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RESUMO

Jogos sérios são utilizados para impulsionar a aprendizagem de pessoas com ou sem deficiência
intelectual de forma interativa com atividades e conteúdos pedagógicos de acordo com a reali-
dade vivenciada pelos alunos. O aprimoramento dos jogos é realizado por meio de aplicação de
técnicas e elementos de gamificação que procuram manter a atenção e engajar o aluno para su-
perar desafios. Adicionalmente, algoritmos de aprendizagem de máquina estão sendo utilizados
em jogos sérios com o objetivo de obter informações mais precisas das partidas dos jogos, ca-
racterísticas, dificuldades encontradas e o próprio comportamento do aluno. Este trabalho criou
o método Tuning Game Level by Machine Learning (TGL-ML) para identificar atributos e apli-
car algoritmos de aprendizagem de máquina com o intuito de obter padrões, regras e índices
para mudança de níveis de dificuldade. O método desenvolvido está dividido duas partes, antes
e depois de aplicar algoritmos de aprendizagem de máquina. A primeira parte descreve elabo-
ração de um jogo da memória contendo a definição do público alvo e suas características, tema
do jogo, o uso da gamificação e elementos da gamificação, a criação do jogo, a definição de
atributos e as funcionalidades do jogo, finalizando com a geração da primeira versão do jogo. E
na finalização da primeira parte é aplicado o jogo no público alvo, coleta de dados e ajustes de
funcionalidades com base nos feedbacks recebidos. A segunda parte contempla a utilização de
algoritmo de aprendizagem de máquina com a base de dados preparada para posterior aplicação
dos algoritmos de aprendizagem de máquina para análise de dados. Após a análise de dados os
conhecimentos adquiridos são utilizados para atualização da versão do jogo adicionando regras
e índices obtidos a fim de ajustar os níveis de dificuldades em uma nova versão do jogo sério.
Os resultados alcançados por meio da aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina in-
dicam que as regras devem ser adicionadas em dois dos níveis de dificuldade disponibilizados
no jogo da memória.

Palavras-chave: Aprendizagem de Máquina. Jogos Sérios. Nível de dificuldade. Gamificação.
Deficiente Intelectual.



ABSTRACT

Serious games are used to boost the learning of people with or without intellectual disabilities in
an interactive way with activities and pedagogical content according to the reality experienced
by the students. The improvement of games is carried out through the application of gamifica-
tion techniques and elements that seek to maintain attention and engage the student to overcome
challenges. Additionally, machine learning algorithms are being used in serious games in order
to obtain more accurate information about the game’s matches, characteristics, difficulties en-
countered and the student’s own behavior. This work created the method Tuning Game Level by
Machine Learning (TGL-ML) to identify attributes and apply machine learning algorithms in
order to obtain patterns, rules and indexes to change levels of difficulty. The developed method
is divided into two parts, before and after applying machine learning algorithms. The first part
describes the elaboration of a memory game containing the definition of the target audience and
its characteristics, the theme of the game, the use of gamification and gamification elements, the
creation of the game, the definition of attributes and the game features, ending with the gene-
ration of the first version of the game. And at the end of the first part, the game is applied to
the target audience, data collection and functionality adjustments based on feedbacks received.
The second part contemplates the use of machine learning algorithm with the database prepa-
red for subsequent application of machine learning algorithms for data analysis. After analyzing
the data, the acquired knowledge is used to update the game version, adding rules and indexes
obtained in order to adjust the difficulty levels in a new version of the serious game. The results
achieved through the application of machine learning algorithms indicate that the rules must be
added in two of the difficulty levels available in the memory game.

Keywords: Machine Learning. Educational Games. Difficulty level . Gamification. Intellectual
Disability.
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1 INTRODUÇÃO

A aplicação de jogos sérios em ambientes educacionais proporcionam melhorias no
processo de aprendizagem, estimulando o aluno em aprimorar suas habilidades cognitivas como
memorização, raciocínio, linguagem e atenção. Jogos sérios são ferramentas interativas que tem
o objetivo de consolidar o conhecimento simulando experiências lúdicas aproximadas da área de
atuação de um determinado público (MELLO; ZENDRON, 2015). A aplicação de jogos sérios
pode modificar o comportamento no ambiente escolar ou profissional, pois podem apresentar
benefícios tais como maior envolvimento do aluno, motivação, confiança, percepção de apren-
dizagem, atitude e desempenho (SUBHASH; CUDNEY, 2018).

Os jogos sérios podem ser aprimorados utilizando técnicas de gamificação para mo-
tivar e aumentar o comprometimento do aluno no âmbito educacional (CORDERO-BRITO;
MENA, 2018) e promover sua motivação e o engajamento (LEE; DOH, 2012). A gamificação
envolve a dinâmica e a mecânica de jogos como uma ferramenta para adaptar um determinado
contexto de forma lúdica para motivar as pessoas a aprenderem e solucionarem adversidades de
uma forma mais interativa (KAPP, 2012). Ao utilizar os elementos de gamificação tais como:
desafios, feedbacks instantâneos (conquista ou falha), recompensas e medalhas, placares, níveis
de dificuldades em jogos sérios pode provocar um maior engajamento de alunos (SANTOS;
FREITAS, 2017).

Os jogos sérios também podem conter em seu motor a aplicação de técnicas de al-
goritmos de aprendizagem de máquina (machine learning) para facilitar a análise de fatores
pré-estabelecidos como desempenho, nível de aprendizagem e participação dentro de um deter-
minado cenário ou contexto (BARATA et al., 2016). A utilização de algoritmos de aprendizagem
de máquina em jogos na educação facilita a análise de dados, em que as experiências lúdicas
podem ser mensuradas por meio de interações multidisciplinares com o uso Frequent Pattern
Growth para associação de dados e K-means para agrupamento de dados sobre eventos de jogos
(COWLEY et al., 2014).

Os algoritmos de aprendizagem de máquina permitem um planejamento no desenvol-
vimento de jogos verificando as motivações, como o Support Vector Machine (SVM), que para
cada entrada de dados busca analisar e definir padrões. E diante de padrões de dados obtidos
torna-se possível melhorar a avaliação das informações para elaborar funcionalidades específi-
cas a fim de reter mais atenção de jogadores estimulando-os a superar desafios (BHARATHI et
al., 2016).

Visando ampliar o conhecimento sobre trabalhos relacionados a jogos sérios aplicando
algoritmos de aprendizagem de máquina, foi realizado um mapeamento sistemático no período
de 2003 a 2021 abrangendo cinco bibliotecas digitais. O método de mapeamento é fundamentado
em Kitchenham e Charters (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007). Por meio deste mapeamento
foi possível identificar os algoritmos de aprendizagem de máquinas utilizados em jogos sérios,
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as áreas e níveis educacionais em que os jogos sérios são aplicados. E, constatou-se que os
trabalhos não realizaram uma seleção de atributos e como estes podem contribuir na aplicação
os algoritmos de aprendizagem de máquina em jogos sérios para ajuste de nível de dificuldade.

Neste trabalho foi desenvolvido o método Tuning Game Level by Machine Learning
(TGL-ML) para identificar atributos e aplicar algoritmos de aprendizagem de máquina com
o intuito de obter padrões, regras e índices para mudança de níveis de dificuldade em jogos
sérios. O método desenvolvido utilizou um jogo sério, o qual foi aplicado em uma instituição de
ensino de educação básica, na modalidade de educação especial, a fim de descobrir padrões de
jogadas e comportamento dos jogadores de acordo com a definição de atributos, considerando a
dinâmica do jogo e os dados coletados durante o experimento. Apesar do método TGL-ML ter
sido utilizado para um público com deficiência intelectual, este pode ser utilizado para outros
públicos em que seja necessário obter padrões com o uso de algoritmos de aprendizagem de
máquina realizando uma definição e seleção de atributos. E assim, gerar novos conhecimentos
para otimizar os níveis de dificuldades de jogos sérios e aprimorar a aprendizagem do público
alvo.

O método desenvolvido está dividido duas partes, antes e depois de aplicar algoritmos
de aprendizagem de máquina. A primeira parte descreve elaboração de um jogo da memória
contendo a definição do público alvo e suas características, tema do jogo, o uso da gamificação
e elementos da gamificação, a criação do jogo, a definição de atributos e as funcionalidades do
jogo, finalizando com a geração da primeira versão do jogo. E na finalização da primeira parte
é feita a aplicação do jogo para o público alvo, coleta de dados e ajustes de funcionalidades com
base nos feedbacks recebidos.

A segunda parte contempla a aplicação de algoritmo de aprendizagem de máquina com
a base de dados preparada para posterior análise de dados. Após a análise de dados são obtidos
os conhecimentos para atualização da versão do jogo adicionando regras e índices obtidos a fim
de ajustar os níveis de dificuldades em uma nova versão do jogo sério.

Os resultados obtidos pelos algoritmos de aprendizagem de máquina, apresentaram
as regras e índices a serem aplicadas em uma nova versão do jogo para modificar o nível de
dificuldade do jogo, sendo customizada ao perfil do público alvo.

1.1 JUSTIFICATIVA

A inclusão social e digital é um tema crescente no Brasil, pois indivíduos com alguma
deficiência intelectual ou mental, desfrutem de aparatos tecnológicos para fins de aprendizagem
e até mesmo crescimento profissional. Este público que enfrenta essa realidade tem o agravante
de em muitos casos não conseguir desenvolver ou melhorar suas habilidades em virtude de suas
limitações (PIMENTA, 2017).
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Nessa perspectiva, a educação na modalidade especial requer uma maior atenção em
questões pedagógicas, recursos, serviços e acessibilidade de forma a permitir ao estudante supe-
rar barreiras para consolidação do crescimento (BRASIL, 2019). Contudo, o uso de softwares
gamificados na educação pode potencializar o desenvolvimento por meio de jogos com tecno-
logias direcionadas. O uso da gamificação pode tornar os alunos mais participativos em virtude
da interatividade e diversão oferecida pelos jogos, de forma adaptada ao ensino (KAPP, 2012).
Os jogos apresentam uma dinâmica para superar desafios e obstáculos pelos jogadores, os quais
precisam entender as regras e restrições para obterem êxito, de forma análoga, os alunos ao par-
ticiparem de atividades lúdicas no âmbito escolar, precisam compreender o contexto e atingir os
objetivos dos desafios apresentados (SMITH-ROBBINS, 2011).

Além do uso de técnicas gamificação, é possível aprimorar os jogos sérios aplicando
algoritmos de aprendizagem de máquina para obter informações mais precisas das execuções de
jogos e partidas realizadas. Com isso, os jogos podem ser melhores adaptados para o público de
alunos com deficiência intelectual, porque a limitação de cada indivíduo perante a um desafio
pode ser um fator de desmotivação. Nessa ideia, a aplicação de algoritmo de aprendizagem
de máquina pode ser utilizada para ajustar os níveis de dificuldades mantendo a sua atenção e
motivando-o a continuar jogando de acordo com a sua facilidade ou limitação em relação ao
jogo.

1.2 OBJETIVOS

Desenvolver um método para ajuste de nível de dificuldade em jogos sérios fundamen-
tado em algoritmo de aprendizagem de máquina.

Os objetivos específicos são:

∙ Desenvolver um jogo com elementos de gamificação na área de ciências abordando o tema
de Segurança Alimentar.

∙ Aplicar e avaliar o jogo desenvolvido em uma instituição de ensino de educação básica,
na modalidade de educação especial, participante do programa EJA (Educação de Jovens
e Adultos) (BRASIL, 2021) destinado ao público que não teve acesso à educação escolar
e formal na idade adequada.

∙ Aplicar e analisar os resultados obtidos pelos algoritmos de aprendizagem de máquina na
base de dados geradas a partir da execução do jogo pelos alunos.

∙ Gerar uma nova versão do jogo com base nos resultados obtidos pelos algoritmos de apren-
dizagem de máquina.
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1.3 ORGANIZAÇÃO DA DISSERTAÇÃO

O presente trabalho está organizado em seis capítulos. O capítulo 1 descreve a introdu-
ção do trabalho com aspectos gerais sobre jogos sérios utilizando gamificação e algoritmos de
aprendizagem de máquina, e a visão geral do método Tuning Game Level by Machine Learning
(TGL-ML). O capítulo 2 apresenta o referencial teórico relacionados a jogos sérios, gamifica-
ção e elementos de gamificação, softwares e elementos de gamificação relacionados a deficiência
intelectual, e apresenta uma revisão sistemática da literatura de gamificação na educação e os as-
pectos gerais de algoritmos de aprendizagem de máquina. O capítulo 3 apresenta o mapeamento
sistemático com o estado da arte realizado sobre jogos na educação aplicados com algoritmos
de aprendizagem de máquina e os resultados obtidos. O capítulo 4 descreve o método Tuning
Game Level by Machine Learning (TGL-ML) para ajuste de nível de dificuldade em jogos sérios
fundamentado em aprendizagem de máquina. O capítulo 5 apresenta os resultados obtidos ao
aplicar o método desenvolvido com base em um jogo de memória, o ScienceLearning. Por fim,
o capítulo 6 descreve as conclusões e demais considerações, e trabalhos futuros.



17

2 REFERENCIAL TEÓRICO

A inclusão social de deficientes intelectuais no Brasil tem avançado por meio de pro-
jetos como por exemplo, o Participar da UnB (Universidade de Brasília) (PARTICIPAR, 2019),
que é reconhecido nacionalmente pela sua evolução pedagógica. Este projeto auxilia professo-
res e alunos com deficiência intelectual alcançar uma nova modalidade de aprendizagem por
meio da inclusão digital. A abrangência de trabalhos semelhantes ao citado é baixa, pois ainda
não existe uma conscientização adequada para que mais projetos possam ser impulsionados na
sociedade.

Uma das formas de inclusão social é o uso de jogos sérios que proporcionam diver-
são e ajudam na aprendizagem. Os jogos sérios de inclusão social que utilizam a gamificação
procuram ampliar a participação do aluno, pois tem como objetivo promover o engajamento do
jogador para superar desafios recebendo benefícios ou recompensas. Isto é uma forma de estimu-
lar o aluno a criar novas atitudes perante o jogo e relacioná-las com experiências do mundo real.
As experiências adquiridas impactam no comportamento do jogador e no processo de aprendiza-
gem contribuindo na retenção de atenção e desenvolvimento cognitivo (SCHMITZ; KLEMKE;
SPECHT, 2012).

Na educação especial a gamificação propicia o engajamento de professores e alunos
para a melhoria da aprendizagem ao utilizar elementos gamificados como pontos, ranking, fe-
edback, níveis e desafios (IFIGENIA et al., 2018).

O uso de gamificação e algoritmos de aprendizagem de máquina em jogos sérios possi-
bilitam a análise de informações de forma mais precisa indicando o perfil do aluno e seu próprio
desempenho (BARATA et al., 2016). Em alguns casos, pode apontar um comportamento ina-
dequado em partidas com outros jogadores (MURNION et al., 2018) e em outras situações as
habilidades mais evidentes durante o processo de aprendizagem (SIU et al., 2018).

Este capítulo descreve algumas características de jogos sérios, gamificação e seus ele-
mentos e aprendizagem de máquina em jogos, apresentando também formas de como estes itens
podem ser aplicados em jogos sérios para as pessoas com deficiência intelectual.

2.1 DEFICIÊNCIA INTELECTUAL

A deficiência intelectual é definida por terminologias para identificar pessoas com défi-
cits funcionais, sendo intelectuais ou de adaptações em contexto sociais e de atividades práticas.
As terminologias são relacionadas a retardo mental, debilidade mental, subnormalidade mental,
capacidade diferentes e barreiras de aprendizagem (DIAS; OLIVEIRA, 2013).

A American Psychiatric Association (APA, 2013), a qual disponibiliza o DSM-V (Ma-
nual de diagnóstico e estatístico de transtornos mentais), apresenta uma visão médica relacio-
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nando três domínios, o conceitual, o social e o prático. Estes domínios indicam aspectos sobre
funções intelectuais padronizados e individualizados, déficits de desenvolvimento socioculturais
e independência social, e limitações de uma vida independente em diversos ambientes como a
escola, em casa, local de trabalho e na comunidade.

Segundo a APA (2013) a deficiência intelectual não possui características iguais, mas
semelhanças em virtude da gravidade. A função da gravidade é distribuída em grau leve, mo-
derado, grave e profundo. Cada indivíduo dever ser avaliado considerando diversos critérios e
condições, em que sua avaliação é qualificada conforme o nível de apoio necessário para exe-
cutar tarefas comuns da vida diária e laboral. No entanto, a utilização de testes de inteligência
com pontuação não são adequados para definir o grau da gravidade porque os índices podem
variar não indicando uma confiabilidade. Um indivíduo ao ser enquadrado em uma determinada
severidade pode necessitar de adaptações para direcionar o aproveitamento na vida escolar e
profissional.

Apesar deste público possuir dificuldades de aprendizagem como leitura, compreensão,
expressão escrita, senso numérico e raciocínio lógico, é possível utilizar conteúdos lúdicos para
potencializar as habilidades em seu cotidiano. O quadro 1 apresenta os níveis de gravidade dos
transtornos específicos de aprendizagem baseado no DSM V (APA, 2013).

Quadro 1 – Níveis de gravidade dos transtornos específicos de aprendizagem.
Nível Descrição
Leve Alguma dificuldade em aprender habilidades em um ou dois domínios acadêmicos,

mas com gravidade suficientemente leve que permita ao indivíduo ser capaz de com-
pensar ou funcionar bem quando lhe são propiciadas adaptações ou serviços de apoio
adequados, especialmente durante os anos escolares.

Moderada Dificuldades acentuadas em aprender habilidades em um ou mais domínios acadê-
micos, de modo que é improvável que o indivíduo se torne proficiente sem alguns
intervalos de ensino intensivo e especializado durante os anos escolares. Algumas
adaptações ou serviços de apoio por pelo menos parte do dia na escola, no trabalho
ou em casa podem ser necessários para completar as atividades de forma precisa e
eficiente.

Grave Dificuldades graves em aprender habilidades, afetando vários domínios acadêmicos,
de modo que é improvável que o indivíduo aprenda essas habilidades sem um ensino
individualizado e especializado contínuo durante a maior parte dos anos escolares.
Mesmo com um conjunto de adaptações ou serviços de apoio adequados em casa, na
escola ou no trabalho, o indivíduo pode não ser capaz de completar todas as atividades
de forma eficiente.

Fonte: Adaptado de APA (2013)

Segundo a AAIDD (2020), a classificação e avaliação de deficiência intelectual é bas-
tante complexa e apenas a utilização de teste de QI (Quoeficiente de Inteligência) não pode ser
considerado como um fator determinante para o enquadramento de indivíduos com esta con-
dição. São utilizados três critérios principais para a deficiência intelectual, sendo eles: limita-
ções significativas no funcionamento intelectual, limitações significativas no comportamento
adaptativo e iniciar antes dos 18 anos de idade. No entanto, são utilizados outros testes como
habilidades conceituais, sociais e práticas. As habilidades conceituais são relacionadas a lingua-



19

gem, alfabetização, valor monetário, tempo e números, e auto-direção. As habilidades sociais
como relação interpessoal, responsabilidade social, auto-estima, resolução de problemas soci-
ais, capacidade de seguir regras e leis. As habilidades práticas como atividades da vida diária
(higiene pessoal, alimentação, rotinas, por exemplo), habilidades ocupacionais, saúde, viagens,
transporte, etc. AAIDD (2020) ressalta que os profissionais da área devem consideram o am-
biente e a cultura em que o indivíduo vivência, diversidade linguística e as diferenças culturais
para determinar a severidade adequada.

2.1.1 Software para Deficiência Intelectual

O projeto Participar (2019) desenvolvido pela UnB (Universidade de Brasília) criado
em 2011 é destinado a educação especial para alunos com deficiência intelectual. Este projeto
possui 13 (treze) módulos de aprendizagem, sendo 5 para o autismo e 8 para a deficiência inte-
lectual, que auxilia professores otimizar a alfabetização, a inclusão digital e cidadania de jovens
e adultos.

Os trabalhos desenvolvidos contém informações detalhadas de cada módulo, a equipe
de criação é formada por alunos de ciências da computação que participam do desenvolvimento
e estão listados no site do próprio projeto. Os softwares para deficiência intelectual deste projeto
são (PARTICIPAR, 2019):

∙ Participar para tablets: É uma ferramenta pedagógica de apoio para professores utilizarem
na alfabetização de jovens e adultos com deficiência intelectual. O seu principal objetivo
é permitir que o aluno se comunique por meio de computadores. É suportado apenas em
tablets com Android 4.2.2 ou superior (PARTICIPAR, 2015).

∙ Participar 2: É uma segunda versão do software Participar para tablets que apresenta ati-
vidades contextualizadas e expansão de conteúdo em relação a primeira versão. Assim
como na primeira versão, tem o objetivo de ser uma ferramenta de auxílio a alfabetiza-
ção, melhora a autonomia e possibilita a inclusão social. Funciona somente em Windows
e Linux educacional. (PARTICIPAR, 2014a).

∙ Somar: Software utilizado para o ensino social da matemática de jovens e adultos com
deficiência intelectual. Os módulos abrangem o uso de cédulas monetárias para atividades
cotidianas, aprendizagem e uso da calculadora, e leitura de relógio digital. Opera apenas
em Windows e Linux educacional. (PARTICIPAR, 2014b).

∙ Somar para tablets: Ferramenta baseada no software Somar (PARTICIPAR, 2014b) con-
tendo os mesmos conteúdos e disponibilizados para tablets. É suportado apenas em tablets
com Android 4.2.2 ou superior (PARTICIPAR, 2014c).



20

∙ Atividades de Vida: É um software para o desenvolvimento de autocuidado diário como
higiene bucal e corporal dos gêneros feminino e masculino. Opera somente em Windows
e Linux educacional. (PARTICIPAR, 2016a).

∙ Atividades de Vida (versão para celular): Ferramenta baseada no software Atividades de
Vida (PARTICIPAR, 2016a) contendo os mesmos conteúdos e disponibilizados para com-
putadores. É suportado apenas celulares com sistema Android (PARTICIPAR, 2016b).

∙ Organizar: Software utilizado para ensino de gerenciamento do tempo e estações climá-
ticas. Possui atividades referentes as estações do ano e indica qual o tipo de traje mais
adequado, calendário com informações do ano, mês, semana e dias, e por fim o de agenda
para organizar os compromissos como ir à escola, dentista, médico, tomar remédio, etc. É
suportado apenas celulares com sistema Android e Windows (PARTICIPAR, 2016c).

∙ Comunicação Funcional: Aplicativo para ensino de comunicação funcional para situações
reais que propiciem a inclusão social. A ferramenta não é um método para alfabetiza-
ção mas pode ser usada para aprimorar o entendimento de relações em ambientes sociais
como escola, clube, feira, açougue, farmácia, hospital, lanchonete, padaria, restaurante,
shopping, supermercado, transporte e trânsito (PARTICIPAR, 2018).

Os softwares disponibilizados pelo projeto Participar (PARTICIPAR, 2019) são dispo-
nibilizados de forma gratuita, sendo possível realizar o download das monografias contendo a
documentação e a equipe participante de cada projeto desenvolvido.

Outro projeto sem fins lucrativos, o SofiaFala (2019), desenvolvido pelo Departamento
de Computação e Matemática da USP (Universidade de São Paulo) para crianças portadoras de
síndrome de Down (DOWN, 2019). Este projeto tem o intuito de auxiliar crianças no desenvol-
vimento da fala e audição por meio de tecnologia assistivas, pois indivíduos com esta síndrome
possuem baixos níveis de tônus que afetam o desenvolvimento motor da fala, dificultando a
comunicação e a aprendizagem. Para melhorar o desenvolvimento da fala de crianças nesta si-
tuação é indicada a terapia fonoaudiológica, a qual estimula o desenvolvimento neuromotor e
cognitivo, facilitando a aprendizagem e a interação social. Neste projeto, durante as sessões de
fonoaudiologia com meios lúdico-educacional, os sons e imagens são captadas para análise, os
quais posteriormente são avaliados para potencializar o desempenho de cada indivíduo.

O aplicativo SofiaFala (2019) utiliza técnicas de aprendizagem de máquina e inteligên-
cia artificial, contendo soluções autorais aprimoradas com tecnologias de fornecedores tercei-
ros. O objetivo é fornecer apoio às crianças e professores durante as sessões de fonoaudiologia,
e apresentar dados aos profissionais de fonoaudiologia sobre o desempenho e evolução de seus
pacientes. Possui dois módulos integrados, o módulo Fono e o Criança, sendo um para o pro-
fissional de fonoaudiologia e um outro para utilização do paciente. O módulo Fono é a parte
gerencial onde é possível efetuar cadastros, configurar treinos personalizados, criar mídias de-
monstrativas e explicativas, e receber relatórios de desempenho por meio do módulo Criança.
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O módulo Criança analisa áudios de praxias não verbais como sopro, balbucio, beijo e estalo de
língua. E analisa os áudios de praxias verbais como vogais, palavras, frases, sentenças curtas da
fala, etc. Os dados analisados são enviados para o módulo Fono para avaliação do profissional
de fonoaudiologia (SOFIAFALA, 2019).

