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RESUMO

A aplicagao de jogos sérios € uma 6tima pratica de ensino, pois faz com que o aluno
possa aprender determinado conteudo de forma divertida e rapida. Muitos destes
jogos possuem métodos de avaliagao tradicionais, como questionarios. Com o uso de
algoritmos de aprendizagem de maquina e analise de dados, € possivel gerar
hipéteses e encontrar padrées ndo so6 a respeito do jogo, mas também das partidas
realizadas pelos alunos, com a finalidade de propor melhorias ao jogo e descobrir
caracteristicas dos jogadores. Este trabalho aplicou técnicas de analise de dados e
algoritmos de aprendizagem de maquina em um jogo seério com tema Datas
Comemorativas. Primeiramente, foram levantadas as variaveis do jogo que seriam
importantes na analise: apos esta etapa, o jogo sério foi aplicado para alunos com
deficiéncia intelectual. Apés a coleta, estes dados foram pré-processados, para
eliminar dados incompletos. A analise destes dados contou com a aplicacdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina, como a regressao linear e o K-Means, e
técnicas de visualizagdo de dados, como graficos de barras, graficos de setores,
graficos de dispersao e tabelas. Como resultado, foi possivel descobrir caracteristicas
das fases do jogo, mostrando quais fases foram mais faceis ou dificeis para o jogador,
além de trazer padrbes sobre as partidas de cada jogador, em relagao as jogadas
realizadas.

Palavras-chave: analise de dados; aprendizagem de maquina; jogos serios.



ABSTRACT

The application of serious games is an excellent teaching practice, as it allows students
to learn specific content in a fun and rapid manner. Many of these games employ
traditional assessment methods, such as questionnaires. By using machine learning
algorithms and data analysis, it is possible to generate hypotheses and identify
patterns not only regarding the game itself but also the sessions played by students.
This aims to propose improvements to the game and uncover player characteristics.
This study applied data analysis techniques and machine learning algorithms to a
serious game themed around Commemorative Dates. Initially, the game's variables
that would be significant for the analysis were identified. Subsequently, the serious
game was applied to students with intellectual disabilities. After data collection, the
data were pre-processed to eliminate incomplete entries. The analysis of these data
involved the application of machine learning algorithms, such as linear regression and
K-Means, as well as data visualization techniques, including bar charts, pie charts,
scatter plots, and tables. As a result, it was possible to identify characteristics of the
game's stages, highlighting which stages were easier or more difficult for players, in
addition to revealing patterns in each player's sessions concerning the moves made.

Keywords: data analytics; machine learning; serious games.
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1 INTRODUGAO

A aplicagao de jogos sérios na educacao tem ganhado destaque nos ultimos
anos, mostrando-se como uma abordagem inovadora para o ensino e a aprendizagem
em diversas areas do conhecimento (SAVI; UBRICHT, 2008). De acordo com Sa,
Teixeira e Fernandes (2007), esses jogos possuem o potencial de oferecer ao aluno
momentos ludicos ao aprender sobre determinado conteudo, a partir de uma proposta
interativa, além de dar suporte aos professores no processo de ensino-aprendizagem.

Para que um jogo possa ser definido como sério ou educacional, ele deve
possuir objetivos pedagdgicos e seu uso deve estar inserido em uma metodologia que
esteja alinhada com os objetivos de ensino do professor e da Base Nacional Comum
Curricular (BNCC, 2018), a qual reune os conteudos que o aluno deve conhecer em
varias etapas da sua educacao.

Além disso, a inclusdo de jogos educacionais no curriculo escolar traz
beneficios tanto para o aluno, como o desenvolvimento de habilidades cognitivas,
motivagéo para resolver problemas e aprendizado por descoberta (SAVI; UBRICHT,
2008), quanto para o professor, ao facilitar a aprendizagem de um conteudo a partir
de mais uma ferramenta de ensino (PRIETO et al., 2005).

Para alunos com Deficiéncia Intelectual (Dl), caracterizada por limitagées nas
habilidades mentais gerais de um individuo, a aplicagao de jogos sérios também tem
se mostrado como uma alternativa importante as metodologias tradicionais de ensino.
Além de ajudar na dinamizagdo do processo de aprendizagem (SOUZA, 2018), a
utilizagdo de jogos seérios contribui para a construcdo da autonomia, criatividade e
cooperacgao dos alunos (MORATORI, 2003).