O software ABC 3D desenvolvido no projeto de Cagatay et al. (2012) é indicado para
o público infantil com distúrbios da fala na língua turca. Possui uma interface administrativa
e de configuração de usuário de forma adaptável para ser usada em sessões de terapia de fala.
O usuário pode interagir com vários tipos de objetos e diferentes formas, por exemplo, lixeira,
banco, balanço, escorregador, bolas e barcos. Os objetos tem a sua própria funcionalidade a
serem escolhidos pelo jogador como soltar, rolar, girar, etc., e podem ser adaptados no cenário
de acordo com a necessidade do paciente. Por exemplo, um banco pode ser colocado dentro
de uma casa, em uma praça pública ou em uma calçada. O ambiente da plataforma é bastante
diversificado apresentando diversos objetos e personagens em um mesmo local. Os personagens
podem ser controlados pelo jogadores para locomover-se pelo cenário interagir com objetos
e outros personagens. Como resultado observou-se que as crianças ficaram mais motivadas a
reproduzir os nomes dos objetos, pronunciar verbos e outras palavras de forma mais próxima do
correto. E permitiu um maior interesse por parte dos jogadores e tornar a sessão de terapia mais
agradável.

O quadro 2 apresenta a comparação entre os softwares para deficiência intelectual des-
critos nesta seção. As três ferramentas são voltadas para o público de deficiência intelectual para
exercitar as habilidades cognitivas e possuem o ambiente gamificado e o módulo de avaliação
de resultados. O SofiaFala (2019) opera em smartphones, o Participar (2019) opera em tablets,
smartphones e computadores sendo multiplataformas e o ABC 3D opera apenas em computa-
dores. Somente os aplicativos desenvolvidos no projeto Participar (2019) são voltados para o
público adulto e infantil e trabalha com áreas de inteligências múltiplas como a comunicação,
números, alfabetização e letramento, e as demais atividades são relacionadas com as rotinas
diárias e conhecimentos de gestão de tempo e de ordem climáticas.

Quadro 2 – Comparativo entre Participar, SofiaFala e ABC 3D
Descrição Participar SofiaFala ABC 3D
Software para Deficiência Intelectual Sim Sim Sim
Ambiente 3D Não Não Sim
Ambiente Gamificado Sim Sim Sim
Multiplataforma Sim Sim Não
Habilidades Cognitivas Sim Sim Sim
Avaliação de Resultados Sim Sim Sim
Público Infantil Sim Sim Sim
Público Adulto Sim Não Não
Atividades para Inteligências Múltiplas Sim Não Não
Registros de atividades realizadas (Logs) Não Sim Sim
Aplicação de Inteligência Artificial Não Sim Não

Fonte: Autoria própria.
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Os softwares SofiaFala (2019) e o ABC 3D são para o aprimoramento da fala, compre-
ensão de nome de objetos, destinados apenas para o público infantil e possuem um módulo de
registro de atividades realizadas durante as sessões. O aplicativo ABC 3D emprega dois sistemas
de registros de atividades, um para rastrear os objetos utilizados no jogo efetuando a contagem
de uso, quantas vezes foram utilizados e qual dos objetos reteve mais atenção do jogador. Ape-
nas o aplicativo SofiaFala (2019) utiliza inteligência artificial para reconhecer sons e as imagens
produzidas durante os exercícios de fonoaudiologia.

2.2 JOGOS SÉRIOS

Jogos sérios são ferramentas interativas que promovem o desenvolvimento de habili-
dades e o aprendizado, em que o seu maior objetivo é consolidar o conhecimento ao invés de
incentivar apenas o entretenimento. Este tipo de jogo abrange três características principais: a
aprendizagem, simulação de mídia interativa e contém algum elemento de jogo. Os elementos
de jogos são relacionados a dinâmica de operação e mecânica de como o jogador interage e
realiza progressão em um jogo. Os seus componentes são ambientes, cenários, personagens ou
representação do jogador (GUNTER; KENNY; VICK, 2008).

Os jogos sérios tem uma dinâmica para transmitir conceitos e situações alinhadas com
questões laborais, educação, saúde, segurança, esportivas, dentre outras, as quais permitem si-
mular experiências lúdicas aproximadas da realidade. Entretanto, são direcionados a um determi-
nado público em que são aplicados conhecimentos específicos relacionados a área de abrangên-
cia (MELLO; ZENDRON, 2015). Nesse contexto, por meio da pesquisa de Bigdeli e Kaufman
(2017) foi provado que quanto mais próximo for um jogo do ambiente educacional ou da própria
realidade do aluno, a aprendizagem será mais produtiva. Portanto, jogos sérios procuram manter
o máximo da capacidade de um jogador para solucionar um determinado problema, mesmo que
seja permitido escolher os níveis de dificuldades ou até que o jogador se torne perito sobre os
desafios do jogo. Estes jogos são projetados para aprimorar habilidades individuais e melhorar
algum aspecto de aprendizagem (HAGGLUND, 2012).

A classificação de jogos sérios é baseada nos critérios de jogabilidade, propósito, mer-
cado de atuação e público alvo. Porém, muitos jogos podem ser categorizados sobre o critério
de jogabilidade em virtude de sua complexidade, regras, desafios e objetivos (ALVAREZ; DJA-
OUTI; RAMPNOUX, 2020).

Os jogos sérios são aplicados no âmbito educacional para promover uma aprendizagem
aprimorada e facilitada, pois as informações são absorvidas facilmente por meio de experiências
obtidas durante as interações e que podem ser transferidas para outras atividades do mundo real.
Os jogos sérios adotam diversas estratégias para promover habilidades cognitivas na qual os
alunos aprendem sobre o próprio ambiente escolar executando atividades e se envolvendo com
conteúdos e contextos adequados (MELLO; ZENDRON, 2015).
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Os jogos podem ser enquadrados como uma ferramenta didática de apoio educacional,
em que diversos conteúdos podem ser absorvidos de forma interativa e eficiente. E de acordo
com os desafios apresentados ao aluno, assim que as regras são assimiladas, a prática potencia-
liza o conhecimento sobre um determinado assunto (FERREIRA et al., 2018). Os jogos sérios
procuram manter o jogador em um círculo interativo de aprendizagem para motivá-los a criar e
propor diversas soluções para resolver um problema ou desafio, caso contrário, haverá desistên-
cia em solucionar os desafios propostos (ECK, 2015).

Para tornar a aprendizagem mais atraente são utilizados jogos digitais, os quais podem
ser utilizados por meio de computadores e outros dispositivos eletrônicos para agregar novos
recursos pedagógicos e expandir a didática em sala de aula. Um exemplo é plataforma desen-
volvida para aprendizagem de língua inglesa de jogos baseada na história de Romeu e Julieta
(SIU et al., 2018). Esta plataforma apresenta um jogo diversificado para aprimorar a aprendiza-
gem do idioma inglês, a qual analisa as pontuações obtidas pelo aluno para verificar a evolução
e o domínio da linguagem. Este tipo de jogo aprimora aprendizagem de conteúdos de forma
gamificada é definido como jogos sérios.

No trabalho de Garmen et al. (2019) foram avaliadas duas ferramentas que aplicam jo-
gos sérios, a Cuibrain (STUDIOS; HK, 2020) e Boogies Academy (STUDIOS, 2020). A primeira
aplicação por meio de jogos sérios usando matemática e alfabetização, por exemplo, auxilia no
desenvolvimento de múltiplas inteligências como memorização, concentração, coordenação e
a atenção. É possível avaliar o perfil cognitivo do jogador considerando as habilidades de me-
morização, raciocínio, linguagem, destreza visual, coordenação motora, atenção e execução de
funções. Além disso, o jogo possibilita realizar comparativos e a evolução do jogador após várias
execuções de um mesmo desafio. A Figura 1 apresenta algumas telas do Cuibrain.

Figura 1 – Cuibrain - Jogo de lógica e informações de um jogador.

Fonte: Studios e HK (2020)
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Já o Boogies Academy disponibiliza vários jogos sérios com atividades de lógica, bio-
logia e música, por exemplo, e procura aperfeiçoar as habilidades cognitivas e também verificar
o estado emocional do jogador durante as interações. O jogo disponibiliza uma área de compara-
tivos de inteligências e habilidades de um determinado jogador em relação aos demais jogadores
dentro de uma faixa etária. A figura 2 apresenta algumas telas do jogo citado.

Figura 2 – Boogies Academy - Jogo de Biologia e informações de um jogador.

Fonte: Studios (2020)
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Garmen et al. (2020) constatou que a partir de uma amostra de 372 alunos do pri-
meiro ao terceiro ano do ensino básico, os jogos sérios utilizados ajudaram a reduzir o nível de
ansiedade enquanto interagiram com as ferramentas. Os autores concluíram que ao aplicar a fer-
ramenta adequada é possível estimular as inteligências múltiplas mesmo de alunos que possuem
dificuldades de aprendizagem e deficientes intelectuais.

As ferramentas também foram avaliadas pelo autor deste trabalho e notou-se que am-
bas podem ser para uso em smartphones 1 e são disponibilizadas na língua inglesa, espanhola
e polonesa. Apresentam vários elementos de gamificação como missões, avatares, pontuações,
recompensas e conquistas, por exemplo. As atividades são utilizadas para estimular inteligências
múltiplas, voltadas para o público infantil de crianças entre 5 e 9 anos. Porém, não se enqua-
dram diretamente para o público de deficiência intelectual, pois algumas tarefas e configurações
exigem uma certa dificuldade para o jogador interpretar as informações, preencher formulários
como nome, idade e e-mail e também selecionar o tipo de jogo a ser executado. A base para
os jogos utilizam teor científico para fins educacionais, os quais se enquadram na modalidade
de jogos sérios por estimular o raciocínio, memória, atenção e raciocínio. O quadro 3 apresenta
uma comparação de funcionalidades entre as ferramentas Cuibrain e Boogies Academy.

Quadro 3 – Comparativo entre Boogies Academy e Cuibrain.
Descrição Cuibrain Boogies Academy
Atividades para Inteligências Múltiplas Sim Sim
Jogos sérios com base científica Sim Sim
Estatísticas e Progressão Sim Sim
Ambiente Gamificado Sim Sim
Multiplataforma Não Não
Perfil e Habilidades Cognitivas Sim Sim
Avaliação de Resultados Sim Sim
Público Infantil Sim Sim
Público com Deficiência Intelectual Não Não

Fonte: Autoria própria.

Uma outra característica marcante nas duas ferramentas é aumento do nível de difi-
culdade durante as interações com a redução do tempo para execução das mesmas. A medida
que uma interação é superada, na próxima já são apresentados mais itens com um tempo mais
reduzido, porém o nível de dificuldade não é reduzido ou reajustado se o jogador não conse-
guir completar uma determinada etapa do jogo. A parte visual consegue reter a atenção, pois os
elementos são bem coloridos e intuitivos, além dos elementos sonoros que acompanham toda
interação realizada nos jogos.

As ferramentas também apresentam resultados de atividades realizadas, exibindo o per-
fil e as habilidades do jogador. É possível também avaliar os resultados de suas habilidades cog-
nitivas indicando quais delas poderão ser melhor exploradas para reforçar a aprendizagem do
jogador. Desta forma, nota-se que a aplicação de jogos sérios pode ser um canal de aprimo-
1 Apresentam as opções de multiplataforma, porém estão disponíveis apenas para smartphones
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ramento de habilidade cognitivas para proporcionar a aproximação do aluno com atividades e
experiências do mundo real.

2.2.1 Jogos Sérios e Deficiência Intelectual

A aprendizagem de pessoas com deficiência intelectual apresenta um grande desafio
para professores de educação inclusiva, pois o ritmo de assimilação de conteúdo e os procedi-
mentos de ensino são mais lentos em virtude de sua condição motora e cognitiva (VINENTE;
GALVANI, 2019). No entanto, elas são capazes de aprender a ler, escrever, interagir socialmente
e desenvolver habilidades, mesmo que diante de uma compreensão de instrução verbal mais lenta
(FONSECA, 2016).

Existem diversas formas e atividades para motivar a aprendizagem de pessoas com de-
ficiência intelectual, sendo que uma delas é a utilização de jogos sérios, que promove a aproxi-
mação de conteúdos pedagógicos com a realidade vivenciada. A aplicação deste recurso é uma
tendência tecnológica porque atendem necessidades e funções específicas deste público. Para
estimular o aluno com deficiência intelectual a compreender informações relacionadas ao jogo
é necessário utilizar elementos atrativos de acordo com a sua realidade e habilidades. Alguns
conceitos de design e funcionalidades podem ser elencadas com professores que trabalham com
estes alunos (FARRINGTON, 2011).

Um exemplo é o trabalho de Bartolome, Zorrilla e Zapirain (2010) foi desenvolvido um
jogo para aprimorar as habilidades sociais de deficientes intelectuais, direcionado ao público
com deficit de atenção, utilizando um controle remoto com a funcionalidade de apontar e clicar.
O jogo apresenta vários cenários em sala de aula, em casa, parques e ruas, envolvendo conversas
e relações da vida cotidiana. As atividades exibidas durante o jogo auxiliam no aprimoramento
da atenção concentrada, em que os exercícios são apresentados simulando situações do mundo
real. Durante os testes realizados com o público, notou-se uma melhora nas habilidades motoras
ao utilizar o controle remoto e na atenção concentrada porque as atividades vivenciadas durante
o jogo foram exercitadas de forma recreativa e divertida.

O trabalho de Torrente et al. (2012) desenvolveu uma plataforma de jogos gratuita,
chamada de e-Adventure, visando aprimorar a educação profissional de pessoas com deficiência
cognitivas seguindo o formato de apontar e clicar para facilitar e tornar mais simples a interação.
Esta plataforma permite o desenvolvimento de jogos por meio de recursos como cenas, livros,
objetos, personagens, conversações, perfis de adaptação em que podem ser configuradas as con-
dicionais de execução de atividades, perfis de avaliação que permitem apresentar feedbacks aos
jogadores no final da execução de cada capítulo de um jogo.

No portal da e-Adventure são disponibilizados alguns jogos sérios gratuitos para testes
como o Finding a Job. O jogo possibilita criar currículos e revisá-los, se candidatar para uma
entrevista de trabalho e conhecer a empresa desde a recepção até o local de trabalho. Este jogo
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foi aplicado para indivíduos com deficiência intelectual severa e foi observado que uma das
dificuldades era lembrar de objetivos de curto prazo. Com isso, foi sugerida a criação de uma
lista de atividades para ser acessada em qualquer momento do jogo para facilitar a releitura dos
objetivos. Adicionalmente, notou-se que muitos usuários não se identificaram com o jogo em
virtude da limitação cognitiva para entenderem as atividades.

O projeto APAE GAMES, desenvolvido pela UFV (Universidade Federal de Viçosa do
estado de Minas Gerais) do Campus Rio Paranaíba, apresenta um jogo educacional para crianças
com deficiência intelectual entre 6 a 10 anos, no qual aprendem conteúdos sobre ensino básico
de atividades diárias, como hábitos alimentares, higiene pessoal e memorização. A aplicação do
jogo com os alunos da instituição apresentou bons resultados, pois a aprendizagem gamificada
foi classificada com a nota máxima em grande parte do questionário de avaliação. Além disso,
verificaram que os alunos podem potencializar as suas habilidades de compreensão sobre as
atividades diárias (FERREIRA et al., 2018).

Um outro exemplo é o curso de Jogos Digitais oferecido pela Unicap (Universidade
Católica de Pernambuco) que oferece o conteúdo relacionado com as demandas de jogos, uti-
lizando técnicas e diretrizes para a construção de novas plataformas gamificadas em diversas
áreas (UNICAP, 2019). A proposta é integrar os estudantes deste curso com jovens e adultos
com síndrome de down ou deficiência intelectual a fim de compreender melhor as suas necessi-
dades e limitações. Os alunos aprendem sobre design de jogos e artes relacionadas com o tema
desenvolvendo jogos digitais direcionadas a este público. Com isso, o aprendizado é proporci-
onado tanto aos alunos do curso de jogos digitais quanto aos jovens e adultos com deficiência
intelectual.

É notável que a aplicação de jogos sérios com deficientes intelectuais é um tema de
pesquisa que está evoluindo na área educacional, em que recursos de gamificação podem ser
aplicados para aprimorar os jogos e contribuir no processo de aprendizagem. E assim, motivar
a interação com os indivíduos ao utilizar elementos de gamificação, como recompensas por
superar determinados desafios. Contudo, é importante compreender o ambiente e o contexto
para que os jogos atendam adequadamente o público com deficiência intelectual.

2.3 GAMIFICAÇÃO

O termo gamificação é uma adaptação da palavra "game", a qual abrange elementos re-
lacionados a dinâmica, mecânica e aparência, que aplica a interatividade de jogos em atividades
externas ao contexto dos mesmos. A mecânica dos jogos possui relação com regras, feedbacks,
padrões e são tratados como atributos de jogos, mas não são relacionados diretamente com fun-
cionamento, desafios e as regras estabelecidas para a execução de um jogo. Entretanto, pode ser
composta por diversas formas e formatos (GASLAND, 2011).

Para Kapp (2012) a mecânica dos jogos abrange o desenvolvimento de estratégias gami-
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ficadas para adaptar um determinado contexto de forma lúdica, sendo relacionado aos elementos
de gamificação como a aparência visual, narrativa e a linguagem interativa de jogos, e contém
recursos para envolver e motivar as pessoas a aprender e solucionar adversidades. O processo
de gamificação relaciona diversos elementos de design de jogos, desafios, uso de estratégias,
objetivos a serem superados, obter recursos e recompensas, adquirir insígnias e prêmios a fim
de aprimorar a aprendizagem.

A gamificação tem o objetivo de promover o engajamento e motivar o jogador a superar
etapas recebendo benefícios e recompensas conforme os desafios são apresentados, além de
promover o pensamento independente e o desenvolvimento de habilidades (VIANNA et al.,
2013). Outra característica da gamificação é estimular o indivíduo a criar novas atitudes perante
o jogo e estimular a criatividade para relacioná-las com experiências do mundo real.

Segundo Schmitz, Klemke e Specht (2012) a gamificação impacta nas atividades e o
comportamento do jogador, na qual o processo de aprendizagem pode ser tornar mais eficaz
contribuindo na retenção da atenção, motivação e o desenvolvimento cognitivo relacionado ao
planejamento de jogadas, memorização, atenção, ação e reação. No contexto educacional, as
propostas oferecidas aos jogadores como feedbacks, repetição de tarefas, níveis de dificuldades
gradativos, diversas possibilidades de execuções, insígnias e outras recompensas, motivam e são
meios expressivos para a aprendizagem (SIMOES; REDONDO; VILAS, 2013).

A gamificação (BORGES et al., 2014) é usada como motivação de estudantes para atin-
gir os seguintes objetivos: i) aprimorar determinadas habilidades; ii) propor desafios que provem
a contextualização a aprendizagem; iii) engajar os alunos na realização de atividades; iv) aumen-
tar a aprendizagem, v) promover mudança de comportamento devido a utilização de elementos
tais como a premiação e feedbacks, vi) oferecer instrumentos de socialização e aprendizagem; e
vii) propor aos alunos solução para situação problema.

A aplicação de gamificação necessita que elementos ideais para o domínio sejam identi-
ficados. Os elementos (DENDEN et al., 2018) são: pontos, níveis, barra de progresso, feedback,
avatar, distintivos, identificação de líder (leaderboard) e chat. A teoria de gamificação tem au-
mentado na área de educação para o ensino de várias disciplinas (DOMINGUEZ et al., 2013;
LEE; DOH, 2012).

Outro fator importante da gamificação é a criação de artefatos, arquiteturas ou modelos
de produção para alcançar pessoas e motivá-las a interagir com um jogo. Conforme a motivação
e o incentivo de ser desafiado promovem a vontade de interagir com o jogo, o sentimento pode
manter a atenção do jogador e envolvê-lo a participar com maior intensidade (CHOU, 2020).
Para Hulsebosch (2013), a gamificação se diferencia de jogos sérios, modelos de interações lú-
dicas e brinquedos. Os jogos são definidos por critérios e regras para a realização de um objetivo,
as brincadeiras não tem um propósito definido e não apresenta a superação de desafios, apenas
entreter e os termos "Todo"e "Partes"são os elementos que compõem os jogos. A partir dessa de-
finição, a gamificação está no quadrante superior contendo regras e critérios para um propósito.
Os elementos de gamificação são recompensas, ciclos rápidos interativos, níveis de dificuldades,
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diferentes formas de alcançar um objetivo (DETERDING et al., 2011). A Figura 3 exemplifica
os termos relacionados a gamificação que associam características muito próximas.

Figura 3 – Matriz de gamificação contendo o uso de parte de jogos em
contraste ao jogo e ação de jogar.

Fonte: Adaptado Hulsebosch (2013)

A gamificação é aplicada para encorajar e promover a aprendizagem concentrando a
utilização de elementos de jogos que forem necessários em atividades que parecem ser comple-
xas no mundo real. Ao utilizar elementos de jogos, a gamificação permite que a aquisição de
conhecimentos seja mais divertida e agradável ampliando o processo de aprendizagem.

2.3.1 Elementos de Gamificação

Os elementos de gamificação são extraídos de jogos, pois estes apresentam uma forma
lúdica de interação e de ficção em determinados contextos que favorecem o processo de apren-
dizagem por meio de narrativas, sons e imagens. Os elementos de gamificação podem ser utili-
zados em produtos e serviços que não sejam necessariamente representados por jogos, mas com
o objetivo de motivar e estimular o comportamento de indivíduos (KAPP, 2012).

Os elementos de gamificação são itens relacionados a dinâmica, componentes e me-
cânica dos jogos, no entanto, não são relacionados ao ato de jogar (DETERDING et al., 2011;
DOMINGUEZ et al., 2013).

Werbach e Hunter (2016) definiram estas categorias no desenvolvimento de gamifi-
cação para jogos, os quais são relacionadas entre si, de modo que um elemento mecânico se
relaciona com um ou mais itens dinâmicos e os componentes se relacionam com um ou mais
elementos dinâmicos e mecânicos. O quadro 4 apresenta os elementos dinâmicos de gamificação
baseado no estudo de Werbach e Hunter (2016).

A dinâmica é relacionada com personagens, narrativas, enredo, objetivos e propósitos,
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Quadro 4 – Elementos dinâmicos de gamificação
Dinâmica Descrição
Emocional Vontade do jogador permanecer no jogo de acordo com os seus sentimentos.
Narrativa Coerência da progressão e enredo histórico do jogo.
Progressão Avanço e superação de etapas.
Relacionamento Interação e ações entre jogadores de um mesma equipe ou adversários
Restrição Limitações devido as regras.

Fonte: Adaptado de Werbach e Hunter (2016)

recebimento de insígnias e recompensas ao superar desafios e as interações durante as etapas do
jogo. Os componentes são as interfaces, insígnias e medalhas, personagens, pontos, missões e
etapas (Quadro 5). No entanto, os componentes podem ser entendidos como elementos físicos,
dentro de uma perspectiva virtual que são utilizados por um personagem no jogo para realizar
as suas atividades e interações entre jogadores. Além disso, muitos componentes podem ser
combinados entre si em diversos contextos para facilitar o desempenho, obter bonificações e
avançar etapas rapidamente.

Quadro 5 – Elementos relacionados aos componentes de gamificação
Componentes Descrição
Avatar Personagem visual utilizado no jogo.
Bens virtuais São itens que podem ser coletados e utilizados no jogo.
Chefe Desafio avançado em um final de estágio ou fase a ser superado.
Coleções Recursos obtidos como insígnias e medalhas.
Conquistas Recompensas após finalizar etapas específicas.
Conteúdos Desbloqueáveis São atividades específicas a serem superadas para habilitar

outras fases ou recompensas.
Insígnias/medalhas Recurso visual que representam a experiência ou execução

de atividades específicas.
Gráfico social Informações entre jogadores em rede social.
Missão Desafio imposto ao jogador para avançar etapas.
Níveis Nível de dificuldade para realização do jogo ou representação

numérica de acordo com experiência do jogador.
Pontos São valores ou números relacionadas as medalhas e

conquistas obtidas.
Presentes São itens ou recursos que podem ser utilizados em transações de

jogadores.
Classificação (Ranking) Quadro de classificação de maior e menor desempenho.
Equipes São grupamento ou times de jogadores para realizar um mesmo

objetivo.
Fonte: Adaptado de Werbach e Hunter (2016)
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A mecânica dos jogos é referente as funcionalidades e atividades em que um jogador
efetua e interage com as adversidades apresentadas, níveis, crescimento progressivo de habili-
dades (Quadro 6) (WERBACH; HUNTER, 2016).

Quadro 6 – Elementos mecânicos de gamificação
Mecânica Descrição
Obter recursos Coletar recursos e/ou itens para realizar as missões.
Feedback Avaliar como estão progredindo no jogo ou que ações

tomar durante as atividades.
Tentativas Quantidade de vezes que o jogador possui nas missões.
Desafios Atividades e objetivos a serem realizados.
Recompensas Bonificação após atingir uma conquista.
Transações Relações direta entre jogadores como troca, venda ou compra.
Turnos Momento em que o jogador pode exercer sua jogadas de acordo

com um determinado tempo ou missão.
Sucesso Situação em que o jogador é vitorioso.

Fonte: Adaptado de Werbach e Hunter (2016)

Além dos elementos citados no quadro 6, são utilizados outros elementos relacionados
a objetos de aprendizagem como círculos de interação, repetições de uma mesma fase do jogo,
progressão alternativa de resolução de desafios, metas e regras para controlar os níveis e etapas,
e também a resposta imediata (feedback) de acordo com o sucesso ou fracasso.

Werbach e Hunter (2016) destacam que os elementos descritos acima podem ser re-
lacionados de diversas formas, pois não existe um padrão para a utilização de elementos de
gamificação, mas deve ser observado o contexto em que serão aplicados2.

Avaliar e compreender o ambiente que será confeccionada a aplicação do jogo é essen-
cial para obter sucesso, pois uma composição baseada em apenas pontos, medalhas e recompen-
sas pode não ser tão atrativa para o jogador. O excesso destes itens pode desmotivar e distanciar
o uso da gamificação levando a aplicação ao fracasso (DETERDING et al., 2011).

2.3.2 Gamificação na Educação

Considerando os estudos existentes na literatura sobre jogos ou gamificação na educa-
ção, uma prática comum é a realização de revisões da literatura de forma mais sistematizada.
Isto contribui para avaliar a área de pesquisa em que se deseja propor uma solução ainda não
mensurada.

Para compreender a aplicação de gamificação na educação, procurou-se identificar na
literatura os trabalhos de mapeamento ou de revisão sistemática relacionados a jogos na edu-
cação e categorizá-lo pelo assunto de gamificação aplicados à educação usando as seguintes
2 Ver a seção 2.3.3 que cita sobre elementos importantes de gamificação utilizados em jogos digitais de alunos

com deficiência intelectual.
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strings de busca: “education” and “gamification” and “education” and “systematic review” or
“mapping systematic”.

Foram encontrados 132 estudos e destes foram removidos 14 porque estavam em du-
plicidade, ficando com um total de 121. Destes 121, 28 estudos estavam relacionados a revisão
ou mapeamento envolvendo: Gamificação e Educação (GARCIA DA LUZ et al., 2021).

Os trabalhos foram categorizados com base em suas características de maior relevância,
sendo:

∙ Utilização da Gamificação e os níveis educacionais aplicados.

∙ Ambientes de aplicação de gamificação, uso de ferramentas e teorias de aprendizagem.

∙ Trabalhos de revisão literatura sobre como a gamificação é desenvolvida e reutilizada.

∙ Gamificação multidisciplinar e novas diretrizes para o uso da gamificação.

Os trabalhos dos autores Morelock (2013), Borges et al. (2014), Dicheva et al. (2015),
Alanne (2016), Bodnar et al. (2016), Santos e Freitas (2017), Ortiz-Rojas, Chiluiza e Valcke
(2017), Stevenson, Hartmeyer e Bentsen (2017), Subhash e Cudney (2018), Alhammad e Moreno
(2018), Souza et al. (2018), Borges et al. (2018), Cordero-Brito e Mena (2018) e Gentry et al.
(2019). Morelock (2013) e Subhash e Cudney (2018) apresentam como a gamificação é utilizada
e quais os níveis educacionais foi aplicada, verificando a utilização de jogos sérios nos trabalhos
relacionados.

O autor Morelock (2013) identificou a aplicação da gamificação em jogos de simulação
no ensino superior de engenharia. O quadro 7 apresenta as revisões sistemáticas relacionadas a
utilização da gamificação e os níveis educacionais aplicados.

Quadro 7 – Utilização da Gamificação e os níveis educacionais aplicados

Autores Contribuição

Morelock
(2013)

Estudo de gamificação voltada para o ensino superior de engenharia na apli-
cação de atividades de design e de estímulo para desenvolvimento de habili-
dades para resolução de problemas.

Borges et
al. (2014)

Uso de gamificação em ambientes de aprendizagem colaborativa apoiada por
computador. Identificaram possíveis benefícios e efeitos colaterais em rela-
ção ao uso da gamificação na educação, propondo modelos gamificados para
o ensino de idiomas, extensão universitária, treinamentos e tutoriais.

Dicheva et
al. (2015)

Investigou as dimensões de elementos de jogos, tipo de aplicação, nível edu-
cacional, matéria acadêmica, implementação e resultados reportados da ava-
liação. O resultado da pesquisa revelou que os jogos de aprendizagem ainda
são muito escassos pois não possuem uma avaliação adequada, sendo deter-
minada pela mecânica e princípios de design de jogos.
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Alanne
(2016)

Pesquisou trabalhos de aprendizagem baseadas em jogos e aplicações de jo-
gos de simulação nas áreas de engenharia civil, elétrica, informática, química,
mecânica, industrial e ambiental, voltadas para serviços de construção.

Bodnar et
al. (2016)

Identificou que as áreas que mais concentram os jogos sérios é a engenha-
ria da computação e software, mecânica, elétrica, produção, civil e primeiros
anos de cursos de engenharia. Observou-se que os tipos de documentos eram
relacionados em sua maioria em avaliação cognitiva e avaliação afetiva, se-
guido da avaliação afetiva e avaliação cognitiva, separadamente.

Santos e
Freitas
(2017)

Investigou trabalhos relacionados a educação ou que apresentavam aborda-
gens práticas na gamificação em vários níveis e tipos educacionais, além de
apontar as finalidades da gamificação nas pesquisas.

Ortiz-
Rojas,
Chiluiza
e Valcke
(2017)

Investigou a gamificação categorizando os elementos dos jogos, disciplinas,
período (mensal, diário, semestral, ano, módulo e não mencionado), tama-
nho da amostra, nível educacional e resultado (negativo, positivo ou ambos).
Além de indicar os países onde os estudos foram realizados.

Stevenson,
Hartmeyer
e Bentsen
(2017)

Realizaram um mapeamento sistemático para verificar as contribuições das
tecnologias de mapeamento de conceitos na aprendizagem da educação em
ciência. Foi analisado como as tecnologias afetam a aprendizagem por meio
da cognição, metacognição, estratégia de motivação. Concluíram que soft-
ware de computadores são úteis para desenvolver as estratégias de cognição
e que agentes são importantes para desenvolver a estratégias de metacogni-
ção unindo visualização de padrões de comportamento com monitoramento
de desempenho. Uso de tipos mais novos de tecnologias, tais como dispositi-
vos móveis, de forma integrada com o objetivo de auxiliar na aprendizagem.
Sugere que as tecnologias sejam integradas de forma inteligente.

Subhash
e Cudney
(2018)

Investigou a aplicação da gamificação no ensino superior apontando as estru-
turas de aprendizagem gamificada e aprendizagem baseada em jogos, con-
cluindo que a área de maior aplicação é a de computação. Notaram que a
gamificação no ensino superior apresentam muitos benefícios como maior
envolvimento do aluno.



34

Alhammad
e Moreno
(2018)

A revisão proposta pelos autores é sobre o ensino na engenheira de software,
em especial utilizando gamificação. O objetivo foi identificar qual abordagem
da gamificação deve ser usada, tendo em vista a variedade de elementos de
gamificação disponíveis. Destaca que 80% das aplicações gamificadas falha-
rão em atingir seus objetivos, principalmente pelo processo ser inadequado
(GARTNER, 2012). Os autores afirmam que a educação na engenharia de
software está no seu inicio (ou nas palavras deles "infância"), com muitas
oportunidades para evolução. Ainda, que a literatura mostra que há muito
potencial para suporte, motivação e engajamento.

Souza et al.
(2018)

O objetivo de revisão sistemática é realizar a discussão de como os métodos
relacionados a jogos são usados no contexto da educação em engenharia de
software e investigar como os métodos suportam um conhecimento especí-
fico. O uso da gamificação acrescenta uma nova possibilidade para aborda-
gens relacionadas a jogos, assim como a realização de experimentos contem-
plando a gamificação no ensino da engenharia de software.

Borges et
al. (2018)

Realizaram um mapeamento sistemático sobre trabalhos que apresentassem
experimentos sobre o ensino e aprendizagem de programação entre os anos
de 2012 e 2016. Os autores buscaram por soluções que abordem metodolo-
gias, práticas ou ferramentas para o ensino de Linguagens de Programação.
Autores observaram que a maior quantidade de trabalhos (23 trabalhos) está
relacionada com a aplicação de metodologias apoiadas por ferramentas de
ensino de programação, jogos digitais educativos e gamificação; 16 traba-
lhos propõe uma ferramenta e o restante dos trabalhos (6 trabalhos) relatam
a utilizam de práticas colaborativas, modelos lúdicos, vídeo aulas, entre ou-
tras.

Cordero-
Brito e
Mena
(2018)

No campo educacional, aplicativos usam a gamificação mecânica para moti-
var a participação e aquisição de conhecimento. Observaram que os compo-
nentes mais utilizados são pontos (exames), níveis (notas), realizações (notas)
e tabelas de comparação. Pontos e emblemas são usados como elementos de
premiação e desafios e competições servem para criar uma atmosfera com-
petitiva entre os alunos. Na área da saúde o uso de jogos com elementos de
gamificação tem sido utilizados no incentivo de estilos de vida saudáveis e
prevenção de doenças.
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Gentry et
al. (2019)

Identificaram que o uso da gamificação contribuiu na educação do profis-
sional da saúde quando comparados com a educação tradicional. Os autores
destacam que a maior parte dos estudos que utilizam a gamificação na educa-
ção de profissionais da saúde ocorreu em países de alta renda e que os países
de baixa e média renda são os mais afetados pela escassez de profissionais
treinados na área da saúde.

Fonte: Autoria própria.

Os autores Dicheva et al. (2015), Santos e Freitas (2017), Ortiz-Rojas, Chiluiza e Valcke
(2017), Cordero-Brito e Mena (2018), Alhammad e Moreno (2018) e Souza et al. (2018) identi-
ficaram quais são os elementos de gamificação utilizados nos jogos. No trabalho de Ortiz-Rojas,
Chiluiza e Valcke (2017), os autores destacam que elementos de gamificação em sua maioria
apresentam aspectos positivos, mas outros podem apresentar as aspectos negativos como dis-
tintivos e leaderboard (placar dos melhores jogadores). Alhammad e Moreno (2018) apresenta
um quadro com elementos de gamificação mais recorrentes como mecânicos (desafios, compe-
tição, feedback), dinâmicos (narrativa, progressão, emocional, relacionamentos e restrições) e
componentes (pontos, distintivos, níveis e ranking).

Borges et al. (2014), Ortiz-Rojas, Chiluiza e Valcke (2017), Cordero-Brito e Mena
(2018) e Souza et al. (2018) citam o uso da gamificação relacionando com a aprendizagem cola-
borativa em que propósito é aprimorar as habilidades por meio de desafios apresentados visando
aumentar o engajamento, modificar o comportamento, melhorar a aprendizagem e socializar.

Em relação as questões comportamentais, os autores Borges et al. (2014), Alanne (2016),
Bodnar et al. (2016), Santos e Freitas (2017), Ortiz-Rojas, Chiluiza e Valcke (2017), Stevenson,
Hartmeyer e Bentsen (2017) e Subhash e Cudney (2018) apresentam a motivação e engajamento
com maior destaque ao aplicar a gamificação e jogos sérios. No trabalho Bodnar et al. (2016)
são citadas avaliações cognitivas e afetivas relacionadas ao comportamento do participante. E
Stevenson, Hartmeyer e Bentsen (2017) analisou como as tecnologias afetam a aprendizagem
por meio da cognição, metacognição e estratégia de motivação.

Outros trabalhos dos autores Truong (2016), Brito e Madeira (2017), Tenório et al.
(2018) e Trinidad, Calderón e Ruiz (2018) e Lara, Aljawarneh e Pamplona (2019) evidenciaram
o uso de ferramentas, teorias de aprendizagem ou ambientes em que a gamificação é aplicada.
A tabela 8 apresentam ambientes que aplicam a gamificação, uso de ferramentas e teorias de
aprendizagem.
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Quadro 8 – Ambientes de aplicação de gamificação, uso de ferramentas e teorias de aprendizagem

Autores Contribuição
Truong
(2016)

Pesquisaram sobre teorias de aprendizagem em ambientes e-learning, pro-
cessos de integração de estilos de aprendizagem e predição de estilos em
aprendizagem. Identificou que as teorias usadas são Felder-Silverman, Ho-
ney & Mumford, Kolb, VARK e outras. Os algoritmos de classificação usados
na aprendizagem foram Bayesian network (7), Naive Bayes (3), Rules (8),
Neural Network (3), Decision Tree (2), outros (5). Constataram que a inte-
gração de estilos de aprendizagem e sistemas de aprendizagem adaptativos
requerem estudos e experimentos. Outra tendência é a seleção e avaliação de
algoritmos de classificação.

Brito e
Madeira
(2017)

Identificação de como ocorre o processo de concepção dos ambientes edu-
cacionais gamificados, onde os elementos são escolhidos de forma aleatória.
Observou que existem um favorecimento no uso de elementos típicos do mo-
delo PBL (Points Badgets and Leaderboards) e usa a motivação extrínseca,
como por exemplo, medalha ou recompensas.

Tenório et
al. (2018)

Investigou e identificou elementos de gamificação aplicados em ambientes
de aprendizagem virtual realizando a pesquisa em periódicos disponibiliza-
dos pelo portal da CAPES, que é uma plataforma brasileira de divulgação
científica.

Trinidad,
Calderón e
Ruiz (2018)

Revisão sistemática para identificar quais conhecimentos e ferramentas que
garantem o sucesso de objetivos de gamificação dentro do processo de soft-
ware.

Lara, Al-
jawarneh e
Pamplona
(2019)

Revisão sistemática oferecendo algumas recomendações e sugestões para
pesquisadores da área sobre tendências atuais de avaliação de e-learning,
em que uma das abordagens é utilizar estratégias de gamificação a fim de
aprimorar a qualidade do ensino superior.

Fonte: Autoria própria.

Outros trabalhos evidenciaram revisões sistemáticas de como a gamificação é desen-
volvida e reutilizada como descritos pelos autores Peixoto e Silva (2015), Seaborn e Fels (2015),
Mora et al. (2017), Calderón et al. (2018) e Kamunya, Maina e Oboko (2019). A tabela 9 apre-
sentam revisões sistemáticas de como a gamificação é desenvolvida e reutilizada.

Quadro 9 – Revisão sistemática de como a gamificação é desenvolvida e reutilizada

Autores Contribuição
Peixoto
e Silva
(2015)

Caracterizar itens de gamificação para serem reusados no desenvolvimento
de softwares em ambientes educacionais.
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Seaborn e
Fels (2015)

Descreve uma revisão sistemática multidisciplinar sobre trabalhos relaciona-
dos a sistemas interativos e interação humano computador de jogos de rea-
lidade alternativa, jogos de computação baseados em humanos e design de
jogos apresentando um padrão de gamificação que está emergindo em diver-
sas áreas, sendo uma delas a de educação.

Mora et al.
(2017)

Mapeamento realizado sobre design de games na educação divididos em qua-
tro categorias de frameworks: aprendizagem, genéricos, negócios e saúde.
Este estudo indicou a alta relevância de perspectivas psicológicas como prin-
cipal item no processo de design de jogos, porém a personalização de jogos
para usuários não é muito enfatizada.

Calderón et
al. (2018)

Revisão sistemática sobre jogos sérios na educação identificando quais são
os estudos existentes e quais são aplicados no aprendizagem de processos de
softwares.

Kamunya,
Maina e
Oboko
(2019)

A teoria mais utilizada para desenvolvimento de gamificação é o MDA (Me-
cânica, Dinâmica e Estética), seguida da teoria de fluxo e de Self Determi-
nation Theory (SDT). Os autores relatam que 38% dos estudos não possuem
uma base teórica que de suporte ao desenvolvimento de gamificação. Outra
observação destacada pelos autores é que 50% dos frameworks utilizam o
princípio de design centrado no usuário e apenas 1 trabalho considerou os
princípios de design de frameworks de gamificação e avaliação usados em
modelo de ensino e-learning.

Fonte: Autoria própria.

E por fim, os trabalhos dos autores Osatuyi, Osatuyi e Rosa (2018), Bozkurt e Durak
(2018), Rodrigues, Oliveira e Rodrigues (2019) e Inocencio (2018) apresentaram estudos sobre
gamificação multidisciplinar e novas diretrizes para o uso da gamificação.

Quadro 10 – Gamificação multidisciplinar e novas diretrizes para o uso da gamificação

Autores Contribuição
Osatuyi,
Osatuyi
e Rosa
(2018)

Pesquisaram publicações para revelar padrões de gamificação na educação
sistemas da informação. Os documentos foram classificados em diversos as-
pectos como: fatores influentes em jogos, aplicação de programas de jogos,
impactos da gamificação e tópicos gerais, não empíricos, e empíricos com
a subdivisão de quantitativos e qualitativo. O resultado demonstrou que os
métodos empíricos possuem uma recorrência maior que os métodos não em-
píricos. A análise dos artigos também indicou que a maior parte dos estudos
é realizado por autores do sexo masculino nos países do hemisfério norte.
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Bozkurt
e Durak
(2018)

Realizou um mapeamento para identificar padrões e tendências de pesqui-
sas sobre gamificação. Utilizou uma categorização de modelos quantitati-
vos, qualitativos, quantitativos e qualitativos, conceitual ou teórico ou outros,
mineração e análise de dados, e prática baseada. A partir dessa categoriza-
ção obtiveram como resultado que a palavra “gamificação” é bastante recor-
rente juntamente com os termos “engagement”, “motivation”, “game mecha-
nics”, “game-based learning”, “serious game”, “social networking”, “game
elements”, “education” e “e-learning”. Identificaram que a palavra “gamifi-
cação” possui uma frequência alta no campo da educação, seguido do campo
teórico (um terço menor que da educação), depois nas áreas da saúde, mar-
keting, design, negócios, engenharia, bibliotecas, turismo, gerenciamento e
comunicação.

Rodrigues,
Oliveira e
Rodrigues
(2019)

A revisão investigou o campo da gamificação: "Quais as diretrizes para novas
pesquisas em gamificação, seus principais temas?". Como resultado a revisão
contribui para o estabelecimento de possíveis diretrizes para novos estudos
integrando projetos de jogos relacionados a negócio, aprendizagem e educa-
ção e destaca o uso do Leximancer para a realização da análise qualitativa
de conteúdo. Outro resultado é mostrar a proximidade, associação direta ou
indireta da gamificação com outros temas tais como jogos, engajamento, uso
e usuários.

Inocencio
(2018)

Investigou o uso da gamificação de forma multidisciplinar em diferentes áreas
sem especificações pré-definidas e os documentos foram categorizados em 4
tipos: participação baseada em usuários, desempenho baseada na própria per-
cepção, desempenho baseado em notas atribuídas por usuários, retenção ba-
seada na atividade de usuários, sendo que as principais categorias com maio-
res recorrências é a de desempenho baseado em notas atribuídas de usuários
e a participação baseada em usuários.

Fonte: Autoria própria.

Os assuntos abordados por meio dos mapeamentos ou das revisões sistemáticas encon-
tradas foram separados nos quadros 7, 8, 9 e 10 para fins comparativos de forma resumida
apresentando os autores e contribuição de cada trabalho.

Os trabalhos apresentados nos quadros acima abordam a gamificação aplicados a jogos
sérios e jogos de simulação na educação. Alguns jogos são utilizados para o processo de apren-
dizagem colaborativa (OSATUYI; OSATUYI; ROSA, 2018; SUBHASH; CUDNEY, 2018),
aprendizagem no processo de software (CALDERÓN et al., 2018), E-learning (TENÓRIO et
al., 2018; LARA; ALJAWARNEH; PAMPLONA, 2019; KAMUNYA; MAINA; OBOKO, 2019;
GENTRY et al., 2019) e no ensino superior de engenharia (MORELOCK, 2013).
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Na maioria dos trabalhos que foram selecionados é enfatizado uso elementos de gami-
ficação, sendo que os de maiores destaque são: badges (distintivos ou condecorações), pontos,
leaderboard (placar dos melhores jogadores), level (nível ou posição do jogador), avatares, ti-
mes, gráfico social (progressão, itens mais utilizados, percentuais de acerto, etc.) em comparação
com os demais jogadores e bem virtuais (itens que um personagem pode utilizar dentro do jogo)
(TENÓRIO et al., 2018; DICHEVA et al., 2015).

Os elementos de gamificação são aplicados em jogos sérios com o intuito de motivar
e melhorar o engajamento de alunos na aprendizagem. Porém, quando aplicados apenas com
base na experiência de jogadores e sem um planejamento adequado, dependendo do contexto
educacional, podem apresentar resultados negativos de comportamento. Um exemplo é a utili-
zação de leaderboard e condecorações em que a competitividade entre os jogadores pode gerar
uma inversão de valores com aumento de disputa. Contudo, ainda os aspectos positivos são mais
evidentes em comparação com os negativos. A utilização de desafios, rankings, condecorações,
avatares e pontos, influenciam na motivação, participação, engajamento cognitivo e comporta-
mental de forma positiva (ORTIZ-ROJAS; CHILUIZA; VALCKE, 2017). A figura 4 apresenta
a comparação de quantidade de assuntos abordados no mapeamento sistemático.

Figura 4 – Comparação de quantidade de assuntos abordados nos trabalhos selecionados

Fonte: Autoria própria.

No levantamento de informações notou-se um aumento de estudos relacionados ao ma-
peamento sistemático que descrevem a gamificação na educação, sendo que em 2018 foram 7
artigos. Analisando a quantidade de aplicação de gamificação em níveis educacionais, o ensino
superior possui uma maior frequência com 6 trabalhos, seguido de 5 trabalhos em que sua aplica-
ção ocorre em vários níveis (ensino básico, ensino médio e ensino superior), 16 sem informações
e 1 trabalho nos níveis de ensino médio, ensino fundamental e ensino para deficiente intelectual.
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O mapeamento sistemático mostrou que o ensino superior concentra a maior parte de
aplicações de gamificação na educação em todos anos, sendo que este nível educacional também
se enquadra em vários níveis (ensino básico, ensino médio e ensino superior). Os trabalhos do
ano de 2015 apresentam dois estudos, um no ensino superior e o outro trabalho não apresenta
informações em qual nível educacional foi aplicado o contexto de gamificação. Além disso,
apenas no ano de 2017 existem publicações de gamificação aplicadas para ensino médio e ensino
para deficiente intelectual.

Durante o processo de levantamento de trabalhos relacionados verificou-se que abor-
dam muitos aspectos relacionados a gamificação e jogos aplicados na educação. E um fator
importante é que o desenvolvimento do aluno pode ser realizado de forma individualizada ou
customizada conhecendo suas dificuldades, habilidades e potencialidades (MORA et al., 2017).

2.3.3 Gamificação e Deficiência Intelectual

A gamificação propõe uma nova dinâmica para beneficiar o desenvolvimento cognitivo
e de habilidades dos alunos com deficiência intelectual. Ao invés de receber o conhecimento de
forma linear, de professor para o aluno, a aprendizagem gamificada procura estimular a criativi-
dade e repassar a iniciativa e tomada de decisão para o aluno superar os desafios propostos em
um jogo (BOTELHO; OLIVEIRA; GIGLIO, 2017).

O uso da gamificação com indivíduos com deficiência intelectual pode ser aplicada
desde que os conteúdos sejam explorados e adaptados corretamente. Os conteúdos usando a
gamificação podem ser analógicos ou digitais para tornar as aulas mais interativas e possibili-
tar que o ambiente de aprendizagem propicie um maior envolvimento e interesse do aluno. O
intuito de usar a gamificação é engajar alunos e professores auxiliando na melhoria da aprendi-
zagem, expandindo a mudança de comportamento para ambientes externos ao jogo e aplicando
o conteúdo absorvido em atividades diárias (MACEDO, 2010).

O trabalho de Cunha (2011) utilizou de hipermídia com o enquadramento de narrativas
em um jogo de computador para ensino de vocabulário para crianças com autismo3. No jogo são
aplicados os elementos de gamificação para estimular a interação e os sentidos visuais e identi-
ficação de objetos com a forma escrita. É aplicado um enredo adequado e diversas ilustrações,
o indivíduo é envolvido na história para compreender o contexto e absorver o conteúdo.

O jogo é apresentado por um personagem que mostra as palavras e objetos variados
em que o aluno possa identificar os objetos em diversas categorias como frutas, mobiliário, fer-
ramentas, materiais de higiene, meios de transporte, eletrônicos, construções, escolar, animais,
cozinha alimentos, insetos, música e roupa, e efetuar as combinações para acertar a palavra re-
lacionado com o objeto escolhido. A medida que os objetos são apresentados é exibida a forma
3 O DSM-V (APA, 2013) define os sintomas do autismo para indivíduos com problemas de interação social,

comunicação e comportamento.
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escrita do objeto para estimular o reforço visual da palavra combinada com o objeto. Neste tra-
balho foram identificados elementos de gamificação como narrativa, progressão e restrições, que
são elementos relacionados a dinâmica do jogo. Conquistas e níveis relacionados a componentes
do jogo. Os elementos mecânicos do jogo são tentativas como feedback e desafios.

Os elementos de gamificação tem o intuito de envolver e estimular o indivíduo de forma
extrínseca e intrínseca por meio de recompensas e novos desafios. A motivação intrínseca é
relacionada ao estímulo comportamental como prazer, ser desafiado perante uma missão, força
de vontade em superar obstáculos ou algo agradável de interagir diversas vezes de forma lúdica.
A extrínseca é a forma de estimular por meio de recompensas, pontos ou premiações, em que
tais fatores externos motivam o crescimento e o envolvimento no jogo (SHELDON, 2012).

A pesquisa realizada pelos autores Gooch et al. (2016) verificou que o uso de elemen-
tos de gamificação pode motivar alunos com dislexia4 na transição do ensino fundamental para
o ensino médio. Por meio de uma plataforma gamificada chamada classDojo (CLASSDOJO,
2020), a qual permite personalizar insígnias e avatares conforme a necessidade dos professores,
criaram insígnias positivas e negativas para estimular a aprendizagem atribuindo recompensas
ao superar um desafio. Cada aluno foi representado por um avatar customizável que demonstra
sua interatividade no jogo e indica sua participação na plataforma de ensino. Como resultado,
identificaram que a personalização de avatares e o recebimento de insígnias pelos desafios supe-
rados são recursos essenciais para motivar os alunos com dislexia. Esses elementos de gamifica-
ção permitiram aos professores envolvidos neste estudo, criar e atribuir as recompensas visando
a particularidade de cada aluno. O quadro 11 apresenta uma comparação entre as ferramentas
Aquisição de Vocabulário e o classDojo.