Além disso, é importante que, antes que um jogo seja disponibilizado, seja
feita sua avaliagdo. Para avaliar a qualidade de um jogo sério, varias estratégias
podem ser utilizadas. A mais comum € a criagao de questionarios, que podem ser
respondidos tanto por alunos quanto professores antes ou apés a utilizagdo do jogo
(SALLES et al., 2023).

Alguns jogos fazem o uso da anélise de dados, que sao capturados enquanto
o aluno joga, com a finalidade de obter analises mais precisas sobre cada jogador e
seu desempenho no jogo sério (LUZ, 2021).

Na area de jogos sérios, técnicas de analise de dados sao utilizadas, a fim de

detectar ndo so6 o grau de satisfacdo e engajamento do jogador a partir de arvores de
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decisdo e algoritmos de classificacdo (DAOUDI et al., 2021), mas também fatores
como o tempo empregado em determinada fase ou a dificuldade que os jogadores
tém com as mecénicas do jogo, utilizando modelos multinivel e aprendizagem de
maquina (TAUB et al., 2017). Apos a obtencao desses dados, sao feitas previsdes e
correlagbes a partir de aprendizagem de maquina e modelos estatisticos, com a
finalidade de refinar os dados e chegar a conclusdes acertadas sobre o desempenho
dos jogadores (KIGUCHI; SAEED; MEDI, 2022).

Neste contexto, este trabalho coletou dados de um jogo sério desenvolvido
em um projeto de extensdo da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana e,
posteriormente, aplicou técnicas de analise de dados. A partir desta analise, pretende-
se identificar caracteristicas relevantes sobre o jogo sério utilizado pelos alunos com

deficiéncia intelectual, em relagao as jogadas e as fases realizadas pelos jogadores.

1.1 Definigcao do problema e motivagao

Tendo em vista a importancia da utilizacdo de jogos educacionais,
especificamente para o publico de pessoas com deficiéncia intelectual, foi criado um
jogo sério como ferramenta para o ensino de algumas datas comemorativas
celebradas no Brasil, como Natal, Pascoa, Festa Junina, entre outras. Este jogo foi
criado a partir do projeto de extensédo intitulado Uso de Inteligéncia Artificial em
Aplicagdes Computacionais, do Laboratério de Engenharia de Software e Inteligéncia
Computacional (LESIC), da Universidade Tecnolégica Federal do Parana (UTFPR),
Campus Ponta Grossa.

Este jogo foi desenvolvido a fim de expor os alunos a algumas curiosidades e
informagdes sobre cada data comemorativa trabalhada na escola, além de ser uma
ferramenta ludica e divertida de ensino.

Inicialmente, este jogo sério ndo utilizava técnicas de analise de dados para
avaliagao e validagao deste jogo. A partir do trabalho realizado por Silva (2023), foi
percebido que é possivel aplicar algoritmos de aprendizagem de maquina utilizando
dados das “jogadas” dos alunos com a finalidade ndo apenas de avaliar o jogo
educacional, mas também propor melhorias ao jogo em questao.

Conforme Silva (2023) a realizagéo do processo de aplicagdo dos algoritmos
de aprendizagem de maquina demonstrou ser efetiva na obtengdo de informagdes

Uteis para propor atualizacdes e melhorias para o software. Além disso, 0s processos
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de atualizagdo do jogo sério, coleta e analise de dados de partidas permitiram

identificar dificuldades enfrentadas pelo publico-alvo ao joga-lo.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi aplicar técnicas de analise de dados a um
jogo sério desenvolvido para pessoas com deficiéncia intelectual. Os objetivos
especificos definidos para atingir o objetivo geral sao:

e |dentificar variaveis do jogo sério para compor a analise de dados;
e Aplicar o jogo para alunos com deficiéncia intelectual;

e Utilizar técnicas de pré-processamento dos dados;

e Empregar técnicas de visualizagao de dados;

e Utilizar algoritmos de aprendizagem de maquina;

e Comparar os resultados obtidos.