Quadro 11 – Comparativo entre Aquisição de Vocabulário e classDojo
Descrição Aquisição de Vocabulário classDojo
Atividades para Inteligências Múltiplas Não Sim
Jogos sérios com base científica Sim Sim
Estatísticas e Progressão Sim Sim
Ambiente Gamificado Sim Sim
Multiplataforma Não Sim
Chat e comunicador Não Sim
Formação de times Não Sim
Personalização de Avatares Sim Sim
Perfil e Habilidades Cognitivas Sim Sim
Avaliação de Resultados Sim Sim
Público Infantil Sim Sim
Público com Deficiência Intelectual Sim Sim

Fonte: Autoria própria.

4 Segundo o DSM-V (APA, 2013) dislexia é um dos distúrbios específicos de aprendizagem caracterizando-se
pelo indivíduo apresentar dificuldades na leitura, na precisão e na velocidade de reconhecimento de palavras e
no processo de decodificação fonológica, relacionadas ou não com baixas habilidades de soletração. A dislexia
é um termo alternativo referentes aos padrões de dificuldades, podendo ser isoladas ou acompanhadas de uma
ou mais dificuldades adicionais, tais como dificuldade na compreensão de leitura ou no raciocínio matemático.
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As duas ferramentas possuem elementos de gamificação como progressão, narrativas,
avatares, insígnias, desafios e pontuações. Ambas aplicam jogos sérios com base científica, pos-
suem um ambiente gamificado, apresentam estatísticas e progressão, permitem visualizar e ava-
liar resultados após as interações e são voltadas para o público infantil. O classDojo é multipla-
taforma e possui recursos mais completos como diversas atividades para inteligências múltiplas,
comunicador entre participantes e permite a formação de times. E o Aquisição de Vocabulário
é direcionado para o letramento de forma individual.

Para os autores Ifigenia et al. (2018), os professores e educadores precisam ser capa-
citados sobre a gamificação e seus elementos a fim de adequar os jogos de educação especial
e ter uma ferramenta para apoiar o ensino de forma interativa e colaborativa. Adicionalmente,
destacam alguns elementos importantes de gamificação utilizados em jogos eletrônicos para os
alunos de educação especial, os quais são apresentados no quadro 12.

Quadro 12 – Elementos importantes de gamificação utilizados em jogos digitais de alunos com deficiência
intelectual

Elemento de gamificação Descrição
Obter recursos Possibilidade de coletar itens durante o progresso do jogo, pois

isto é um fator motivacional para o aluno continuar executando
outras atividades.

Pontos Retorno instantâneo de desempenho em uma determinada ativi-
dade. A pontuação oferece vantagens para trocar por objetos, aces-
sar níveis mais avançados do jogo, classificar o aluno durante o
jogo e apresentar uma transparência sobre o seu estado atual.

Classificação (Ranking) Promove a competitividade entre os jogadores ao realizar compa-
rações por meio de uma listagem classificatória de participantes e
pontuação adquirida. É um fator motivacional porque permite ao
jogador avaliar o seu estado e buscar melhorar a sua situação.

Feedback Informa ao jogador se as atividades realizadas atingiram ou não
os objetivos propostos. É um elemento que gera conhecimento ao
jogador.

Níveis Elemento que gerencia o progresso dentre os módulos do jogo. Ao
superar um nível passa para um próximo mais avançado.

Desafios É um elemento fundamental que influência psicologicamente o
comportamento do aluno. É também, um componente social que
permite o aluno colaborar e comparar seus objetivos.

Fonte: Adaptado de Ifigenia et al. (2018)

A aplicação destes elementos de gamificação podem trazer benefícios como: apontar
o progresso do aluno em sua aprendizagem em um determinado contexto, assimilar o conhe-
cimento de uma forma interativa e dinâmica, estimular o aluno a superar desafios aprendendo
por meio de interações diversificadas e promover melhor a participação na própria elaboração
do conhecimento (IFIGENIA et al., 2018; LEE; HAMMER, 2011). Entretanto, o emprego da
gamificação em sala de aula não substitui as aulas e atividades tradicionais. E a gamificação e
uso de seus elementos podem auxiliar no processo de aprendizagem do conhecimento de forma
mais interativa.
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2.4 APRENDIZAGEM DE MÁQUINA

Aprendizagem de máquina ou Machine Learning (ML) é uma parte da inteligência ar-
tificial, a qual aplica algoritmos de forma sistemática com a capacidade de aprender e se adaptar
as mudanças de um sistema, utilizando critérios de exemplos de dados ou experiências passadas.
Essa habilidade de aprendizagem não apenas prevê uma determinada condição, mas providência
todas soluções para resolver as situações imprevistas, pois determinadas tarefas ou eventos que
surgem durante a execução de um sistema podem ser muito complexas para serem solucionadas
por meio da programação clássica (ALPAYDIN, 2014).

A aprendizagem de máquina abrange operações e funcionalidades de forma automá-
tica com base em operações lógicas ou binárias, aprendendo a resolver uma tarefa por meio de
uma série de exemplos para aprimorar o processo de decisão (MICHIE; SPIEGELHALTER;
TAYLOR, 2009).

Segundo Samuel (1959), cientista que criou o primeiro programa de aprendizagem para
o jogo de damas, descreve que a aprendizagem de máquina transfere a habilidade para o com-
putador aprender sem que isto esteja programado ou declarada de forma explícita. Em seu ex-
perimento, toda jogada realizada por uma pessoa era analisada e a máquina aprendia com os
erros e acertos. Assim, a cada partida disputada pelo computador dava a oportunidade desse se
aperfeiçoar, e em próximas jogadas ou partidas, permitia fazer previsões das táticas do jogo.
Ou seja, qualquer evento adicional e não previsto na execução de uma determinada jogada fazia
com que o sistema interpretasse como um provável erro, armazenasse a informação e em seguida
aprendesse evitar uma possível repetição.

Uma das características da aprendizagem de máquina é generalizar cada evento experi-
mentado, transformar em uma forma de treinamento e em execuções posteriores, gerar uma hi-
pótese ou prever alcançando uma estimativa mais aproximada de um novo processo em questão.
Permite também que o desempenho seja ampliado em instâncias de dados não visíveis, predi-
zendo uma maior precisão de dados futuros. Porém, a aprendizagem de máquina não possui uma
funcionalidade bem definida ou estruturada para ser otimizada. A medida que os eventos de erros
surgem, eles servem como um filtro para ajustar os erros de aprendizado (AWAD; KHANNA,
2015).

Este processo de aprendizagem é um recurso principal na generalização de problemas,
pois é acionado de acordo com as experiências históricas. As experiências históricas ou logs
(registros de atividades) são utilizados para formar as coleções de dados que posteriormente são
consultados para formar um modelo de domínio de aprendizagem de máquina.
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2.4.1 Estrutura de um sistema de Aprendizagem de Máquina

A aprendizagem de máquina é a forma que um computador simula ou realiza a com-
preensão do comportamento do ser humano. O propósito é obter um novo conhecimento ou
habilidade para organizar a estrutura do conhecimento a fim de criar uma melhoria contínua
de sua própria performance (MING; CHANGJUN, 2009). Utiliza a teoria de estatística para a
construção de modelos matemáticos porque a sua principal tarefa é realizar inferências sobre
uma amostra, realizando este processo em duas etapas. Na primeira, é feito um treinamento com
algoritmos eficientes para sanar problemas de otimização, armazenar e processar uma enorme
quantidade de dados a fim de criar um modelo de aprendizagem. Na segunda etapa, utilizando o
modelo aprendido por meio de uma solução algorítmica eficiente, são realizadas confirmações
sobre premissas conhecidas e verdadeiras para formar as previsões exatas (ALPAYDIN, 2014).

A estrutura básica de um sistema de aprendizagem de máquina consiste em um am-
biente de operação, aprendizagem do sistema, base de conhecimento e execução. A figura 5
exemplifica o fluxo de operação de um sistema de aprendizagem de máquina.

Figura 5 – Estrutura básica de um sistema de aprendizagem

Fonte: Adaptado de Ming e Changjun (2009)

O ambiente fornece informações para a parte de aprendizagem do sistema. A aprendi-
zagem é local em que os dados são analisados e revisados obtendo as informações da base do
conhecimento, é a própria expansão e melhoria do conhecimento existente. A base de conheci-
mento contém um vetor de características, sentenças lógicas, regras de modelo de produção e
rede semântica, por exemplo. Fornece as informações para que a parte de aprendizagem efetue
suposições, realiza análise comparativas, examina e revisa-as.

Por fim, a execução é o núcleo de todo o sistema de aprendizagem, pois tem o intuito
de melhorar a aprendizagem por meio de implementação de questões complexas, feedbacks e de
transparência de dados (MING; CHANGJUN, 2009).

2.4.2 Algoritmos de Aprendizagem de Máquina

Os algoritmos de aprendizagem de máquina são classificados em seis categorias. Os
autores Ayodele (2010), Awad e Khanna (2015) descrevem as categorias baseados em mapea-
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mentos subjacentes entre os dados de entrada e os valores esperados durante a fase de aprendi-
zagem.

∙ Aprendizagem Supervisionada: este tipo de algoritmo gera funções de mapeamento de
entradas para as saídas desejadas. Porém, um padrão de formulação de tarefas gera pro-
blemas de classificação, em que é preciso aprender o comportamento mais aproximado da
função que faz o mapeamento de um vetor em várias classes, verificando diversos valores
de entrada e saída de dados desta função. O principal objetivo deste algoritmo é minimizar
o erro de um determinado conjunto de entradas, os quais são utilizados para treinamento
de aprendizagem. No entanto, se for usado um conjunto de dados de baixa qualidade ou
definidos isto influenciará na precisão e dinâmica dos dados rotulados, sendo que isto
pode acarretar problemas de reajustes, gerando classificações erradas ou muito genéricas
(AWAD; KHANNA, 2015).

∙ Aprendizagem Não Supervisionada: modela um conjunto de valores de entradas e permite
explorar a estrutura de dados sem uma orientação definida por meio de informações de
classes e possibilita revelar características não esperadas ou conhecidas (MICHIE; SPI-
EGELHALTER; TAYLOR, 2009). Dois exemplos populares são os de agrupamentos e
redução de dimensionalidade. O objetivo da aprendizagem não supervisionada é criar hi-
póteses representativas de dados de entrada para tomada de decisão eficiente, previsão e
filtragem e agrupamento de informações (AWAD; KHANNA, 2015).

∙ Aprendizagem Semi-Supervisionada: utiliza uma combinação de um pequeno número de
dados rotulados e um grande número de conjuntos de dados não rotulados para gerar uma
função ou classificador padrão. Algoritmos deste tipo aplicam diretrizes da aprendizagem
não supervisionada (dados de treinamento não rotulados) e aprendizado supervisionado
(dados de treinamento rotulados) para promover melhorias consideráveis na precisão do
aprendizado. Esta metodologia de aprendizagem pode agregar valor prático e teórico rela-
cionadas a aprendizagem humana como fala, visão e escrita manual, pois relacionam uma
quantidade pequena de instruções diretas e uma grande quantidade de experiências não
rotuladas (AWAD; KHANNA, 2015).

∙ Aprendizagem por reforço: utiliza um agente inteligente que aprende uma sequência adap-
tativa de ações ou comportamentos sobre um determinado ambiente com o intuito de ma-
ximizar o armazenamento de recompensas. A ação do agente inteligente executa mudanças
observáveis no estado do ambiente. Esta técnica de aprendizagem sintetiza um modelo de
adaptação treinando ele próprio para um conjunto de ações e respostas observadas no es-
tado do ambiente. Com isso, toda ação tem algum impacto e o ambiente fornece feedbacks
para controlar o algoritmo de aprendizado dentro do contexto (AWAD; KHANNA, 2015).
Utiliza um paradigma de aprendizado da teoria de controle, por meio de tentativas e er-
ros, para obter as recompensas e punições conforme as ações são realizadas. Baseada na
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experiência coletada e nas recompensas obtidas, o agente inteligente altera a sua regra de
acordo com as ações previamente realizadas e que tiveram sucesso (AYODELE, 2010).

∙ Transdução ou aprendizagem transdutiva: é semelhante ao aprendizado supervisionado,
mas não constrói explicitamente uma função. Realiza a tentativa de prever novas saídas
baseado-se em dados de entradas e saídas de treinamento e novas entradas (AYODELE,
2010). Na tentativa de prever funções de modelo exclusivos em casos de teste específicos,
utiliza observações adicionais no treinamento de conjunto de dados em relação aos novos
casos de testes. As funções de modelo formadas estabelecem novas observações indivi-
duais utilizando dados de treinamento em um único ponto no espaço. Contrapõe com o
modelo global, no qual novos dados devem se encaixar no modelo existente sem requerer
alguma informação específica relacionada a localização desse ponto de dados no espaço.
E isto pode ser um fator de erros porque ao criar um modelo global que represente todo o
problema, o espaço é um desafio e pode não ser necessário em todos os casos. Nessa situ-
ação, vários modelos poderão ser sintetizados nos limites descontínuos. Assim, os dados
recém observados são processados por meio do modelo que melhor atende às condições
de contorno para torná-lo válido (AWAD; KHANNA, 2015).

∙ Inferência indutiva: o algoritmo aprende sua própria função indutiva baseada em experi-
ências anteriores. Utiliza a função do modelo com base na relação de dados para todo o
espaço de hipóteses e procura prever valores de saída para constituir exemplos além do
conjunto de treinamento. As funções podem ser definidas usando um dos muitos esquemas
de representação, incluindo polinômios ponderados lineares, regras lógicas e descrições
probabilísticas (AWAD; KHANNA, 2015).

2.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou conceitos sobre jogos sérios que são utilizados para otimizar a
aprendizagem por meio de experiências lúdicas que podem ser transferidas para outras atividades
do mundo real vivenciadas pelos alunos. No entanto, os jogos sérios utilizam conhecimentos
específicos para um determinado público e são baseados em critérios de jogabilidade, propósito
e uma área de atuação bem definida. O uso de jogos sérios para aprendizagem de pessoas com
deficiência intelectual é um grande desafio, conforme destaca Freitas (2012), pois a assimilação
de conhecimento é mais lenta por causa de sua condição motora e cognitiva, mas não é um
impeditivo para aprender e superar dificuldades.

Este é um tema de pesquisa em evolução, pois juntamente com o desenvolvimento de
jogos sérios são utilizadas as técnicas de gamificação e elementos gamificados. A gamificação
propicia o aprimoramento dos jogos com a adequação da mecânica e dinâmica dos jogos ampli-
ando a interatividade para engajar e motivar os alunos. E os elementos de gamificação, conforme
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apresenta o quadro 12 contém os elementos mais relevantes para jogos digitais de alunos com
deficiência intelectual, são características importantes para beneficiar a aprendizagem de forma
mais colaborativa.

Outra forma de aprendizagem aprimorada é a utilização dos softwares citados na seção
2.1.1 como o projeto Participar (PARTICIPAR, 2019), SofiaFala (SOFIAFALA, 2019) e o pro-
jeto ABC 3D (CAGATAY et al., 2012) são recursos úteis que visam promover a aprendizagem de
forma mais dinâmica por meio da inclusão digital de pessoas com deficiência intelectual. Estes
softwares possuem um ambiente gamificado, promovem o aprimoramento das habilidades cog-
nitivas e permitem avaliar resultados, porém apenas o projeto SofiaFala (SOFIAFALA, 2019)
aplica algoritmo de aprendizagem de máquina e inteligência artificial para reconhecer e analisar
áudios de praxias não verbais a fim de otimizar a avaliação de fonoaudiologia de crianças com
crianças com síndrome de Down (DOWN, 2019). Contudo, os algoritmos de aprendizagem de
máquina ainda são poucos utilizados em jogos sérios e softwares para deficiência intelectual.

Por fim, este capítulo apresentou conceitos aprendizagem de máquina, suas caracterís-
ticas, estrutura e tipos de algoritmos de aprendizagem de máquina que foram utilizados como
base para o desenvolvimento deste trabalho. Os algoritmos de aprendizagem de máquina são re-
cursos que podem otimizar a obtenção de informações de forma mais organizada e facilitada. No
entanto, ainda são poucos utilizados em jogos sérios que utilizam e aplicam-os em bases de da-
dos consolidadas para extrair informações após a execução dos jogos para posterior avaliação.
Porém, a aplicação de algoritmos de máquina em jogos sérios, utilizando base de dados com
atributos bem definidos, torna-se importante pois permite extrair informações mais precisas. As
informações obtidas representam novas regras e índices para serem adicionados em novas ver-
sões dos jogos para ajustar níveis de dificuldades. Esta otimização tem o objetivo de manter a
interação do jogador com o jogo diante do nivelamento da dificuldade apresentada.

Os algoritmos de aprendizagem de máquina aplicados em jogos para deficientes inte-
lectuais não serão abordados nesta seção em virtude do mapeamento sistemático realizado no
próximo capítulo 3 Estado da Arte.
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3 ESTADO DA ARTE

Este capítulo apresenta um mapeamento sistemático sobre jogos na educação aplicando
algoritmos de aprendizagem de máquina com o propósito de identificar o estado da arte deste
tema, quais são os autores e abordagens utilizadas (GARCIA DA LUZ et al., 2021). Adicio-
nalmente, identificar lacunas e temas para futuras pesquisas. Entre os métodos existentes na
literatura para realização de mapeamentos sistemáticos optou-se pelo método de Kitchenham e
Charters (2007) que fornece meios para verificar os principais estudos e incorporá-los à prática
experimental para aprimorar o desenvolvimento de software. Este método é baseado nas etapas
de planejamento, condução da revisão, elaboração de relatório e disseminação. Neste trabalho,
na etapa de planejamento foram identificados os objetivos da revisão sistemática, realizada a
definição e avaliação do protocolo. Na etapa de condução da revisão, foi realizado a seleção de
estudos com a identificação das bases de buscas, definição das strings de busca, elaboração das
questões, critérios de seleção dos estudos e o processo de seleção dos trabalhos. Na etapa de aná-
lise dos dados, foi realizada a síntese dos trabalhos, apresentação dos resultados e as tendências
futuras sobre o assunto.

Foram encontrados um total de 382 artigos utilizando um conjunto de palavras-chaves
definidos para busca nas seguintes bases de dados: "ACM Digital Library", "Science Direct",
"Google Scholar", "IEEE Xplore Digital Library"e "Scopus". O período de busca ficou no in-
tervalo entre os anos de 2003 a 2021 em virtude da maior relevância para as pesquisas relacio-
nadas a jogos na educação aplicando algoritmos de aprendizagem de máquina. Após o processo
de seleção foram selecionados 5 artigos considerandos mais relevantes para leitura detalhada e
avaliação de informações.

3.1 METODOLOGIA DE PESQUISA

Com base na literatura encontrou-se trabalhos envolvendo a área de jogos na educação
com aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina. O método utilizado neste trabalho
para a realização do mapeamento sistemático foi o de Kitchenham e Charters (2007). Os autores
Martins e Gorschek (2016) definem que o trabalho de Kitchenham e Charters (2007) é uma
referência a aqueles que desejam realizar revisões e mapeamentos sistemáticos e relatam que
esta abordagem cobre diversos passos para gerar uma pesquisa abrangente.

O mapeamento sistemático foi realizado pelo autor deste trabalho, juntamente com um
professor da área de Engenharia de Software, um da área de Inteligência Artificial e um douto-
rando em Ciência, Tecnologia e Ensino. Foram levantados trabalhos relacionados ao foco desta
pesquisa de 2003 a 2021 nos assuntos de jogos e algoritmos de aprendizagem de máquina vol-
tados a educação. O trabalho proposto realizou a pesquisa contemplando jogos, pois poderiam
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existir trabalhos contendo gamificação dentro do processo deste mapeamento sistemático.

A princípio, como previsto pelo método de mapeamento sistemático, foi definido o
protocolo pelos autores visando trazer ao pesquisador uma quantidade de informações sobre:
autores dos trabalhos, relevância de cada trabalho e sua real contribuição para a comunidade e
problemas de pesquisa. Neste protocolo foram definidas as questões de pesquisa, bases de busca
e suas formas específicas de pesquisa, strings de busca, palavras-chave e filtros, apresentadas
nas próximas seções. O objetivo do protocolo foi registrar os estudos selecionados, avaliar quais
jogos sérios utilizam algoritmos de máquina e são relevantes para o mapeamento sistemático. A
Figura 6 apresenta como o processo de mapeamento sistemático foi conduzido.

Figura 6 – Processo de mapeamento sistemático

Fonte: Autoria própria.

No processo de planejamento foi identificado o objetivo do mapeamento sistemático
para verificar os jogos sérios que aplicam algoritmos de máquina. A definição do protocolo
utilizou uma planilha eletrônica para preenchimento de informações dos trabalhos a serem ana-
lisados. Na seleção de estudos, foram definidas as bases de buscas, strings de buscas e elaboradas
as questões para serem respondidas no mapeamento sistemático. Em seguida, foram definidos
os critérios de inclusão e exclusão para selecionar os trabalhos desejados e formar o protocolo
com informações dos artigos a fim de que as perguntas pudessem ser respondidas. Com o proto-
colo formado foi possível sintetizar os dados, apresentar os resultados e verificar as tendências
futuras sobre o assunto.

3.1.1 Questões de Pesquisa

O objetivo central da pesquisa foi realizar um levantamento das principais ferramentas
e métodos utilizados nos assuntos pesquisados. Foram elaboradas as questões de pesquisa (QP):
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QP1) Quais são os jogos, qual a área e o nível de educação (especial ou não)?

QP2) Como os jogos são divididos e como funciona sua arquitetura?

QP3) Quais algoritmos de aprendizagem de máquina são usados?

3.1.2 Critérios de Inclusão e Exclusão

Os pesquisadores que realizaram o mapeamento sistemático foram os avaliadores dos
trabalhos primários coletados. Inicialmente foi previsto como critério de inclusão os trabalhos
que apresentassem em seu Título, Palavras-Chave ou Abstract informações relacionadas ao tema
da pesquisa e que estavam dentro do período determinado para o mapeamento sistemático. Pos-
teriormente, foi executado um processo de filtragem que apresenta, dentro do contexto proposto,
alguns critérios de exclusão conforme apresentados no Quadro 13.

Quadro 13 – Critérios de inclusão e exclusão
Critérios de Inclusão Critérios de Exclusão
Jogos na educação com algoritmos de
aprendizagem de máquina

Estudos duplicados e não relacionados a
jogos na educação

Estudos acessíveis e estudos originais em
inglês

Artigos não disponíveis de forma online

Fonte: Autoria própria.

A aplicação dos critérios de inclusão e exclusão seguiram as etapas:

∙ Etapa 1: Leitura dos títulos, palavras-chave e resumo, sendo excluídos os trabalhos não
relacionados aos critérios de inclusão.

∙ Etapa 2: Leitura dinâmica (superficial) do estudo considerando os critérios de inclusão e
exclusão.

∙ Etapa 3: Documentação de cada estudo em pequenos parágrafos e preenchimento de um
planilha para composição do protocolo de mapeamento sistemático.

Para fins de documentação foi elaborado um protocolo de pesquisa para documentar
os trabalhos que estavam de acordo com os critérios de inclusão a fim de facilitar a sequência e
confirmação de leitura pelos autores deste artigo. A Figura 7 apresenta as etapas realizadas no
mapeamento sistemático proposto aplicando os critérios de exclusão e inclusão.

3.1.3 Repositórios de Busca

Para a busca dos documentos foram definidas cinco base de busca para realizar as pes-
quisas, sendo elas: Google Acadêmico, Science Direct, ACM, IEEE Xplore e Scopus. A escolha
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Figura 7 – Aplicação dos critérios de inclusão e exclusão.

Fonte: Autoria própria.

das bases citadas foi porque possuíam um maior número de publicações relacionadas com a
pesquisa deste trabalho.

3.1.4 Strings de Busca e Palavras-chave

Vários termos de busca já haviam sido pensados e discutidos entre os pesquisadores,
o que facilitou o processo de composição das palavras-chave. Após alguns testes foram utili-
zadas as expressões restritas ao tema tais como “artificial intelligence algorithm” AND “ga-
ming” AND education”, “machine learning” AND “digital games”, “childhood” AND “educa-
tion” AND “machine learning” AND “games”, “machine learning algorithm” AND “education
games” AND “artificial intelligence”, “machine learning algorithm” AND “education” AND
“digital games”, “machine learning algorithm” AND “education” AND “games”.

Utilizando as strings citadas a quantidade de resultados era baixa ou em alguns casos
não retornava nenhum resultado. Com isso, foi realizado um refinamento da string de busca onde
a combinação que retornou mais resultados foi “machine learning algorithm” AND “education”
AND “games” para obter as publicações de artigos de mapeamento sistemático. A Tabela 1
apresenta a quantidade de trabalhos obtidos por repositório.

Tabela 1 – Quantidade de trabalhos por repositório obtidos
String de busca Google Acadêmico Science Direct ACM IEEE Scopus
“machine learning al-
gorithm” AND “edu-
cation” AND “games”

78 169 13 22 100

TOTAL 382
Fonte: Autoria própria.

O repositório com o menor retorno foi a ACM e a IEEE Xplore comparadas com as
demais. Porém, a Science Direct e Scopus foram as que mais retornaram trabalhos utilizando a
string de busca utilizada.
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3.1.5 Leitura e seleção dos trabalhos

Os trabalhos obtidos na primeira fase foram agrupados por suas strings de busca com
a quantidade de estudos encontrados. A Tabela 2 mostra o resultado deste agrupamento e a
quantidade de trabalhos que foram selecionados considerando os filtros adotados a partir dos
critérios de exclusão e inclusão.

Tabela 2 – Quantidade de trabalhos selecionados por repositório
String de busca Google Acadêmico Science Direct ACM IEEE Scopus
“machine learning al-
gorithm” AND “edu-
cation” AND “games”

1 2 0 2 0

TOTAL 5
Fonte: Autoria própria.

Após a realização dos critérios de exclusão propostos, os trabalhos apresentados na
Tabela 2 foram lidos por estarem mais focados ao objetivo desta pesquisa. Foram eliminados 13
trabalhos duplicados, 3 da base da Scopus, 1 na base do Google Scholar, 4 na base da Science
Direct, 2 na base da ACM e 3 na base da IEEE Xplore. Como resultado final foram selecionados
5 trabalhos para a extração de dados, os quais foram analisados.

3.2 RESULTADOS

Esta seção apresenta os resultados relacionados as respostas para as seções anteriores
e as fragilidades em relação ao mapeamento sistemático proposto. A seguir estão listadas as
questões elaboradas para o mapeamento sistemático com sua respectiva resposta. As questões
serviram de base para compreensão e pesquisa de aplicação de algoritmos de aprendizagem de
máquina no desenvolvimento de jogos sérios.

3.2.1 Quais são os jogos, qual a área e o nível de educação (especial ou não)?

Os jogos utilizados na aplicação de algoritmo de aprendizagem de máquina são bastante
diversificados. Alguns deles foram desenvolvidos de forma específica para atender o estudo, os
quais podemos citar MCP Quest e Skill Tree (BARATA et al., 2016) na área de ciências da
computação, e Romeo and Juliet (SIU et al., 2018) na área de idiomas. E os outros trabalhos
utilizaram jogos disponíveis no mercado como o Super Monkey Ball 2 (COWLEY et al., 2014) na
área de psicofisiologia, jogos disponíveis na Google Play em diversas áreas como esportes, ação,
estratégia e Role-Playing Game (RPG) no estudo de Bharathi et al. (2016) e o jogo do Pacman
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utilizado no trabalho Llorens-Largo et al. (2016). Os dois últimos jogos citados foram utilizados
na área de ciências da computação. A área de ciências da computação concentra a maior parte de
aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina em jogos sérios. O Quadro 14 apresenta
as áreas de aplicação de jogos com algoritmos de aprendizagem de máquina.

Quadro 14 – Jogos usados nas áreas e níveis educacionais pelos autores
Jogo Área Nível Educacional Autor
Super Monkey
Ball 2

Psicofisiologia Ensino Superior Cowley et al. (2014)

MCP Quest e
Skill Tree

Ciências da Com-
putação

Ensino Superior Barata et al. (2016)

Diversos jogos da
Google Play

Ciências da Com-
putação

Vários Níveis Bharathi et al. (2016)

Pacman Ciências da com-
putação

Ensino Superior Llorens-Largo et al.
(2016)

Romeo e Julieta Idiomas Vários níveis Siu et al. (2018)
Fonte: Autoria própria.

O trabalho de Cowley et al. (2014) realizado na área de psicofisiologia descreve um
novo método para integrar preferências de jogadores, dados experimentais e padrões de dese-
nhos de jogos em um único framework, o Play Patterns And eXperience (PPAX). O framework
explorou os padrões de jogabilidade e reações fisiológicas das faces dos jogadores obtendo como
resultado informações sobre o padrão de reação, jogadas e a personalidade de cada jogador.

No trabalho de Barata et al. (2016), o experimento caracterizou dados para prever o
tipo de aluno já no início do curso de mestrado em ciências da computação da universidade
de Lisboa. Para isso, utilizou algoritmos de aprendizado de máquina para classificar dados de
alunos de um período e prever o tipo de aluno em outro período. Por meio da inclusão de jogos
na grade de ensino, criaram os jogos MCP Quest e Skill Tree amplia a interatividade e cria um
ranking para premiar a passagem de níveis e as experiências adquiridas pelos alunos.

No trabalho de Bharathi et al. (2016) na área de ciências da computação, diversos jogos
e aplicativos instalados nos smartphones foram analisados para identificação e levantamento de
características de design e elementos de gamificação como desafios, feedbacks, recompensas,
objetivos, personagens, insígnias, pontuação, níveis, ranking e dinâmica de estados dos jogos.
Estes elementos de gamificação podem promover a motivação do aluno interagir com o jogo
com mais frequência e obter novos conhecimentos.

Llorens-Largo et al. (2016), na área de ciências da computação, desenvolveram o sis-
tema LudifyMe para avaliar o potencial da gamificação como meio de aprimorar a aprendizagem.
A principal contribuição é na aplicação de jogos no ensino de inteligência artificial a fim de me-
lhorar a motivação, o desempenho e a satisfação do aluno.

Siu et al. (2018), na área de idiomas para a aprendizagem da língua inglesa, criaram
uma plataforma de jogos baseada na história de Romeu e Julieta, a qual analisa as pontuações
obtidas pelo aluno para verificar a evolução e o domínio da linguagem. A plataforma tem a
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finalidade de prever se o aluno possui capacidade para atingir uma pontuação média nas provas.

O mapeamento sistemático verificou e identificou que os níveis educacionais de apli-
cação são para o ensino superior, ensino básico e vários níveis (ensino básico ao superior),
entretanto, nenhum dos jogos identificados foi utilizado para a educação especial. Porém, existe
uma predominância de trabalhos no ensino superior, e analisando a quantidade de trabalhos em
cada níveis, existem 3 trabalhos relacionados ao ensino superior e 2 trabalhos que se enquadram
em vários níveis (ensino básico ao superior).

3.2.2 Como os jogos são divididos e como funciona sua arquitetura?

Os jogos são divididos de acordo com o tipo, por exemplo, jogos sérios, corrida, quebra-
cabeça, estratégia, plataforma web gamificada e RPG (Role Playing Game). No trabalho de Ba-
rata et al. (2016) foram desenvolvidos dois jogos sérios contendo etapas e missões, o MCP Quest
e o Skill Tree. A medida que as missões são realizadas é apresentada uma outra mais complexa e
os jogadores recebem pontuações ao finalizar, porém as missões podem ser executadas de várias
formas desde que todos os objetivos sejam cumpridos. O jogo MCP Quest, por exemplo, é uma
caça ao tesouro online em que os alunos acessam uma página contendo um artefato multimídia
que deve ser editado e manipulado para desvendar a pista a fim de acessar a url próxima página.
A medida que as missões são superadas o jogador ganha pontos de experiências e fica habilitado
para acessar uma missão mais difícil.

Nessa mesma ideia, o jogo Skill Tree apresenta uma árvore de missões a serem reali-
zadas. Na raiz da árvore são apresentadas e habilitadas três missões iniciais e em seus ramos
outras missões desabilitadas. Após finalizar as primeiras missões o jogador recebe os pontos de
experiências e são habilitadas novas missões da árvore para execução. Se o jogador não possuir
pontos de experiências suficientes as novas missões de um nível mais complexo não são habili-
tadas. A arquitetura deste jogo é cliente servidor em que os alunos acessam o jogo por meio das
páginas disponibilizadas e executam as atividades na plataforma. Com isso, os dados de todas
atividades realizadas são registradas em banco de dados para posterior aplicação do algoritmo
de aprendizagem de máquina para compreender o comportamento dos alunos.

O trabalho LudifyMe de Llorens-Largo et al. (2016) utilizou a linguagem Prolog para
ensino de inteligência artificial sobre o jogo Pacman. O jogo é dividido em níveis de dificul-
dades de acordo com os labirintos, quantidade e velocidade de movimentos dos inimigos do
personagem principal. A medida que uma fase é superada, a próxima tem o nível de dificuldade
aumentada e assim sucessivamente. Neste trabalho, as atividades de criação de labirintos do jogo
foi realizada em uma plataforma web gamificada, na qual os alunos devem programar as regras
e relações do jogo e enviar para avaliação em um sistema de predição. A arquitetura é composta
pela plataforma gamificada, base de dados de eventos na qual são extraídas as características
dos labirintos criados, e avaliação do sistema preditivo que apresenta os resultados. A Figura 8
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apresenta a arquitetura da plataforma gamificada com o sistema preditivo.

Figura 8 – Arquitetura do LudiFyMe

Fonte: Adaptado de Llorens-Largo et al. (2016)

Após o aluno submeter o código para avaliação na plataforma, as informações são en-
viadas para um banco de dados de eventos para posterior processamento das características dos
labirintos desenvolvidas pelos alunos. O sistema de predição aplica os algoritmos de aprendiza-
gem de máquina sobre a base de dados e apresenta os resultados dos labirintos. Com isso, alunos
e professores podem avaliar os resultados e otimizar o labirinto de acordo com as informações
disponibilizadas em gráficos.

Cowley et al. (2014) desenvolveram um framework, chamado de Play Patterns And eX-
perience (PPAX), para analisar um conjunto de dados contendo informações psicofisiológicas
de jogador, referente as expressões faciais de jogadores como tensão, alerta, alegria, chateado,
estressado, calmo, relaxado, etc., e dados de vídeo contendo jogadas realizadas. O jogo utilizado
para aplicação do framework foi o Super Monkey Ball 2, que sua principal mecânica é rolar uma
bola, contendo um macaco dentro, por plataformas de diferentes alturas sem deixar a bola cair
e chegar até o final do percurso. Durante o percurso o jogador é recompensado com pontos ao
coletar bananas durante o percurso. Este framework analisa os dados de eventos de jogos e da-
dos psicofisiológicos aplicando o algoritmo de máquina Frequent Pattern Growth (BORGELT,
2005), que procura a frequência de padrões em grandes conjuntos de dados, para identificar
padrões de projetos de jogos. A Figura 9 apresenta a arquitetura do framework.

Nos trabalhos de Cowley et al. (2014), Barata et al. (2016), Bharathi et al. (2016),
Llorens-Largo et al. (2016) e Siu et al. (2018), os algoritmos de aprendizagem de máquina são
aplicados sobre uma base de dados, a qual é formada pelos dados coletados durante as intera-
ções realizadas pelo usuário nos jogos. As informações do banco de dados são tratadas para
facilitar a obtenção de conhecimentos por meio da aprendizagem de algoritmo de máquina com
treinamentos sucessivos. E posteriormente, as informações obtidas são analisadas e revisadas
para aprimorar o desempenho do algoritmo de aprendizagem de máquina. Por fim, com as infor-
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Figura 9 – Arquitetura do framework PPAX

Fonte: Adaptado de Cowley et al. (2014)

mações obtidas são feitas avaliações para compreender a aprendizagem do aluno e as execuções
de suas atividades.

3.2.3 Quais algoritmos de aprendizagem de máquina são usados?

Considerando os trabalhos selecionados, identificou-se que os algoritmos de aprendiza-
gem de máquina mais utilizados são os que utilizam métodos de aprendizagem supervisionada,
como o Support Vector Machine (SVM) e o classificador Naive Bayes. No entanto, foi verificado
que não existe uma preferência por um determinado algoritmo de aprendizagem de máquina, pois
são escolhidos de acordo com a preferência dos autores e o contexto de cada aplicação.

Cowley et al. (2014) aplicou os algoritmos não supervisionados Frequent Pattern Growth
e K-Means. No trabalho de Barata et al. (2016) utilizou o Expectation Maximization Algorithm
(EM), Naive Bayes, Redes Bayesianas, Sequential Minimal Optimization (SMO), Logistic Re-
gression e K-Nearest Neighbors (KNN).

Bharathi et al. (2016) aplicou o Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, IBK,
Decision Trees, Random Forest, Sequential Minimal Optimization (SMO) e J48 para classificar
jogos a uma pontuação máxima e indicar se são bem sucedidos ou não.

Llorens-Largo et al. (2016) aplicou o Support Vector Machine (SVM) para programar
regras e ações sobre o jogo do Pacman para ensinar de forma interativa lições de inteligência
artificial para alunos de ciências da computação. Por fim, Siu et al. (2018) aplicou os algoritmos
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Decision Trees, Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest Neighbor (KNN).

A Tabela 3 apresenta os algoritmos de aprendizagem de máquina utilizado em seus
respectivos anos.

Tabela 3 – Quantidade de algoritmos de aprendizagem de máquina por ano
Ano

Algoritmos Classificação 2014 2016 2018
Frequent Pattern Growth não supervisionado 1
K-Means não supervisionado 1
Expectation Maximization (EM) não supervisionado 1
Naive Bayes supervisionado 2
Redes Bayesianas supervisionado 1
Logistic Regression supervisionado 1
K-Nearest Neighbors (KNN) supervisionado 1 1
Support Vector Machine (SVM) supervisionado 2 1
Instance Based K (IBK) supervisionado 1
Decision Trees supervisionado 1 1
Random Forest supervisionado 1
Sequential Minimal Optimization (SMO) supervisionado 1
J48 supervisionado 1
TOTAL 2 11 5

Fonte: Autoria própria.

O mapeamento sistemático indicou que os trabalhos pesquisados entre os anos de 2003
e 2021, possuem uma variação considerável na utilização de algoritmos de aprendizagem de
máquina, porém foram identificados a repetição de algoritmos de aprendizagem de máquina
conforme apresenta a Tabela 3.

O algoritmo que é mais utilizado é o Support Vector Machine (SVM) e Naive Bayes
seguido dos algoritmos na aplicação de gamificação na educação. No ano de 2014 foram utiliza-
dos apenas dois algoritmos o Frequent Pattern Growth e o K-Means. Em 2016 foram aplicados
uma maior quantidade de trabalhos, totalizando 13 algoritmos. No ano de 2018 foram utilizados
apenas 3 algoritmos o K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) e Decision
Trees. Um ponto observado foi a utilização de algoritmos de aprendizagem supervisionada na
maior parte dos trabalhos estudados, em que os conjuntos de dados já são rotulados para trei-
namento contendo uma resposta prevista ou desejada. Os algoritmos utilizados nos trabalhos
verificados estão descritos a seguir:

∙ O K-Means é um algoritmo não supervisionado utilizado para agrupamento (clustering)
de dados com o objetivo de indicar que cada cluster tem uma maior proximidade entre os
dados (JAIN, 2010).

∙ O Frequent Pattern Growth é um algoritmo não supervisionado para gerar conjuntos de
padrões de agrupamento de dados e verificar suas frequências de ocorrência em uma base
de dados (HAN et al., 2004).
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∙ O algoritmo Expectation Maximization Algorithm não supervisionado é uma variação do
algoritmo k-means que permite a aprendizagem de parâmetros sobre a maximização de
dados faltantes, indicando quais características observadas estão em falta de uma amostra
de dados (DEMPSTER; MCKENZIE; BRUC, 1977).

∙ O algoritmo Naive Bayes é supervisionado e utiliza teoria das probabilidades para definir
que os atributos irão influenciar uma classe de dados de forma independente. Ao criar o
modelo de uma classe, o algoritmo gera uma tabela para apresentar o quanto cada categoria
dos atributos influencia em cada classe. Este algoritmo desconsidera a relação direta entre
as características de dados tratando-os de cada um de forma independente (MITCHELL,
1997).

∙ O algoritmo Redes Bayesianas supervisionado utiliza a teoria de probabilidade sobre um
conjunto de variáveis considerando um grau de certeza da ocorrência de um dado ou
evento. São constituídas de nós e arcos, em que os nós são atributos e recebem uma quan-
tidade determinada de valores e podem estabelecer ligações por meio dos arcos pra definir
um nó de rede. As ligações entre os nós determinam a probabilidade calcular a quantidade
de ocorrências de dados (MITCHELL, 1997).

∙ O algoritmo supervisionado Sequential Minimal Optimization (SMO) é derivado do mé-
todo de decomposição das extremidades de um vetor para otimizar um subconjunto mí-
nimo de dois pontos em cada iteração. A redução para com dois pontos de dados efetua
uma solução analítica, eliminando a necessidade de usar um otimizador de programação
quadrática iterativo como parte do algoritmo, que ocorria durante o treinamento do algo-
ritmo Support Vector Machine (SVM) (CANDEL et al., 2010).

∙ O Logistic Regression é um algoritmo de classificação supervisionado que realiza análise
preditiva de dados baseados em conceitos de probabilidade. Permite analisar o efeito de
uma ou mais variáveis independentes sobre uma variável binária, a qual indica a presença
ou ausência de uma característica (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

∙ O algoritmo classificador K-Nearest Neighbors (KNN) supervisionado separa as amostras
de dados em diferentes classes para serem classificados por meio de medição de distância
de dados. As classes dos dados que apresentaram as K menores distâncias são somadas
para indicar a quantidade de repetição de uma determinada classe. Dessa forma, o dado é
classificado na classe com maior repetição (LAAKSONEN; OJA, 1996).

∙ O algoritmo Support Vector Machine (SVM) utiliza métodos de aprendizado supervisi-
onado para analisar e reconhecer padrões de dados. Basicamente, geram classificadores
lineares separando o conjunto de dados analisados em um hiperplano. Um hiperplano é
um espaço vetorial contendo uma reta que divide um conjunto de dados em dois subcon-
juntos. O algoritmo gera várias retas para divisão do conjunto de dados e define qual será
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a sua reta separadora principal para criar um vetor otimizado e classificar novas instâncias
(CORTES; VAPNIK, 1995).

∙ O algoritmo Instance Based K (IBK) de aprendizagem supervisionada é baseado em ins-
tâncias e é derivado do algoritmo de classificação K-Nearest Neighbors (KNN). O ob-
jetivo deste algoritmo é maximizar a veracidade de novas instâncias de um determinado
problema. O propósito é obter valor numéricos similares para classificar os dados em um
padrão reconhecido, o qual é influenciado por meio do resultado de classificação de seus
k-vizinhos mais próximos (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).

∙ O algoritmo Decision Trees de aprendizagem supervisionada é utilizada para resolver pro-
blemas de regressão e classificação tendo como objetivo criar um modelo de treinamento
de dados. Utilizando o modelo criado é feita a aplicação do classificador para determinar
os rótulos das classes desconhecidas para formar exemplos de conjunto de teste (NAVADA
et al., 2011).

∙ O algoritmo Random Forest de aprendizagem supervisionada permite criar várias árvores
de decisão combinando-as entre si os valores de vetores aleatórios para efetuar uma clas-
sificação de novos objetos, gerando uma floresta de valores. Os valores são distribuídos
de forma independente e distribuídos igualmente para todas as árvores na floresta criando
um conjunto de árvores. Este algoritmo aplica um mecanismo de votação para cada nó
das árvores para definir a classificação mais votada (BREIMAN, 2001).

∙ O J48 é uma implementação do algoritmo C4.5 em java de aprendizagem supervisionada.
Este algoritmo permite criar modelos de decisão e gerar uma estrutura em árvore para
que nova instância percorra até chegar ao nó folha onde está situada a classe. Da mesma
forma a árvore tem o início com o nó raiz e é dividida até a instância chegar a classe
(CHANDRASEKAR et al., 2017).

3.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Este capítulo descreveu sobre o mapeamento sistemático com o objetivo de identificar
como os jogos sérios utilizam o algoritmos de aprendizagem de máquina e em quais níveis edu-
cacionais estão enquadrados. O mapeamento sistemático serviu como base para a compreensão
do contexto em que são aplicados os algoritmos de aprendizagem de máquina e também quais
são mais aplicados no desenvolvimento de jogos. A aplicação dos algoritmos de aprendizagem
é realizada para extrair informações após a consolidação de um banco de dados, ou seja, depois
de terminada a partida os dados são analisados pelo algoritmo.

Um ponto identificado foi o uso de algoritmos de aprendizagem supervisionada na
maior parte dos trabalhos estudados tendo uma concentração considerável no ano de 2016. Outra
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constatação foi a utilização da gamificação e elementos de gamificação. Os trabalhos de Barata
et al. (2016) e Siu et al. (2018) com jogos sérios de autoria própria utilizaram elementos dinâ-
micos como narrativa, progressão e restrições, elementos mecânicos como feedback e desafios,
componentes de gamificação como missões, pontos, classificação (ranking) e conquistas. Os de-
mais trabalhos utilizaram jogos existentes no mercado que aplicam elementos como progressão,
restrições, desafios, pontos e recompensas (COWLEY et al., 2014; BHARATHI et al., 2016;
LLORENS-LARGO et al., 2016).

Os trabalhos avaliados utilizam a gamificação como meio de engajar os alunos a superar
desafios propostos, como missões e níveis mais complexos, para prolongar a interação com os
jogos. E a partir disso, com os eventos das jogadas e partidas registradas torna-se possível formar
um banco dados para posterior aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina. Com um
banco de dados com atributos bem definidos, a principal contribuição da aplicação de algoritmos
de aprendizagem de máquina é favorecer a obtenção de padrões de reação e jogadas, perfil de
jogadores e de alunos, comportamento e o próprio desempenho e a satisfação do aluno.

Contudo, com o mapeamento sistemático não foi identificado que as abordagens efe-
tuam a aplicação de algoritmo de aprendizagem de máquina para analisar as jogadas e partidas,
ajustar os níveis de dificuldades em tempo a execução dos jogos. Os trabalhos relacionados in-
dicaram que em um primeiro momento as jogadas e partidas são registradas em banco de dados
e posteriormente é feita a aplicação do algoritmo de aprendizagem de máquina sobre dados
consolidados. E os trabalhos analisados mesmo enquadrados no âmbito educacional, não reali-
zaram uma seleção de atributos e como estes podem contribuir na aplicação os algoritmos de
aprendizagem de máquina em jogos sérios para ajuste de nível de dificuldade. Ao realizar este
procedimento, podem ser obtidas regras e índices para gerar uma nova versão do jogo conside-
rando uma automatização de nível de dificuldade das partidas.
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4 TGL-ML: MÉTODO PARA AJUSTE DE NÍVEL DE DIFICULDADE EM JOGOS
EDUCACIONAIS FUNDAMENTADO EM APRENDIZAGEM DE MÁQUINA

A execução do mapeamento sistemático apresentado no capítulo anterior permitiu iden-
tificar a falta de jogos para o ensino de educação especial e que realizem uma seleção de atributos
e como estes podem contribuir na aplicação nos algoritmos de aprendizagem de máquina em jo-
gos sérios para ajuste de nível de dificuldade.

Este capítulo apresenta o método Tuning Game Level by Machine Learning (TGL-ML)
desenvolvido para ajuste de nível de dificuldade em jogos sérios fundamentado em algoritmo de
aprendizagem de máquina. É apresentada a visão geral do método detalhando em duas partes,
antes e depois de aplicar algoritmos de aprendizagem de máquina.

A primeira parte abrange a elaboração do jogo sério contendo a definição do público
alvo e suas características, tema do jogo, o uso da gamificação e elementos da gamificação, a
criação do jogo, a definição de atributos e as funcionalidades do jogo, finalizando com a geração
da versão 1.0 do jogo. Em seguida, é descrita a aplicação do jogo para o público, coleta de dados
e ajustes de funcionalidades com base nos feedbacks recebidos.

A segunda parte contempla a utilização de algoritmo de aprendizagem de máquina com
a base de dados preparada e posterior aplicação dos algoritmos de aprendizagem de máquina
para análise de dados e termina com a geração de conhecimentos. E na sequência, é apresentada
a atualização da versão do jogo adicionando regras e índices obtidos para ajuste de níveis de
dificuldades o que gerou a versão do jogo 2.0. Por fim, são apresentadas as considerações finais
do capítulo sobre o método desenvolvido.

4.1 VISÃO GERAL DO MÉTODO

O método Tuning Game Level by Machine Learning (TGL-ML) é composto de duas
partes, antes e depois de aplicar algoritmo de aprendizagem de máquina. A primeira etapa
abrange o Passo 1 - Elaboração do jogo e o Passo 2 - Aplicação do jogo. A segunda parte possui
o Passo 3 - Utilização do Algoritmo de Máquina e o Passo 4 - Atualizar a versão do jogo.

O Passo 1 define o público alvo e suas características, o tema e conteúdos do jogo,
uso da gamificação e elementos de gamificação relacionados ao público, a criação do jogo com
as tecnologias adotadas e as funcionalidades obtidas e a definição dos atributos para posterior
aplicação no algoritmo de aprendizagem de máquina. No Passo 2 é realizada a aplicação do
jogo desenvolvido para coleta de dados, seguindo com o armazenamento de eventos das partidas
obtidas no jogo em um banco de dados. E após a utilização do jogo pelo público alvo se obtem
feedbacks para otimizar as funcionalidades e efetuar adequações. A figura 10 ilustra as etapas e
os passos do método proposto.
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Figura 10 – Etapas e passos do método Tuning Game Level by Machine Learning (TGL-ML)

Fonte: Autoria própria.

No Passo 3 é realizado o pré processamento de dados das partidas coletadas em uma
base de dados, aplicando as técnicas de normalização, remoção de dados com intervalos di-
vergentes da maioria e remoção de atributos não relevantes. Em seguida, com a base de dados
processada executou-se a aplicação dos algoritmos de aprendizagem de máquina para descoberta
de padrões.

No Passo 4, com o conhecimento obtido no passo anterior após a aplicação de algorit-
mos de aprendizagem de máquina, é realizada a atualização da versão do jogo incluindo regras
para mudança de nível de dificuldade sobre os índices obtidos.

4.1.1 Elaboração do jogo

A elaboração do jogo iniciou com a criação de fluxogramas a fim de identificar em que
momento os algoritmos de aprendizagem de máquina, sendo supervisionando, não supervisi-
onado, semi-supervisionado e aprendizagem por reforço, por exemplo, poderiam ser aplicados
para efetuar o ajuste de nível de dificuldades do jogo. A figura 11 apresenta um fluxograma
utilizado para identificar a aplicação de algoritmo de aprendizagem de máquina no jogo.
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Figura 11 – Fluxograma para identificação de aplicação de algoritmo de aprendizagem de máquina no jogo

Fonte: Autoria própria.

Verificando os algoritmos de aprendizagem de máquina aplicados em ambientes edu-
cacionais gamificados e jogos da literatura estudados, observou-se que para adicionar níveis de
dificuldades em jogos é necessário coletar dados das partidas, realizar um refinamento dos dados
armazenados e depois aplicar os algoritmos de aprendizagem de máquina. Os ajustes relacio-
nados ao nível de dificuldade ou outras otimizações precisam ser realizados em um momento
posterior considerando o refinamento e análise dos dados obtidos para incluir desafios mais
avançados em tempo de execução.

Em um primeiro momento é realizada a execução do jogo em que as interações são
apresentadas por meio de desafios. A medida que as etapas são realizadas novos desafios mais
avançados ou mais difíceis são disponibilizados ao jogador.

Diferentemente das propostas da literatura, este método tem como objetivo desenvolver
um jogo para deficientes intelectuais aplicando elementos de gamificação e algoritmos de apren-
dizagem de máquina. Em virtude da deficiência intelectual de alunos do ensino na modalidade
de Educação Especial, os níveis de dificuldades precisam ser ajustados conforme a execução e
interação com o jogo a fim de estimular o aluno a superar um determinado desafio.

O nível de dificuldade é adotado de acordo com os critérios de mecânica e dinâmica do
jogo, podendo ser super fácil, fácil, médio ou difícil.

4.1.1.1 Público de aplicação do experimento

O público participante de aplicação deste trabalho foram alunos de uma escola de edu-
cação básica, na modalidade de educação especial. A escola foi escolhida para a aplicação do
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projeto em razão da parceria existente em outros projetos de extensão com a Universidade Tec-
nológica Federal do Paraná, Câmpus de Ponta Grossa (UTFPR, 2021). Devido a pandemia da
Covid-19 e a dificuldade de acesso a tecnologia por parte dos alunos, participaram do experi-
mento seis alunos, contendo entre 27 e 52 anos de idade, os quais estão inseridos no programa
EJA (Educação de Jovens e Adultos) (BRASIL, 2021) que se destina o ensino ao público que não
teve acesso à educação escolar e formal na idade adequada. Estes alunos participam do grupo
de informática oferecido pela escola e por terem um conhecimento maior de tecnologia móvel
conseguiram realizar as atividades de forma remota.

Para ingressar na instituição, o estudante deve ter idade mínima de 15 anos ou mais.
Os familiares devem apresentar um laudo médico (neurologista) com o CID 1 (OMS, 2021) de
Deficiência Intelectual ou Múltiplas Deficiências. E não deve possuir nenhuma certificação de
escolaridade acima do sexto ano independente de saber ler ou escrever.

Nesse contexto, cada aluno consegue manter a concentração e aprender de forma dife-
renciada entre si. Existem alunos que leem, compreendem e escrevem com dificuldades, outros
leem com dificuldades e não compreendem, e outros ainda não leem mas se esforçam para solu-
cionar as atividades propostas. E mesmo os alunos possuindo autonomia para realizar atividades
do cotidiano como andar sozinho, utilizar o transporte coletivo, frequentar estabelecimentos co-
merciais, por exemplo, ainda precisam de um acompanhamento para operar computadores e
smartphones.

4.1.1.2 Definir as características do público alvo

Para atender o público alvo foram levantadas informações referentes as características
que um software educacional deve conter para atender os alunos com deficiência intelectual.
O processo de aprendizagem destes alunos é lento devido a deficiência intelectual que carac-
teriza por ter limitações de habilidades mentais que abrangem o raciocínio, as quais afetam as
atividades diárias como a linguagem, leitura, escrita, memorização e cálculo. Para facilitar a
assimilação de conteúdos, as informações devem ser simplificadas contendo poucos elementos
mas com repetição de imagens (VINENTE; GALVANI, 2019).

Com base nas informações do público alvo foram considerados os principais requisitos
educacionais de multimídia, formatação de texto (BOONE; HIGGINS, 2012), design e funcio-
nalidades para estimular os alunos com deficiência intelectual (FARRINGTON, 2011).

Ao relacionar os requisitos educacionais em softwares para deficiência intelectual re-
alizando atividades com computadores ou smartphones é proporcionado uma melhor fixação
de conteúdos que contribuem com seu desempenho e motivação (SCHMENGLER; PAVAO;
PAVAO, 2019; VENEZIANO et al., 2016). O quadro 15 apresenta os requisitos educacionais
utilizados.
1 Classificação Estatística Internacional de Doenças e Problemas Relacionados com a Saúde
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Quadro 15 – Requisitos educacionais utilizados neste trabalho
Requisito Descrição Autor
Fonte de
texto

Letras em caixa alta, fonte Arial, cores bem definidas e sem
fusões ou esmaecimento, e utilização do teclado virtual

Veneziano
et al.
(2016)

Multimídia Botões grandes, imagens significativas e sons que apresen-
tem correspondência com atividade realizada

Veneziano
et al.
(2016)

Outros
recursos

Exibição de dicas, evitar conteúdo infantilizado, apresentar
atividade relacionada ao cotidiano e o ensino na escola.

Orientadora
desta pes-
quisa em
aulas pre-
senciais na
instituição
em 2019)

Fonte: Autoria própria.

4.1.1.3 Tema, conteúdo e tipo do jogo

O tema do jogo desenvolvido nesta pesquisa foi definido após a execução do mapea-
mento sistemático em que se observou a existência de poucos softwares educativos na área de
Ciência. Inclusive, o Governo lançou um edital do MCTIC/CNPq No 052019 – Programa Ciência
na Escola em 2019 que contemplava projetos de ensino de Ciências. A partir disto, foi realizada
uma reunião com a coordenadora pedagógica da escola em que foi definido que o assunto seria
um tema dentro de Saúde Vegetal, abordado pela Agenda 2030 que destaca a importância da
saúde das plantas, protegendo a biodiversidade e o meio ambiente. Propõe também ações que
favoreçam a segurança alimentar e o desenvolvimento econômico sustentável (AGENDA 2030,
2021).

Segundo a ONU (2020), a Saúde Vegetal é conceituada como “a disciplina que usa uma
série de medidas para controlar e prevenir que pragas, ervas daninhas e organismos causadores
de doenças se espalhem em novas áreas, especialmente por meio da interação humana, como o
comércio internacional”. As pragas são definidas como “qualquer espécie, estirpe ou biotipo de
planta, animal ou patógeno que danifiquem plantas ou produtos vegetais. Eles incluem insetos,
vírus, bactérias, nematóides e plantas invasoras”.

Como o tema de Saúde Vegetal é amplo, optou-se junto com a coordenadora pedagó-
gica da instituição trabalhar com o assunto sobre Segurança Alimentar que considera três aspec-
tos principais: quantidade, qualidade e regularidade no acesso aos alimentos. A alimentação da
população não pode estar submetida a qualquer forma de alimentos com contaminação, apodre-
cimento ou vencidos, ou seja, a qualidade é a possibilidade de consumi-los de forma digna em
um ambiente limpo e com as normas de higiene. A regularidade é permitir que as pessoas te-
nham acesso constante à alimentação, devendo alimentar-se ao menos três vezes ao dia (BELIK,
2003). De acordo com Burlandy (2008) a aproximação de pessoas sobre o tema pode contribuir
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tanto para a reconstrução dos modelos de atenção à saúde, assim como para o fortalecimento da
intersetorialidade.

O conteúdo abordado no jogo foi sobre frutas e verduras apresentando algumas carac-
terísticas sobre vitaminas e os benefícios de serem consumidos. As frutas e verduras escolhidas
foram adotadas pelo critério de popularidade perante ao público alvo e que são mais consumidas
no Brasil (ABRAFRUTAS, 2021).

Em relação ao tipo do jogo, foi definido um jogo da memória. Os alunos da instituição
de ensino participante deste experimento já possuem uma vivência com este tipo jogo que facilita
a sua interação com a atividade proposta. A utilização de um outro tipo de jogo que não estão
habituados poderia apresentar mais dificuldades de interpretação e compreensão de regras em
razão da deficiência intelectual.

4.1.1.4 Uso da gamificação e elementos

A aplicação de elementos de gamificação no jogo teve como objetivo promover o en-
gajamento e motivar o aluno a superar os níveis de dificuldades disponibilizados a medida que
as interações são realizadas no jogo. Neste contexto, foram incluídos elementos dinâmicos, me-
cânicos e componentes de gamificação para tornar o jogo atrativo relacionando as experiências
vivenciadas na escola e no mundo real (MELLO; ZENDRON, 2015).

O quadro 16 apresenta os elementos dinâmicos de gamificação no jogo relacionando a
narrativa com um personagem que apresenta os objetivos e informações sobre os itens apresen-
tados, superação dos níveis de dificuldades e as interações durante as etapas.

Quadro 16 – Elementos dinâmicos de gamificação no jogo
Dinâmica Descrição
Emocional Relaciona a vontade do jogador em conhecer o tema por meio do jogo, o qual

é estudado na instituição do público alvo. Ao acessar o jogo, a tela de login
apresenta uma imagem de fundo de uma cozinha remetendo a ideia de alimen-
tação. Durante o jogo ao selecionar uma carta é apresentado um alimento e são
apresentados os benefícios de forma textual e sonora pelo personagem.

Narrativa Adicionado um personagem que é um cientista que interage com o jogador ao
acessar o jogo e durante as partidas. Ao acessar o jogo o cientista cumprimenta
o jogador pelo nome. Durante as partidas ao selecionar uma carta, o cientista
apresenta informações sobre os alimentos e seus benefícios de forma textual e
sonora.

Progressão Conforme os pares de cartas são combinados, o personagem indica o avanço e
as quantidades de pares faltantes pra finalizar a partida.

Restrição A dinâmica do jogo permite selecionar apenas duas cartas para combinar o par
durante uma jogada.

Fonte: Autoria própria.

O quadro 17 apresenta os elementos mecânicos de gamificação no jogo da memória
referente as funcionalidades e atividades a serem realizadas de acordo com o desafio do jogo
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apresentado, considerando níveis de dificuldades, círculos interativos com informações educa-
tivas referentes a Segurança Alimentar e feedback durante a partida e ao final da mesma.

Quadro 17 – Elementos mecânicos de gamificação no jogo
Mecânica Descrição
Feedback Ao selecionar uma carta contendo a figura de um alimento são apresen-

tadas informações de forma textual e sonora pelo personagem. Na com-
binação de cartas é apresentado um efeito visual em formato de círculo
com estrelas na cor azul e um efeito sonoro.
Ao errar a combinação de cartas, elas são viradas com um efeito visual
para o seu formato inicial. Se o jogador errar muitas vezes, o persona-
gem interage de forma textual e sonora aconselhando o jogador pensar
melhor antes de combinar os pares. Se restarem apenas dois pares para
combinar, o personagem incentiva o jogador a combinar os pares para
ter sucesso na partida.

Tentativas Quantidade de vezes ao tentar a combinação de um mesmo par de cartas
Desafios Corresponde ao nível de dificuldade para a combinação dos pares, sendo

2, 4, 8 e 16 cartas.
Turnos Partidas realizadas pelo jogador em um determinado tempo no jogo
Sucesso Apresentação de um feedback positivo ao combinar todos os pares de

cartas indicando a finalização da partida.
Fonte: Autoria própria.

O quadro 18 apresenta os componentes de gamificação aplicados no jogo para facilitar
o entendimento do jogador combinando o contexto educacional ao lúdico.

Quadro 18 – Elementos relacionados aos componentes de gamificação
Componentes Descrição
Conquistas Ao realizar uma combinação de um par de cartas é apresentado

um efeito visual em formato de círculo com estrelas na cor azul e
um efeito sonoro.

Níveis O jogo permite selecionar 4 níveis de dificuldade sendo: super fá-
cil, fácil, médio e difícil. Os níveis apresentam uma quantidade
maior de elementos conforme a dificuldade aumenta.

Pontos A pontuação é atribuída de 100 em 100 ao combinar um par de car-
tas. Se a combinação de pares é em sequência, os pontos obtidos
são multiplicados pela quantidade de pares combinados.

Fonte: Autoria própria.

4.1.1.5 Criação do jogo

O desenvolvimento do jogo envolve as fases de avaliação e aplicação de tecnologias, a
prototipação e desgin gráfico2 das telas, as funcionalidades a serem utilizadas e a definição dos
atributos. Os atributos de banco de dados foram definidos de acordo com a mecânica do jogo
2 O design gráfico das telas do jogo foi desenvolvido pelo aluno de mestrado Rafael de Andrade Pereira
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a fim de facilitar a coleta de dados para posterior aplicação em algoritmo de aprendizagem de
máquina.

Optou-se pelas tecnologias online na estrutura de cliente e servidor a fim de facilitar
o acesso de alunos e de professores devido a pandemia da Covid-19. As tecnologias utilizadas
no desenvolvimento do jogo deste método foram: o Unity (UNITY, 2021), PHP (PHP, 2021),
servidor Apache (APACHE, 2021) e o banco de dados MySQL (MYSQL, 2021), as quais serão
descritas sucintamente a seguir.

Os jogos do Unity são baseados em cenas onde são utilizados os elementos como os
objetos de jogos, modelos, materiais, texturas e terrenos. Os objetos de jogos são todos objetos
incluídos em um cenário de jogo como um cilindro, quadrado ou triângulo que podem ser confi-
gurados com figuras seguindo coordenadas em 2D ou 3D, assim como os efeitos de iluminação e
câmera. Os modelos são os elementos de gráficos de uma cena de jogo. Os materiais são basea-
dos em texturas e representam o solo, água, grama, etc. A textura é todo o desenho na superfície
de um determinado material. Por fim, os terrenos são elementos de criação de paisagens dentro
das cenas de execução de jogos (UNITY, 2021).

Na linguagem PHP, destaca-se o suporte a conexão com diversos bancos de dados,
sendo algo prático e simples, pois suporta ODBC (Open Database Connection ou Padrão Aberto
de Conexão de Banco de Dados), permitindo utilizar qualquer banco de dados que se enquadre
neste padrão (PHP, 2021). A utilização do PHP no projeto teve o intuito de conectar o jogo
desenvolvido em Unity e o banco de dados criado em MySQL.

O Apache é um servidor de aplicações executa códigos em PHP, distribuído como soft-
ware livre e desenvolvido com código aberto pela Fundação Apache. O servidor possui con-
figurações e funcionalidades para disponibilizar páginas e recursos para serem acessados por
meio da Internet, podendo executar vários protocolos utilizados na web, como o HTTP (Hyper-
Text Transfer Protocol), HTTPS (Hyper-Text Transfer Protocol – Secure Socket Layer), o FTP
(File Transfer Protocol), entre outros (APACHE, 2021). A escolha do servidor motivou-se pelo
desempenho com o Unity, utilizando a linguagem PHP.

O MySQL é um sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD) sendo de código
aberto (software livre) e suporta a linguagem SQL. Disponibiliza vários recursos para imple-
mentação como tipos de dados, funções, operadores, funções de agregação, métodos de índice
e linguagens procedurais (MYSQL, 2021).

Para que o acesso ao servidor Apache e o banco de dados MySQL ficassem sempre
disponíveis para o desenvolvimento e posterior acesso do jogo de forma online, a UTFPR dis-
ponibilizou este recurso para o desenvolvedor do jogo a fim de contribuir com o projeto.

A próxima atividade realizada foi definir as funcionalidades do jogo da memória. Em
razão dos alunos da instituição possuírem um conhecimento prévio de jogo da memória e terem
aulas de informática, optou-se por desenvolver um jogo relacionando as atividades constantes
em sua rotina.
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4.1.1.6 Funcionalidades do jogo

As funcionalidades desenvolvidas para o jogo da memória, denominado de ScienceLe-
arning, foram o Login, Controle de cartas e tabuleiro, Efeitos visuais, Gerenciamento de texto,
Controle sonoro e o Registro de Eventos. O quadro 19 apresenta as funcionalidades desenvolvi-
das para o jogo.

Quadro 19 – Funcionalidades desenvolvidas para o jogo
Funcionalidades Descrição
Login Controla o acesso do jogador no jogo e durante as partidas reali-

zadas
Controle de cartas e ta-
buleiro

Controla a quantidade de cartas no tabuleiro de acordo com o nível
de dificuldade configurado, a combinação entre os pares de cartas
e o início e finalização de partida.

Efeitos visuais Controla os efeitos visuais sobre as cartas usando o formato de um
círculo com estrelas na cor azul que brilham ao combinar um par.
E ao apresentar uma dica sobre as cartas para serem combinadas
é apresentado um círculo contendo quadrados na cor verde que
brilham.

Gerenciamento de texto Apresentação em formato de texto pelo personagem as informa-
ções sobre os alimentos e seus benefícios ao selecionar uma carta
no tabuleiro.

Controle sonoro Controla a música do jogo e o som da fala do personagem contendo
a mesma informação textual.

Registro de Eventos Controla e registra os eventos dos jogadores durante as partidas re-
alizadas no banco de dados e em arquivo CSV (Valores Separados
por Vírgulas).

Fonte: Autoria própria.

No gerenciamento textual e sonoro do personagem o objetivo é ensinar o jogador carac-
terísticas importantes sobre cada alimento e seus benefícios ao selecionar uma carta. Conforme
as cartas são selecionadas é apresentada uma descrição e o personagem fala o benefício de cada
alimento. O quadro 20 apresenta o nome do alimento e o benefício apresentado durante o jogo
pelo personagem.
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Quadro 20 – Alimentos e benefícios ensinados no jogo
Alimento Descrição
Abóbora A Abóbora é benéfica para a visão e ajuda a preservar a pele.
Cenoura A Cenoura fortalece o sistema imunológico e pode ajudar a reduzir o colesterol.
Maçã Verde A Maçã Verde tem ação anti-ácida, melhora a digestão e alivia azias e refluxos.
Banana A Banana ajuda na recuperação muscular e ajuda a evitar as câimbras.
Morango O morango combate o envelhecimento da pele, ajuda a prevenir doenças

cardiovasculares e melhorar a capacidade mental.
Pimentão O Pimentão contribui para a manutenção de ossos e dentes saudáveis pois possui

cálcio na composição.
Tomate O Tomate ajuda a prevenir o câncer de próstata porque é composto de licopeno.
Cebola A Cebola tem ação expectorante e funciona como um ótimo remédio natural

para o tratamento da tosse.
Fonte: Autoria própria.

4.1.1.7 Definição de atributos

Os atributos para coleta de dados foram definidos de acordo com a dinâmica do jogo
em que o objetivo é combinar pares de cartas conforme as quantidades de cartas apresentadas,
estabeleceu-se primeiramente os atributos em relação ao tempo de realização de uma partida,
tempo em que a primeira e segunda carta são selecionadas para combinação, identificador do
par combinado certo e errado, pontos, tentativas, quantidade de acertos e erros, sucesso em uma
partida.

Os atributos criados para obter o nível de dificuldade, a quantidade de pares apresen-
tados como dicas de combinação e o combo de pontuação, que é o acerto de pares de cartas em
sequência, foram definidos considerando os aspectos de motivação e engajamento do jogador.

Em relação a interação do jogador usando um computador pessoal ou smartphone,
criou-se os atributos de código do usuário cadastrado, teclas utilizadas do teclado, quantidade
de cliques de botões do mouse direito e esquerdo. Os atributos de tempo de realização de uma
partida tiveram o objetivo de avaliar se o jogador levaria muito tempo procurando um par de
carta e o nível de dificuldade estaria adequado as suas limitações de habilidades mentais do
usuário.

Os atributos relacionados as quantidades foram utilizados para mensurar as interações
realizadas durante uma partida. Os atributos de identificação do par combinado certo e errado,
foram utilizados para verificar quais eram os pares de cartas combinados. E o atributo de sucesso
indica se o usuário finalizou uma partida ou saiu sem finalizá-la. O quadro 21 apresenta os
atributos utilizados na coleta de dados do jogo da memória.
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Quadro 21 – Atributos para coleta de dados
Nome atributo Descrição
Tempo Tempo em minutos e segundos utilizados em uma partida.
Tempo primeira carta
virada

Tempo durante a partida que uma primeira carta foi selecionada
para combinar um par.

Tempo segunda carta
virada

Tempo durante a partida que uma segunda carta foi selecionada
para combinar um par.

Par de carta combinado
certo

Identificador numérico do par de carta combinado certo.

Par de carta combinado
errado

Identificador numérico do par de carta combinado errado.

Pontos Pontuação crescente ao combinar um par correto.
Tentativas Quantidade de vezes para combinar um par de cartas.
Quantidade de acertos Somatório de acerto sobre um par combinado.
Quantidade de erros Somatório de erros sobre um par combinado.
Sucesso Indicador de finalização de uma partida.
Nível de dificuldade Nível de dificuldade da partida em relação a quantidade de cartas

apresentadas.
Quantidade de pares de
dicas

Somatório da quantidade de pares apresentados como dica.

Combos de pontuação Multiplicador de pontuação da partida ao combinar um par de car-
tas em sequência.

Código de Usuário Código do Usuário registrado no sistema.
Quantidade de teclas
usadas

Quantidade de teclas do teclado de computador utilizadas durante
a interação com o jogo.

Quantidade de cliques
direito

Quantidade de cliques com o botão direito do mouse de computa-
dor.

Quantidade de cliques
esquerdo

Quantidade de cliques com o botão esquerdo do mouse de compu-
tador.

Fonte: Autoria própria.

No entanto, na Etapa de Pré-Processamento de dados (ver 4.1.3.1), os atributos fo-
ram refinados e alguns até removidos para obter resultados mais precisos com a aplicação de
algoritmo de aprendizagem de máquina.

4.1.2 Aplicação do jogo

Para a aplicação do jogo ScienceLearning foram considerados os recursos do público
alvo, pois isto pode impactar diretamente no tempo de instalação e consequentemente no período
de avaliação. Foi necessário avaliar a disponibilização do jogo em um formato para smartphones
porque antes da pandemia da covid-19, os jogos seriam instalados nos computadores da institui-
ção e os alunos seriam acompanhados pelos professores. Contudo, foram necessárias adaptações
no jogo desenvolvido para que os alunos tivessem acesso ao jogo e pudessem participar deste
projeto.
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A disponibilização envolveu operações de como instalar, operar o jogo e o período a
ser considerado para avaliação. Para isto, foi criado um grupo de conversa em um aplicativo de
mensagens instantâneas para smartphones, o qual permitiu o alinhamento de informações com
a equipe pedagógica e professores de informática da escola.

Foi criado um vídeo explicativo contendo instruções necessárias de como instalar, ex-
plicação sobre a dinâmica do jogo, a forma de acesso e sua utilização nos níveis de dificuldades.
O vídeo instrucional e o ScienceLearning foram disponibilizados e compartilhados por meio de
uma plataforma de armazenamento de arquivos online para efetuar o download.

Após os professores de informática compreenderam as instruções do vídeo instrucional,
auxiliaram os alunos participantes a instalarem o jogo ScienceLearning em seus smartphones
para realização do experimento.

4.1.2.1 Coletar dados

O objetivo da coleta de dados é obter máximo de informações para entender o compor-
tamento do jogador durante uma partida na tentativa de descobrir um perfil de usuário ou um
padrão de jogadas aplicando algoritmos de aprendizagem de máquina em uma etapa posterior.

A coleta de dados foi efetuada a cada interação de um usuário ao executar uma partida
seja ela finalizada ou não. As partidas foram realizadas em todos os níveis de dificuldades dis-
poníveis no ScienceLearning a fim de obter informações de teclas pressionadas, clique do botão
direito ou esquerdo do mouse, os pares de cartas selecionados, tempo e pontos da partida, e os
demais atributos definidos para posterior aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina.
A figura 12 ilustra a integração do ScienceLearning com a base de dados usando páginas em
PHP.

Figura 12 – Integração do ScienceLearning com a base de dados usando páginas em PHP

Fonte: Autoria própria.

Na integração do jogo do ScienceLearning as operações de cadastro de usuário, login,
configurações e de partidas realizadas utilizaram as páginas desenvolvidas em PHP. As páginas
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em PHP efetuam o envio de dados para o banco de dados MySQL e para um arquivo CSV por
meio do Servidor Apache.

Para a coleta de dados foi definido com a equipe pedagógica da escola um período de
duas semanas para utilização do jogo. E cada participante deveria executar no mínimo 3 partidas
em cada nível de dificuldade (super fácil, fácil, médio e difícil) a fim de obter uma quantidade
relevante de registros para o experimento.

Ao final do período de aplicação do experimento, foram registrados 674 registros no
banco de dados MySQL e no arquivo CSV (Valores Separados por Vírgulas) que realiza conexão
pelo backend em PHP com o servidor Apache. A gravação dos dados em um arquivo CSV teve
o intuito de facilitar a posterior aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina que utiliza
este formato como entrada de dados.

4.1.2.2 Registro de eventos das partidas

Os registros das partidas foram armazenados em uma base de dados para manter e con-
trolar os dados dos jogadores, eventos realizados durante as partidas, bem como, a versão do
jogo disponibilizada para controlar qual versão foi aplicada e referenciar determinadas funcio-
nalidades em versões futuras.

A base de dados foi populada com a interação dos alunos da escola participante durante
o período definido para interagir com o jogo do ScienceLearning. A base de dados em MySQL
desenvolvida armazena dados de usuários e as atividades realizadas durante as execuções das
partidas.

As tabelas desenvolvidas para o jogo da memória tiveram um enfoque maior nos atribu-
tos de partidas realizadas (ver seção 4.1.1.7), ao todo foram coletados 674 registros de eventos
de partidas durante o período de experimento. O uso da base de dados permitiu a consulta de in-
formações em um determinado período e avaliar o perfil do jogador após aplicação do algoritmo
de aprendizagem de máquina.

A utilização do banco de dados seguiu o modelo cliente-servidor para facilitar a coleta
de dados e seu acesso, além da dinâmica de envio e recepção de dados pelo jogo, pois a forma
de sua distribuição permitiu a flexibilidade de instalação e acesso.

4.1.2.3 Ajuste de funcionalidades do jogo após feedback

Após a utilização do jogo pelo público alvo é importante observar as informações de
experiências relatadas para documentação e possíveis melhorias para aprimorar o jogo. Foi reali-
zada uma reunião de forma online com a equipe pedagógica da escola para receber feedbacks das
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funcionalidades do jogo. A reunião teve o propósito de receber informações sobre a experiência
vivenciada pelos alunos na utilização do jogo do ScienceLearning.

O feedback foi positivo tanto por parte dos alunos quanto dos professores apesar da
dificuldade de instalação nos smartphones pelos alunos em razão da atividade ter sido de forma
online.

Sobre as funcionalidades do jogo houve apenas uma ressalva na tela de Cadastro de
Usuário em que alguns alunos tiveram dificuldades em preenchê-lo informando a data de nasci-
mento. Com isso, realizou-se um ajuste no cadastro para tornar o atributo de data de nascimento
como opcional a fim de facilitar o cadastro. Realizou-se um ajuste no campo de data de nasci-
mento removendo a obrigatoriedade de preenchimento e foi adicionando o texto "*Opcional".

O ajuste desta funcionalidade foi realizado, pois uma informação em específico pode
gerar uma ansiedade ao jogador e faça-o desistir de preencher o cadastro corretamente ou até
mesmo desistir de jogar.

A funcionalidade de "Lembrar Usuário", disponível na tela de Login do jogo, foi ob-
servada de forma positiva pois facilitou o acesso ao ScienceLearning ao retomar a atividade em
um momento posterior.

4.1.3 Utilização de Algoritmo de Aprendizagem de Máquina

Para validação do conjunto de dados foi utilizado o software Weka (Waikato Environ-
ment for Knowledge Analysis) (FRANK; HALL; WITTEN, 2021) na versão 3.8.5 que contempla
uma miscelânea de algoritmos para mineração de dados. Neste processo, houve uma etapa de
pré-processamento dos dados coletados no arquivo de formato CSV (Valores Separados por Vír-
gulas) para que na sequência os dados fossem importados para o Weka a fim de facilitar a análise
e obter resultados mais consistentes.

4.1.3.1 Pré-processamento de dados

Neste trabalho, a etapa de pré-processamento de dados em um primeiro momento abran-
geu o levantamento e tratamento de dados coletados, sendo necessário remover registros com
ruídos e intervalos extremos em comparação aos demais, remover atributos não relevantes ou
que não têm impacto na análise de dados e tratar atributos relacionados ao tempo de partida.

Na remoção de registros com ruídos foram observados os atributos de tempo de partida,
tentativas e quantidade de cliques esquerdo. No atributo tempo, notou-se em alguns registros
que em um intervalo de tempo baixo o jogador ao entrar na partida já finalizou sem selecio-
nar nenhuma carta, reiniciando ou saindo da partida. E com um intervalo de tempo muito alto
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observou-se que a partida foi encerrada após quase 30 ou 40 minutos de execução do jogo sem
qualquer interação sendo verificado por meio do tempo de primeira e segunda carta selecionada.

Ao validar o preenchimento de cada atributo com os dados coletados, os atributos a
seguir foram removidos, pois notou-se que:

∙ Quantidade de teclas usadas, não foi preenchido em razão do ScienceLearning ter sido
executado em smartphones ficando com os registros zerados.

∙ Código de Usuário, por se tratar de um identificador numérico interno do sistema, não
apresentou uma representatividade em relação aos demais atributos.

∙ Quantidade Acerto e Erros, foram removidos porque os valores eram os mesmos do atri-
buto de carta combinado certo e do atributo carta combinado errado, respectivamente.

∙ Quantidade de Clique Direito, foi removido porque comparado ao atributo Quantidade
Clique Esquerdo foi detectado que a maioria dos registros estavam zerados. E isto não cor-
responde necessariamente ao botão direito do mouse por ter sido utilizado o smartphone,
sendo que um toque na tela corresponde diretamente ao clique esquerdo do mouse.

Para o atributo de tempo, em segundos, aplicou-se a normalização de Min-Max (HAN;
KAMBER; PEI, 2012) para em seguida transformar em atributos nominais e estabelecer um
intervalo classificando como alto, médio e baixo. Para os autores, a normalização é nivelar o
conjunto de dados com um peso igual, sendo bastante utilizado para cálculos de medições de
distância no algoritmo K-Means, algoritmos de agrupamentos e redes neurais. Esta normalização
mantém os atributos com valores grandes em um mesmo intervalo comparado à valores menores.

A normalização de Min-Max realiza uma transformação linear sobre os valores de da-
dos originais. Considerando os valores mínimos e máximo de um atributo A são MinA e MaxA,
a normalização localiza um valor vi do atributo A para v’i dentro de um intervalo [novo_min,
novo_max] conforme apresenta a fórmula da equação (HAN; KAMBER; PEI, 2012):

𝑣1𝑛 =
𝑣𝑖 −𝑀𝑖𝑛𝐴

𝑀𝑎𝑥𝐴−𝑀𝑖𝑛𝐴
(𝑛𝑒𝑤_𝑀𝑖𝑛𝐴− 𝑛𝑒𝑤_𝑀𝑖𝑛𝐴) + 𝑛𝑒𝑤_𝑀𝑖𝑛𝐴

A aplicação da fórmula sobre o atributo tempo para os valores mínimo e máximo, sendo
1 e 6 segundos, respectivamente. Para considerar o intervalo de [0, 1] na normalização de Min-
Max, o tempo de 1 segundo corresponde um valor na faixa do atributo, o qual é transformado
para o valor de:

1− 0

6− 0
(1− 0) + 0 = 0, 16

Os atributos de tempo de primeira e segunda carta virada foram normalizados com
uma média do somatório do tempo de todas as cartas viradas de uma partida a fim de obter um
intervalo de busca entre a primeira carta selecionada e a segunda carta.
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Ao iniciar o pré processamento de dados existiam 17 atributos e 674 registros e ao
finalizá-lo foram selecionados 11 atributos e 502 registros.

4.1.3.2 Aplicação de Algoritmo de Aprendizagem de Máquina

Os algoritmos de aprendizagem de máquina aplicados foram o K-Means e os classifica-
dores JRip e J48, disponíveis na ferramenta Weka (FRANK; HALL; WITTEN, 2021), utilizando
os parâmetros de configuração padrão da ferramenta

A utilização do algoritmo K-Means, considerou a quantidade de 2 agrupamentos, e os
algoritmos JRIP e J48 utilizaram as estimativas de acurácia dos modelos com base na validação
cruzada estratificada. Inicialmente, os algoritmos foram aplicados para todo o conjunto de dados
usando como o atributo “nivel_jogo” em todos os níveis (super fácil, fácil, médio e difícil) e na
sequência apenas para o nível difícil, pois a maioria das partidas concentravam dados neste nível
indicando que os participantes não tiveram maiores dificuldades nos demais níveis.

4.1.3.3 Pós-processamento e análise de dados

Nesta etapa, observou-se as métricas de acuracidade geradas em cada um dos testes
aplicando os algoritmos K-Means, Classificador JRip e J48. As regras geradas em cada algoritmo
de aprendizagem de máquina foram analisadas para posterior otimização do ajuste de nível de
dificuldade do jogo da memória do ScienceLearning.

4.1.4 Atualizar a versão do jogo

A atualização da versão do jogo utiliza as informações obtidas e analisadas por meio
da aplicação e algoritmos de máquina em que as funcionalidades, regras e níveis de dificuldades
são considerados para aprimoramento do jogo. A nova versão do jogo contempla otimizações
com base na análise de dados e índices obtidos que correspondem ao perfil de jogadores, os
quais são implementados para tornar o jogo mais atrativo e motivante perante ao público alvo.

4.1.4.1 Adicionar regras sobres os índices

Os índices obtidos sobre os dados analisados representam que novas regras podem ser
aplicadas no jogo. As regras para mudança de nível de dificuldade, por exemplo, foram ajustadas
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para motivar o jogador continuar na partida ao invés de desistir por causa da dificuldade.

Um fator preponderante é a quantidade de elementos apresentados no jogo, os quais
devem ser mensurados em relação ao tempo de finalização de partidas para que o jogo seja
finalizado em um tempo adequado. No caso do jogo ScienceLearning, tais elementos são as
quantidades de cartas apresentadas para combinação de pares. Outros fatores são as quantidades
de tentativas e pontos que indicam se os jogadores estão tendo muitas dificuldades em interagir
com o jogo, sendo necessário adaptar as partidas com o acréscimo de dicas ou até mesmo a
redução de elementos do jogo.

4.1.4.2 Criar nova versão do jogo

A nova versão do jogo contempla as informações obtidas por meio da análise de resul-
tados após aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina considerando o ajuste de nível
de dificuldade com relevância, pois as limitações de habilidades dos jogadores pode ser um fator
de desistência.

A aplicação de novas regras com base nos resultados obtidos para ajustar um nível de
dificuldade foram utilizadas em relação de dificuldades que os jogadores tiveram:

∙ Maior tempo de interação para finalizar uma partida.

∙ Quantidade de pontos obtidos durante uma partida em relação ao total de pontos que pode
ser obtido.

∙ A quantidade combos obtidos durante a partida.

∙ As quantidades de dicas exibidas durante o jogo para reduzir ou aumentar o tempo da
partida em relação ao nível de dificuldades.

∙ Redução do nível de dificuldade da partida.

4.1.5 Considerações finais do capítulo

Este capítulo apresentou o método Tuning Game Level by Machine Learning (TGL-
ML) para ajuste de nível de dificuldade contendo duas etapas, antes da aplicação de algoritmo
de aprendizagem de máquina e depois da aplicação de algoritmo de aprendizagem de máquina.
A primeira etapa envolve a elaboração e disponibilização da versão 1.0 do jogo da memória, e a
aplicação do jogo para coleta de dados obtendo os primeiros resultados. A segunda etapa abrange
a utilização de algoritmos de aprendizagem de máquina com a organização e processamento de
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dados para mineração de dados, e por fim, a atualização e geração da versão 2.0 do jogo com
base nas informações e índices obtidos após o uso dos algoritmos de aprendizagem de máquina.

Na primeira etapa, a elaboração inicial da proposta do jogo com a criação de fluxogra-
mas facilitaram o entendimento do fluxo e permitiram analisar em que momento os algoritmos
de aprendizagem de máquina poderiam ser aplicados. A aplicação do algoritmo de aprendiza-
gem de máquina para ajuste no nível de dificuldade depende dos dados coletados e dos atributos
definidos, pois isto influenciará no conjunto de entrada e saída de dados, impactando diretamente
na precisão do aprendizado de máquina.

Na elaboração do jogo foram avaliados o público de aplicação do projeto e suas caracte-
rísticas para que os conteúdos a serem apresentados por meio do jogo da memória atendessem os
requisitos educacionais de indivíduos com deficiência intelectual. Para isto, foi definido o tema
do jogo juntamente com a instituição para abranger assuntos relacionados à segurança alimentar
em suas atividades de aprendizagem.

A partir do tema proposto, utilizou-se a gamificação e elementos dinâmicos e mecânicos
e os relacionados aos componentes de gamificação. Após o alinhamento da gamificação voltado
para o público alvo, desenvolveu-se o jogo e suas funcionalidades com as tecnologias avaliadas
considerando a forma de acesso que os alunos teriam para utilizar o jogo da memória.

A definição dos atributos considerou a dinâmica do jogo da memória para que pudes-
sem ser estabelecidos em relação ao tempo, pontuação, tentativas, nível de dificuldade, quanti-
dade de cliques e sucesso ao finalizar uma partida.

A aplicação do jogo abrangeu a disponibilização em uma plataforma de arquivos online
contendo vídeos de instruções e o instalador do jogo, além da coleta de dados com as informações
das partidas realizadas e como resultado a formação da base de dados. E por fim, a recepção de
feedback do público alvo para ajustar as funcionalidades do jogo da memória.

Na segunda etapa, a utilização de algoritmo de aprendizagem de máquina sobre os
dados coletados foi utilizada a ferramenta Weka (FRANK; HALL; WITTEN, 2021) para mi-
neração de dados com os dados tratados para depois obter informações precisas para análise de
dados. Após a análise de dados, com a observação nos resultados foram adicionadas novas regras
com os índices obtidos para finalmente gerar uma nova versão do jogo com as funcionalidades
otimizadas para o público de aplicação.



79

5 RESULTADOS

Os resultados obtidos neste trabalho se dividem em duas partes, antes e depois de apli-
car os algoritmos de aprendizagem de máquina baseado no método Tuning Game Level by Ma-
chine Learning (TGL-ML). A primeira parte abrange as funcionalidades desenvolvidas e os
resultados obtidos após a aplicação do jogo ScienceLearning com a versão disponibilizada para
o público participante. É apresentado como o jogo foi aplicado, disponibilizado e as instruções
repassadas aos participantes para utilização, a estrutura da base de dados e os ajustes realizados
nas funcionalidades do jogo após o feedback recebido. A segunda parte descreve os resultados
obtidos após a aplicação dos algoritmos de aprendizagem de máquina com os dados coletados
por meio do jogo do ScienceLearning. São descritas as informações da base de dados processada
e os conhecimentos obtidos, a forma para realizar a mudança de nível de dificuldade com base
nos resultados e a criação da nova versão do jogo aplicando as regras e índices obtidos.

Adicionalmente, é descrita uma solução para experimentos futuros para ajuste de nível
de jogo observada durante o desenvolvimento, aplicação do jogo e aplicação de algoritmo de
aprendizagem de máquina. Por fim, são descritas as considerações finais do capítulo.

5.1 RESULTADOS ANTES DA APLICAÇÃO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM
DE MÁQUINA

Os resultados obtidos antes da aplicação dos algoritmos de aprendizagem de máquina
iniciam com as funcionalidades que se destacam no ScienceLearning. As funcionalidades cri-
adas são o controle de cartas e de tabuleiro, efeitos visuais, texto e som. Apesar do controle
de Login e Registro de Eventos terem uma função importante em armazenar os dados de usuá-
rios e os registros de eventos das partidas, não são visíveis para o usuário e não representam os
elementos de gamificação.

As funcionalidades de controle de efeitos visuais e de texto são executadas juntamente
com a funcionalidade de controle de carta e de tabuleiro, sendo disparadas a medida que ocorre
a seleção de uma carta no jogo da memória.

A funcionalidade de cartas e de tabuleiro é a parte que centraliza as operações do jogo
da memória. Ao iniciar uma partida todas as cartas são mostradas pelo tempo de cinco segundos
e em seguida são viradas para o verso ocultando a figura do alimento. No decorrer da partida,
o personagem apresenta informações de forma textual e falada assim que uma carta é selecio-
nada. Ao desabilitar o som do jogo na opção superior à direita da tela, a fala do personagem
é desabilitada assim como a música do jogo, e as informações dos alimentos são apresentadas
apenas de forma textual. A figura 13 apresenta a tela de uma partida do jogo da memória do
ScienceLearning.
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Figura 13 – Tela do jogo da memória do ScienceLearning

Fonte: Autoria própria.

A medida que as cartas são combinadas é apresentado um efeito visual e sonoro para
indicar que a combinação está correta, removendo as cartas combinadas do tabuleiro. Caso o
jogador não consiga combinar os pares diante de algumas tentativas, é apresentado um efeito
visual e sonoro indicando onde encontra os pares para serem combinados na partida. Esta fun-
cionalidade tem o intuito de fornecer uma dica para o jogador para que o mesmo não desista
da partida mesmo tendo dificuldades para encontrar os pares a serem combinados. A figura 14
apresenta a tela do jogo da memória ao combinar um par no ScienceLearning.

Figura 14 – Tela do jogo da memória do ScienceLearning com um par combinado

Fonte: Autoria própria.

Ao finalizar uma partida é apresentada a tela de Parabéns (ver o apêndice A) para o
jogador com um efeito sonoro e visual. Neste momento, os dados da partida são registrados em
banco de dados de acordo com os atributos definidos para posterior aplicação do algoritmo de
aprendizagem de máquina.
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A funcionalidade de controle sonoro é carregada ao acessar o jogo, sendo herdadas
para todas as telas do jogo. E a qualquer momento durante a interação com o jogo é possível
desabilitar ou habilitar o som do jogo e a fala do personagem. As telas desenvolvidas para o jogo
do ScienceLearning são apresentadas no Apêndice A.

Os professores da instituição repassaram aos alunos as instruções de uso e a instalação
do jogo. Os links do vídeo explicativo e de instalação do jogo do ScienceLearning está disponível
em:

∙ Link do vídeo explicativo para utilização do ScienceLearning:

https://drive.google.com/file/d/1tolYw5RmtftVoNuQ03zJgKRPu1kViz-n/view?usp=sharing

∙ Link para download e instalação jogo do ScienceLearning:

https://drive.google.com/file/d/1dw3gxyhdWKVSc9X05x2c5HC2jeJI8IvI/view?usp=sharing

O jogo da memória desenvolvido foi disponibilizado no formato Android (.apk) para
que o público efetuasse o download em seu smartphone, realizasse a instalação e efetuasse as
interações. A figura 15 apresenta o jogo do ScienceLearning instalado em um smartphone.

Figura 15 – Science Learning em um smartphone

Fonte: Autoria própria.

Os alunos não tiveram dificuldades em assistir o vídeo explicativo e interagir com o
jogo, porém um dos alunos que utilizava um smartphone com a versão do Android Jelly Bean
4.1 disponibilizada em 2012, foi necessário gerar uma versão compatível para este aparelho para
suportar a execução do ScienceLearning.

Após a confirmação de recebimento dos links de instalação e explicação de uso para os
professores, estes acompanharam e auxiliaram os alunos na interação com o jogo. O período de
coleta de dados em que os alunos interagiram com o jogo iniciou no dia 12 de maio e finalizou
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no dia 23 de maio de 2021. Porém, mesmo após esta data os alunos puderam jogar conforme
desejado.

A base de dados é composta por três tabelas usuário, jogo e jogos_eventos. A tabela de
usuário armazena o nome do usuário, data de nascimento, gênero (masculino ou feminino), a
senha criptografada e a pontuação geral do jogador. A tabela jogo armazena o nome e a versão
jogo para edições futuras. A tabela jogo_eventos armazena as informações de usuários e refe-
rentes aos atributos de partidas realizadas no jogo da memória. A figura 16 apresenta o modelo
relacional do banco de dados do ScienceLearning.

Figura 16 – Modelo Relacional da base de dados MySQL

Fonte: Autoria própria.
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A figura 17 apresenta a tabela de Eventos do ScienceLearning no banco de dados do
MySQL.

Figura 17 – Tabela de Eventos do jogo do ScienceLearning no MySQL

Fonte: Autoria própria.

O banco de dados em MySQL armazena os dados para interação com o ScienceLear-
ning, porém apenas os dados da tabela "jogo_eventos"são registrados em um arquivo CSV.

5.2 RESULTADOS APÓS A UTILIZAÇÃO DE ALGORITMO DE APRENDIZAGEM DE
MÁQUINA

A análise e avaliação dos resultados obtidos por meio da utilização de algoritmos de
aprendizagem permitiu encontrar padrões nos dados coletados e formar o conhecimento para
aprimorar o jogo. Considerando os dados obtidos foi possível gerar uma nova versão do jogo
ajustando o nível de dificuldade com base nos índices e regras resultantes dos algoritmos de
aprendizagem de máquina.

5.2.1 Resultados dos algoritmos de agrupamento e classificação

Os resultados obtidos pelos algoritmos de aprendizagem de máquina, são representadas
a seguir pela quantidade de instâncias obtidas do conjunto de dados sendo aplicadas sobre o
atributo de nível de dificuldade. Para o algoritmo K-Means considerou a quantidade de 2 clusters
utilizada. E para os algoritmos de classificação J48 e JRip foi considerado o desempenho baseado
em suas taxas de acerto. A tabela 4 apresenta a quantidade de instâncias e seus respectivos
clusters utilizados no algoritmo de agrupamento K-Means.
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Tabela 4 – Quantidade de instâncias e seus respectivos clusters utilizados no K-Means
Clusters Quantidade de instâncias Nível de dificuldade
k=2 501 Todos
k=2 325 Difícil

Fonte: Autoria própria.

Os algoritmos JRip e J48 tiveram uma taxa de acerto igual a 91.41 % e 92.81 %, res-
pectivamente, conforme apresenta a tabela 5.

Tabela 5 – Desempenho dos classificadores baseado em suas taxas de acerto
Classificador Instâncias Corretas Taxa de acerto

Todos os níveis de dificuldade
JRip 458 91.41 %
J48 465 92.81 %

Fonte: Autoria própria.

Para os classificadores JRip e J48, na análise com a entrada de dados contendo apenas
informações do nível de dificuldade "difícil"não foram apresentadas regras de classificação.

Os resultados da análise e de conhecimentos obtidos após a aplicação dos algoritmos
de aprendizagem de máquina K-Means, J48 e JRip estão apresentados nas próximas seções.

5.2.1.1 Resultados com o Algoritmo K-Means

Na análise dos resultados do K-Means para os níveis de dificuldades "super fácil", "fá-
cil"e "médio", os atributos de pontuação e quantidade de combos possuíam valores sempre eleva-
dos, confirmando o fato de que os alunos da escola estão habituados a praticar jogos de memória.

Ao analisar o nível de dificuldade "difícil"indicava um aumento nos valores dos atri-
butos de tempo, quantidade de cliques esquerdo, quantidade de dicas e tentativas. No entanto,
o atributo de quantidade de combo apresentava valores próximos aos demais níveis dificuldade
indicando uma maior dificuldade em acertar os pares em sequência. Consequentemente, houve
um aumento no tempo e na média de tempo entre a primeira e segunda carta selecionada.

A verificação da regra do algoritmo K-Means demonstrou que no nível de dificuldade
"difícil", são realizadas até 3 tentativas e até 2 segundos para combinar um par de cartas, sendo
que os demais níveis de dificuldades (super fácil, fácil e médio) utilizam o tempo médio em 1
segundo e quantidade de dicas menor que 1, demonstrando que para este público não apresenta
dificuldades com a quantidade até 8 cartas (4 pares) no jogo da memória. A figura 18 apresenta
o resultado do algoritmo K-Means no nível de dificuldade difícil.
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Figura 18 – Resultado do algoritmo K-Means no nível de dificuldade difícil

Fonte: Autoria própria.

5.2.1.2 Resultados com o Algoritmo J48

Na análise de dados com o algoritmo classificador J48, utilizando a entrada com todos
os níveis de dificuldades, observou-se que no nível de dificuldade "difícil"em média são efetu-
adas 8 tentativas para combinar um par de cartas, além da quantidade menor ou igual a 1 de
combos (pares combinados em sequência). A figura 19 apresenta o resultado do algoritmo J48
em todos os níveis de dificuldades.
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Figura 19 – Resultado do algoritmo J48 com todos os níveis de dificuldades

Fonte: Autoria própria.

5.2.1.3 Resultados com o Algoritmo JRip

A análise de dados do algoritmo JRip, utilizando a entrada com todos os níveis de difi-
culdades, as informações relevantes são no nível de dificuldade "médio"a pontuação em algumas
partidas são atingidos 500 pontos, sendo que para atingir 1000 pontos (acertando todos os pares
em sequência para aplicar o combo multiplicador de pontos) teria que acertar os 4 pares sem
errar.

Na análise de dados somente com o conjunto de dados no nível de dificuldade "difícil"observou-
se uma média acima de 30 tentativas em poucas partidas com um tempo alto, uma média acima
de 15 tentativas de algumas partidas com um tempo médio, e um tempo até 2 segundos com
quantidade de dicas menor que 1 e uma pontuação até 1300 pontos em um tempo médio.

Ao analisar as informações citadas nota-se que para o nível de dificuldade "difícil"serão
necessárias uma maior quantidade de dicas para reduzir a quantidade de tentativas, aumentar a
pontuação para que sejam realizados mais combos e consequentemente reduzir o tempo. No
entanto, ainda é necessário reduzir o nível de dificuldade “difícil” para “médio” caso existam
uma média acima de 30 tentativas e um tempo considerado alto. A figura 20 apresenta o resultado
do algoritmo J48 em todos os níveis de dificuldades.
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Figura 20 – Resultado do algoritmo JRip com todos os níveis de dificuldades

Fonte: Autoria própria.

5.2.2 Base de dados processada e conhecimentos obtidos

Nesta etapa com os dados refinados, obteve-se um conjunto de dados tratados com
uma maior representatividade para a aplicação dos algoritmos de aprendizagem de máquina. O
arquivo de CSV obtido em um primeiro momento possuía 17 colunas de atributos e 674 registros,
após realizar o pré-processamento obteve-se 11 colunas e 502 registros. A figura 21 apresenta o
conjunto de dados tratados.

Figura 21 – Conjunto de dados tratados e refinados

Fonte: Autoria própria.

O refinamento do conjunto de dados permitiu uma análise aprimorada ao verificar os
resultados ao aplicar os algoritmos de aprendizagem de máquina, pois antes deste procedimento
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não eram apresentadas informações relevantes as quais pudessem ser utilizadas no ScienceLe-
arning.

5.2.3 Ajustar o nível de dificuldade do jogo

O ajuste de nível de dificuldade do jogo da memória do ScienceLearning considera as
informações obtidas e analisadas por meio da aplicação dos algoritmos de máquina K-Means,
JRip e J48 na ferramenta Weka (FRANK; HALL; WITTEN, 2021). Com base nos dados obtidos
os ajustes foram realizados nos níveis de dificuldades "médio"e "difícil"em que as informações
foram mais representativas.

A forma para realizar a mudança de nível de dificuldade no ScienceLearning é por meio
de uma configuração manual, na qual pode-se escolher a quantidade de cartas a serem apresen-
tadas ao acessar o jogo da memória, sendo 2, 4, 8, 16 cartas. Utilizando as informações obtidas
por meio dos resultados dos algoritmos de aprendizagem de máquina as regras são aplicadas
considerando os níveis de dificuldade "médio"e "difícil". De acordo com os resultados obtidos,
somente estes níveis mostraram-se um desafio maior para o público do projeto.

A análise dos dados demonstra de forma geral que no nível de dificuldade "difícil"serão
necessárias apresentar mais dicas para ampliar o número de combos. E se as tentativas ultrapas-
sarem a quantidade de 15 em um tempo médio para finalização do jogo, será necessário reduzir o
nível de dificuldade de “difícil” para “médio”. O quadro 22 apresenta um resumo sobre os dados
utilizados para modificação de nível de dificuldade no jogo da memória do ScienceLearning.

Quadro 22 – Ajustar o nível de dificuldade do jogo
Algoritmo Resultado Ação
K-Means No nível de dificuldade "difícil", são fei-

tas 3 tentativas e em média até 2 segun-
dos para combinar um par de cartas

Apresentar mais dicas para aumen-
tar o número de combos ou reduzir
o nível de dificuldade para médio

J48 No nível de dificuldade "difícil", são fei-
tas 8 tentativas para combinar um par de
cartas

Apresentar mais dicas para aumen-
tar o número de combos ou reduzir
o nível de dificuldade para médio

JRip No nível de dificuldade "médio"em algu-
mas partidas são atingidos 500 pontos

Apresentar mais dicas para ampliar
a quantidade de combos

JRip No nível de dificuldade "difícil"uma mé-
dia acima de 30 tentativas com um tempo
alto e média acima de 15 tentativas de
algumas partidas com um tempo médio.
E um tempo até 2 segundos com quanti-
dade de dicas menor que 1 e uma pontu-
ação até 1300 pontos em um tempo mé-
dio.

Apresentar mais dicas para aumen-
tar o número de combos ou reduzir
o nível de dificuldade para médio

Fonte: Autoria própria.
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5.2.4 Criar nova versão do jogo

A nova versão para o jogo da memória do ScienceLearning considerou os resultados
obtidos por meio dos algoritmos de aprendizagem de máquina para criar as regras de ajustes de
nível de dificuldade para o público participante deste projeto. As regras adicionadas aplicadas
aos níveis de dificuldades "médio"e "difícil", considerando:

∙ Nos níveis de dificuldades "médio"e "difícil", apresentar uma dica para combinação de
carta, a cada 3 tentativas.

∙ No nível de dificuldade "difícil", se em uma partida anterior o jogador possuir uma quan-
tidade acima de 30 tentativas ou possuir um tempo médio, ao acessar novamente o jogo,
será reduzido o nível para "médio".

Os níveis de dificuldades "super fácil"e "fácil", os quais contém 2 e 4 cartas, respectiva-
mente, não serão ajustados com os dados coletados em razão dos resultados obtidos não serem
representativos para aplicar alguma regra sobre as informações analisadas.

5.3 COMPARATIVOS DE TRABALHOS RELACIONADOS COM O SCIENCELEARNING

Com base nos trabalhos analisados por meio do mapeamento sistemático, foi realizada
uma comparação com o jogo do ScienceLearning em relação ao tipo de jogo e aplicação de
algoritmo de aprendizagem de máquina no desenvolvimento de jogos sérios. Os tipos dos jo-
gos analisados nos trabalhos relacionados são diversificados, sendo de corrida (COWLEY et
al., 2014), ambiente web gamificado (BARATA et al., 2016), esportes, ação, estratégia e RPG
(BHARATHI et al., 2016), aventura (LLORENS-LARGO et al., 2016), Ambiente mobile gami-
ficado (SIU et al., 2018) e o ScienceLearning que é um jogo da memória. O quadro 23 apresenta
o tipo dos jogos e o público de aplicação nos trabalhos avaliados em relação ao ScienceLearning.
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Quadro 23 – Tipo dos jogos e o público de aplicação dos trabalhos avaliados em relação ao ScienceLearning
Jogos Tipo de Jogo Jogos

sérios
Multiplataforma Público

Super Monkey Ball 2 (CO-
WLEY et al., 2014)

Corrida Não Não Infantil e
adulto

MCP Quest e Skill Tree
(BARATA et al., 2016)

Ambiente web
gamificado

Sim Sim Adulto

Diversos jogos da Google
Play (BHARATHI et al.,
2016)

Esportes, Ação,
Estratégia e RPG

Não Não Infantil e
Adulto

Pacman (LLORENS-
LARGO et al., 2016)

Aventura Não Não Adulto e in-
fantil

Romeo e Julieta (SIU et
al., 2018)

Ambiente mobile
gamificado

Sim Não Adulto

ScienceLearning Memória Sim Sim Adulto com
deficiência
intelectual

Fonte: Autoria própria.

Os jogos sérios são aplicados nos trabalhos de Barata et al. (2016), Siu et al. (2018)
e no ScienceLearning, os demais jogos são interativos e não tem o objetivo de consolidar o
conhecimento em uma determinada área. E somente o trabalho de Barata et al. (2016) e o Sci-
enceLearning são multiplataformas, pois podem ser executados via computador e smartphones.
Os jogos MCP Quest e Skill Tree de Barata et al. (2016) por utilizar uma plataforma web pode
ser acessado via computador ou mobile. O ScienceLearning é um jogo mobile, que neste tra-
balho foi gerado para o sistema Android, mas pode ser gerado o executável para utilização em
computadores.

Em relação ao público de aplicação, os jogos dos trabalhos de Cowley et al. (2014),
Bharathi et al. (2016) e Llorens-Largo et al. (2016) são aplicados ao público infantil e adulto. Os
jogos dos trabalhos de Barata et al. (2016) e Siu et al. (2018) são voltados para o público adulto.
Porém, somente o ScienceLearning é voltado para o público adulto com deficiência intelectual.

Os jogos analisados possuem uma semelhança ao aplicarem a maioria dos elementos de
gamificação. Porém, os trabalhos de Cowley et al. (2014), Bharathi et al. (2016) e Llorens-Largo
et al. (2016) utilizam avatares que é um componente de gamificação. O trabalho de Siu et al.
(2018) é o que aplica menos elementos de gamificação e em relação aos demais jogos não aplica
Rankings, Níveis e Conquistas. O jogo do ScienceLearning possui a maioria dos elementos de
gamificação em relação aos demais jogos, porém não aplica a utilização de Avatar, Missões e
Rankings. O quadro 24 descreve os elementos de gamificação aplicados nos trabalhos analisados
em relação ao ScienceLearning.
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Quadro 24 – Elementos de gamificação aplicados nos trabalhos avaliados em relação ao ScienceLearning
Jogos Elementos de gamificação
Super Monkey Ball 2 (CO-
WLEY et al., 2014)

Emocional, Narrativa, Progressão, Restrição, Tentativas,
Desafios, Feedback, Rankings, Recompensas, Sucesso,
Conquistas, Níveis, Pontos, Avatar

MCP Quest e Skill Tree (BA-
RATA et al., 2016)

Emocional, Narrativa, Progressão, Restrição, Tentativas,
Desafios, Feedback, Rankings, Missões, Recompensas, Su-
cesso, Conquistas, Níveis, Pontos

Diversos jogos da Google
Play (BHARATHI et al.,
2016)

Emocional,Narrativa, Progressão, Restrição, Tentativas,
Desafios, Feedback, Rankings, Missões, Recompensas, Su-
cesso, Conquistas, Níveis, Pontos, Avatar

Pacman (LLORENS-
LARGO et al., 2016)

Emocional, Progressão, Restrição, Tentativas, Desafios, Fe-
edback, Rankings, Recompensas, Sucesso, Conquistas, Ní-
veis, Pontos, Avatar

Romeo e Julieta (SIU et al.,
2018)

Emocional, Narrativa, Progressão, Restrição, Tentativas,
Desafios, Feedback, Sucesso, Pontos

ScienceLearning Emocional, Narrativa, Progressão, Restrição, Feedback,
Tentativas, Desafios, Turnos, Sucesso, Conquistas, Níveis,
Pontos

Fonte: Autoria própria.

Outros recursos analisados nos trabalhos foram os algoritmos de aprendizagem de má-
quina utilizados, pois no ScienceLearning os algoritmos aplicados foram para obter as informa-
ções das partidas realizadas do agrupamento de dados com o K-Means e modelos de decisão
com os algoritmos de classificação J48 e JRip. O quadro 25 apresenta os algoritmos utilizados
nos trabalhos avaliados em relação ao ScienceLearning.

Quadro 25 – Algoritmos de aprendizagem de máquina utilizados em relação ao ScienceLearning
Jogos Algoritmos utilizados
Super Monkey Ball 2 (CO-
WLEY et al., 2014)

Frequent Pattern Growth e K-Means

MCP Quest e Skill Tree (BA-
RATA et al., 2016)

Expectation Maximization Algorithm (EM), Naive Bayes,
Redes Bayesianas, Sequential Minimal Optimization
(SMO), Logistic Regression e K-Nearest Neighbors (KNN)

Diversos jogos da Google
Play (BHARATHI et al.,
2016)

Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes, IBK, Deci-
sion Trees, Random Forest, Sequential Minimal Optimiza-
tion (SMO) e J48

Pacman (LLORENS-
LARGO et al., 2016)

Support Vector Machine (SVM)

Romeo e Julieta (SIU et al.,
2018)

Decision Trees, Support Vector Machine (SVM) e K-Nearest
Neighbor (KNN)

ScienceLearning K-Means, JRip e J48
Fonte: Autoria própria.

Os jogos foram avaliados para verificar quais são as funcionalidades existentes nos
trabalhos desenvolvidos. A funcionalidade disponibilizada em todos os trabalhos é a de Efeito
Visual e Sonoro. E uma outra funcionalidade recorrente é o Aumento de dificuldade a medida
que etapas dos jogos são superadas. E de acordo com o tipo do jogo são criadas funcionalidades
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específicas para atender o contexto de aplicação, como o exemplo da funcionalidade de Login no
trabalho Barata et al. (2016) e no ScienceLearning. O quadro 26 apresenta as funcionalidades
dos jogos nos trabalhos analisados.

Quadro 26 – Funcionalidades dos jogos em relação ao ScienceLearning
Jogos Funcionalidades
Super Monkey Ball 2 (CO-
WLEY et al., 2014)

Controle de pista de corrida, Aumento de dificuldade, Efei-
tos Visuais e Sonoros

MCP Quest e Skill Tree (BA-
RATA et al., 2016)

Login, Controle de missões e artefatos, Aumento de dificul-
dade, Efeitos Visuais e Sonoros, Controle de Texto

Diversos jogos da Google
Play (BHARATHI et al.,
2016)

Controle diversos de esportes, corridas, RPG, Aumento de
dificuldade, e Efeitos Visuais e Sonoros

Pacman (LLORENS-
LARGO et al., 2016)

Controle de Labirinto, Aumento de dificuldade, Efeitos Vi-
suais e Sonoros

Romeo e Julieta (SIU et al.,
2018)

Controle de Questionários, Efeitos Visuais e Sonoros

ScienceLearning Login, Controle de cartas e tabuleiros, Efeitos Visuais, Ge-
renciamento de texto, Controle Sonoro e Registro de Even-
tos

Fonte: Autoria própria.

Uma das diferenças relevante entre o ScienceLearning e os trabalhos de Cowley et al.
(2014), Barata et al. (2016), Bharathi et al. (2016), Llorens-Largo et al. (2016) e Siu et al. (2018),
é que apesar de utilizarem banco de dados para facilitar a obtenção de conhecimentos, não foi
realizada uma definição e seleção de atributos, e como estes podem contribuir na aplicação de
algoritmos de aprendizagem de máquina em jogos sérios para ajuste de nível de dificuldade. As
informações obtidas após a aplicação do algoritmo de aprendizagem de máquina são utilizadas
para compreender a aprendizagem do aluno e as execuções de suas atividades, porém não visam
a obtenção de resultados para criar índices e regras para uma possível automatização no nível
de dificuldade dos jogos.

5.4 SOLUÇÃO PARA EXPERIMENTOS FUTUROS

Para ajustar o nível de dificuldade do jogo da memória do ScienceLearning de forma
otimizada, serão utilizados os dados obtidos pelo algoritmo de aprendizagem de máquina con-
siderando os níveis em que o jogador possuir uma maior dificuldade de interação. A dificuldade
em interagir com jogo se relaciona diretamente com a motivação e o engajamento do jogador,
podendo ser um fator de desistência para indivíduos com uma condição intelectual despropor-
cional ao jogo praticado (TORRENTE et al., 2012).

A aplicação do algoritmo de aprendizagem de máquina sobre um conjunto de dados
apresenta resultados, os quais podem ser utilizados para definir índices quantitativos e modificar
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os níveis de dificuldades e aplicar regras sobre o jogo em questão. Para o ScienceLearning,
conforme os resultados obtidos pela aplicação do algoritmos de aprendizagem de máquina, os
índices a serem considerados são relacionados ao nível de dificuldade, a quantidade de tentativas,
a quantidade de dicas e o tempo utilizado para finalização de uma partida.

O ajuste de nível de dificuldade de forma automática para o jogo de memória do Scien-
ceLearning considera os índices obtidos aplicando os algoritmos de aprendizagem de máquina
(ver seção 5.2.3 ) usando o conjunto de dados utilizados em um primeiro momento, mas sendo
incrementado novos valores a medida que novas interações forem realizadas.

A coleta de dados em novas partidas serão adicionados na base de dados em MySQL e
com o preenchimento do arquivo em CSV (Valores Seprados por Vírgulas) para aplicação dos
algoritmos de aprendizagem de máquina previamente utilizados neste mesmo contexto, sendo
o K-Means, JRip e J48. Após a nova execução dos algoritmos de aprendizagem de máquina,
verificar se os índices tiveram alguma diferença em relação ao resultado anterior em relação ao
nível de dificuldade considerando a quantidade de tentativas, a quantidade de dicas e o tempo
de interação para finalização de uma partida.

Para a mudança de nível de dificuldade poderá ser utilizada a biblioteca PHP-ML (KON-
DAS, 2021), a qual contém diversos algoritmos de aprendizagem de máquina, que permite apli-
car algoritmos de aprendizagem de máquina em um conjunto de dados em arquivo em CSV
e obter informações para ajustar os índices de um jogo. A requisição da biblioteca PHP-ML é
realizada por meio de páginas web usando PHP. A figura 22 apresenta a aplicação da biblio-
teca PHP-ML sobre os dados obtidos do jogo de memória do ScienceLearning, as quais estão
destacadas com as setas na cor verde.

Figura 22 – Ajuste de nível de dificuldade automático com a biblioteca PHP ML

Fonte: Autoria própria.

Após realizar a aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina e obter os re-
sultados por meio de página em PHP, os índices são comparados com os valores anteriormente
obtidos para efetuar a mudança do nível de dificuldade. Com isso, o método TGL-ML será otimi-
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zado para que os níveis de dificuldades sejam alterados conforme os índices e resultados obtidos
forem sendo modificados com a regra inicial definida.

5.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Este capítulo apresentou os resultados obtidos utilizando o método Tuning Game Level
by Machine Learning (TGL-ML), o qual foi aplicado com a criação do jogo ScienceLearning e
as suas funcionalidades. A aplicação do jogo foi realizada de forma remota, em razão da pan-
demia da Covid-19, em uma instituição de ensino e foi um processo desafiador pois existiram
dificuldades técnicas de distribuição do jogo que tiveram que ser adaptadas. E apesar das ad-
versidades, a participação dos alunos e dos professores foi importante para aprimoramento das
funcionalidades do jogo.

A utilização do jogo pelos alunos permitiu a coleta de dados para que os algoritmos de
aprendizagem de máquina apresentassem resultados mais precisos e próximos do perfil destes
participantes. A partir dos resultados obtidos pelos algoritmos K-Means, J48 e JRip, foi possível
obter com base nos atributos definidos, quais índices e regras podem ser adotados para um ajuste
de nível de dificuldade de forma automatizada, gerando uma nova versão do jogo do SienceLear-
ning. A aplicação dos algoritmos também permitiu confirmar a informação de que os alunos da
instituição de ensino estão habituados a praticar atividades como o jogo da memória. Para uma
quantidade de até 8 cartas, nível "médio"de dificuldade atribuído no jogo do SienceLearning, os
alunos não tiveram muitas dificuldades em interagir com o jogo.

O ajuste de nível de dificuldade com a aplicação de algoritmos de aprendizagem de
máquina é possível, conforme descrito na seção 5.4. Porém, as informações do público alvo terão
que ser coletadas em uma primeira etapa conforme descrito no método Tuning Game Level by
Machine Learning (TGL-ML). Com isso, os dados precisarão ser pré-processados e na sequência
aplicar os algoritmos de aprendizagem retornando os índices e regras para o jogo a fim de ajustar
os níveis de dificuldades.

O comparativo dos trabalhos observados no mapeamento sistemático permitiu identi-
ficar os tipos de jogos, se são jogos sérios e multiplataforma, quais são os elementos de gamifi-
cação e os algoritmos de aprendizagem de máquina, e o tipo de público alvo das aplicações. E
notou-se que os jogos ainda não são voltados para o público com deficiência intelectual como o
ScienceLearning foi aplicado.

Por fim, a solução para experimentos futuros para ajuste de nível de jogo observada
durante o desenvolvimento permitirá automatizar e otimizar o ScienceLearning para o público
alvo.
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6 CONCLUSÃO

A utilização de jogos sérios em ambientes educacionais promovem uma aprendizagem
aprimorada e dinâmica, pois os jogos sérios facilitam a compreensão do aluno por meio de
experiências obtidas durante as partidas e podem ser relacionadas com atividades exercidas em
sua vida diária. Porém, os jogos sérios para pessoas com deficiência intelectual é uma área a
ser explorada, pois isto é um desafio para professores de educação inclusiva em razão do ritmo
de assimilação de conteúdo e os procedimentos de ensino serem mais lentos em virtude de sua
condição motora e cognitiva (VINENTE; GALVANI, 2019).

Ao desenvolver jogos sérios para pessoas com deficiência intelectual, as técnicas de
gamificação sendo relacionadas ao contexto educacional permitem envolver e motivar os alunos
a aprenderem de forma interativa estimulando-os a se desafiarem perante as adversidades apre-
sentadas pelos jogos. Neste ponto, a gamificação impacta nas próprias atividades e no comporta-
mento do jogador fazendo com que o seu desenvolvimento cognitivo seja relacionado a manter
a atenção, memorizar elementos do jogo, e planejar as suas jogadas (SCHMITZ; KLEMKE;
SPECHT, 2012), além de obter novos conhecimentos a medida que realiza as partidas .

Durante o desenvolvimento do método Tuning Game Level by Machine Learning (TGL-
ML) para ajuste de nível de dificuldade em jogos sérios fundamentado em aprendizagem de
máquina, que foi aplicado na criação do jogo da memória ScienceLearning desenvolvido neste
trabalho, foi possível conhecer e definir as características do público alvo, utilizar o tema e con-
teúdo de Segurança Alimentar, e aplicar elementos de gamificação para aproximar a realidade
vivenciada pelos alunos da instituição. Além disso, com a aplicação do jogo notou-se o enga-
jamento e a motivação dos alunos em interagir com o jogo e aprender de forma interativa os
conteúdos vistos nas atividades escolares.

A aplicação do jogo na instituição de ensino, foi um experimento interessante e gra-
tificante pois além da escola contribuir com o aprimoramento das funcionalidades do Scien-
ceLearning, um dos seis alunos continuou jogando diariamente sendo constatado por meio da
observação de eventos das partidas na base de dados. Dessa forma, nota-se que o emocional
dos jogadores foi provocado a interagir diversas vezes com o jogo, o qual contém elementos da
gamificação e requisitos educacionais direcionados a ele.

Outro ponto importante é que o ScienceLearning possibilitou a definição dos atributos a
fim de obter índices e regras por meio da aplicação dos algoritmos de aprendizagem de máquina.
Os atributos definidos para a coleta de dados puderam ser pré-processados de forma consistente
para que os algoritmos K-Means, o JRip e o J48, apresentassem resultados para uma análise
mais detalhada e precisa. Os resultados também permitiram propor uma solução para o ajuste
de nível de dificuldade de forma automatizada a ser gerada em uma nova versão do jogo do
ScienceLearning.

Por fim, a aplicação do método Tuning Game Level by Machine Learning (TGL-ML)
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possibilita elaborar jogos, com uma definição adequada de atributos para um determinado pú-
blico alvo, e aplicar os jogos para obter os registros de eventos das partidas para posterior apli-
cação de algoritmo de aprendizagem de máquina. E após a utilização de algoritmos de aprendi-
zagem de máquina, os índices e regras obtidos podem ser analisados e avaliados para aprimorar
os níveis de dificuldade de forma automatizada e personalizada ao público alvo. Sendo que a
realização de ajuste de nível de dificuldade permitirá motivar e manter o jogador interagindo
com o jogo perante as suas dificuldades e limitações intelectuais.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Os trabalhos futuros irão contemplar a otimização do método Tuning Game Level by
Machine Learning (TGL-ML) para o jogo da memória do ScienceLearning:

∙ Acrescentar novos conteúdos relacionados ao tema de Segurança Alimentar.

∙ Adicionar a escolha de novos temas e conteúdos relacionados com a área de ciências.

∙ Utilizar outros algoritmos de aprendizagem de máquina sobre a base de dados normali-
zada.

∙ Adicionar novos elementos de gamificação que não foram incluídos como avatares, ran-
king e fase bônus.

∙ Aplicar uma otimização no ajuste de nível de dificuldades em tempo de execução, utili-
zando algoritmos de aprendizagem de máquina por reforço.

Os novos conteúdos para o jogo da memória poderão as informações nutricionais de
cada alimento, a quantidade a ser consumida durante o dia e os cuidados com a manipulação
com os alimentos, para que os jogadores obtenham informações adequadas de uma alimentação
saudável e segura.

A adição de novos temas e conteúdos relacionados na área de ciências permitindo a con-
figuração do jogo com a escolha do tema desejado, de acordo com a necessidade da instituição,
em que o personagem apresente o uso e benefícios do tema tratado.

A utilização de outros algoritmos de aprendizagem de máquina sobre a base de da-
dos poderão apresentar outros agrupamentos e classificações de dados. As informações obtidas
poderão ser considerados para otimizar o jogo para o público alvo.

Os novos elementos de gamificação como avatares, ranking e fase bônus, terão o obje-
tivo de motivar o jogador a superar os desafios do jogo da memória de forma mais interativa. Ao
usar um avatar, o jogador poderá se identificar com um determinado personagem para realizar
as partidas. O ranking seria vinculado ao tempo e pontuação dentre os níveis de dificuldades na
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realização de uma partida sendo apresentado em um quadro de classificação geral de jogadores.
A fase bônus teria o intuito de motivar o jogador a realizar uma partida sem errar os pares de
cartas e acessar uma fase bônus para obter uma pontuação adicional.

Ao aplicar um algoritmo de aprendizagem por reforço, seria utilizado um agente inteli-
gente que se adaptaria com base no tempo gasto para finalização, quantidade de erros, quantidade
de dicas e as pontuações obtidas nas partidas do jogo da memória que forem realizadas por um
jogador. Na aprendizagem por reforço, todas as informações coletadas com os atributos previ-
amente definidos no banco de dados do ScienceLearning, poderão ser utilizadas para treinar
o agente para que ele próprio ajuste os níveis de dificuldades existentes no jogo da memória
conforme a dificuldade do jogador.

Outros trabalhos futuros para o ScienceLearning seria a criação de uma miscelânea de
jogos relacionados ao conteúdo e o tema de ciências. O objetivo de criar novos tipos de jogos
seria identificar novos atributos, os quais poderão ser diferentes comparados ao jogo da memória
em razão da dinâmica e mecânica dos jogos. Os novos atributos poderão ser explorados também
com a aplicação de algoritmos de aprendizagem de máquina com o intuito de identificar novos
aspectos e comportamentos dos jogadores de um determinado público alvo.

A criação de outros tipos de jogos também contribuiria para a criação de uma base
de dados, a qual poderá ser consolidada com as informações do público alvo a fim de obter
informações mais precisas sobre o perfil do jogadores.
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TELAS DO JOGO SCIENCELEARNING

Figura 23 – Tela de Login do ScienceLearning

Fonte: Autoria própria.

Figura 24 – Tela de Cadastro de Usuário do ScienceLearning

Fonte: Autoria própria.
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Figura 25 – Tela de Menu Principal do ScienceLearning

Fonte: Autoria própria.

Figura 26 – Tela de Configurações do ScienceLearning

Fonte: Autoria própria.
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Figura 27 – Tela de Sobre do ScienceLearning

Fonte: Autoria própria.

Figura 28 – Tela do jogo da memória do ScienceLearning com pares combinados

Fonte: Autoria Própria.
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Figura 29 – Tela de Parabéns do ScienceLearning

Fonte: Autoria própria.
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