1.3 Justificativa

A utilizagdo da analise de dados em um jogo sério apresenta vantagens que
tornam essa abordagem um grande diferencial na avaliagdo desse tipo de jogo
(ALONSO-FERNANDEZ et al., 2021). Uma dessas vantagens é o acompanhamento
do desempenho dos alunos durante o jogo, fornecendo uma visao detalhada de seus
pontos fortes e areas de melhoria. Isso possibilita uma avaliagdo mais objetiva e
individualizada do progresso de cada aluno, além de permitir uma avaliagdo mais
adequada do jogo em si, aliada a estratégias ja utilizadas para avaliar um jogo sério,
como a aplicagao de questionarios (SALLES et al., 2023).

Além disso, a analise de dados em jogos educacionais permite identificar
padrées de comportamento e preferéncias dos alunos, o que possibilita a adaptacao
e customizacao do conteudo do jogo de acordo com as caracteristicas individuais de
cada aluno, além de propor melhorias em certos aspectos do jogo (LUZ, 2023). Isso
€ especialmente relevante quando se trata de um jogo sério para criangas e pessoas
com deficiéncia intelectual, pois cada estudante pode ter necessidades especificas de
aprendizado e estilos de aprendizagem diferentes. Com a analise de dados, pode ser
possivel identificar essas particularidades e ajustar o jogo para proporcionar uma
experiéncia de aprendizado mais inclusiva e significativa (ALONSO-FERNANDEZ et
al., 2021).
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Levando em consideragcao estes fatores, a coleta e analise de dados
relacionados ao jogo procura mostrar algumas caracteristicas de jogadores com DI, a
fim de tracar um perfil da jogabilidade desses alunos. Esta analise contribuira na
avaliacdo deste jogo educacional, além de propor melhorias para este jogo e para

futuros jogos educacionais que visam ao publico com deficiéncia intelectual.

1.4 Organizacgao do trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta o
referencial tedrico que sustenta a pesquisa, explorando conceitos essenciais de
analise de dados, suas etapas e alguns algoritmos de aprendizagem de maquina que
foram utilizados para realizar a analise dos dados do jogo educacional.

O Capitulo 3 detalha a metodologia definida para a realizagdo do trabalho:
como funcionou a preparagao do jogo para a coleta de dados, o tratamento destes e
a utilizagao dos algoritmos citados no referencial tedrico.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos na analise de dados, agrupados
por algoritmo, por fase do jogo e a discusséo sobre esses resultados. Por fim, o ultimo
capitulo apresenta a concluséo deste trabalho e explora possibilidades de trabalhos

futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este Capitulo tem como finalidade apresentar alguns conceitos importantes,
que foram utilizados na execucao deste trabalho e na apresentacao dos resultados. A
Secgao 2.1 apresenta conceitos relacionados a Analise de Dados abordando alguns
algoritmos de aprendizagem de maquina e técnicas de visualizagdo de dados
utilizados neste trabalho. A Secdo 2.2 discorre sobre trabalhos correlatos, que
também apresentam técnicas de analise de dados a partir de jogos educacionais. Por

fim, a Sec¢ado 2.3 aborda as consideragoes finais deste capitulo.

2.1 Analise de Dados

Nas ultimas décadas, percebe-se um avango notavel ndo s6 no numero de
usuarios em redes sociais, sites e na Internet de forma geral, como também na
quantidade de dados que esses usuarios geram ao interagir com alguma ferramenta
digital. Este cenario de abundancia de dados ajudou a aumentar a quantidade de
estudos sobre areas relacionadas ao tratamento e analise de dados, como Big Data,
Ciéncia de Dados e Mineragéo de Dados (ZADEH; SHAHBAZY, 2020).

Kotu e Deshpande (2020) definem Ciéncia de Dados como “a aplicagdo no
mundo dos negocios da aprendizagem de maquina, inteligéncia artificial e outros
campos quantitativos como estatistica, visualizacdo de dados e matematica”.
Portanto, é possivel afirmar que a Analise de Dados e Ciéncia de Dados, tratados
neste trabalho como sinbnimos, € uma area interdisciplinar que extrai valor e
informacgéao a partir de dados.

Devido a este carater interdisciplinar, a Analise de Dados € uma area que nao
depende apenas de habilidades de computagdo e programacgdo, mas também
conceitos matematicos e cientificos, como mostra a Figura 1. Esta figura mostra que
a area da Ciéncia de Dados engloba conceitos de estatistica, visualizagdo de dados
e preparacao de dados, mas utiliza também conceitos da area de Aprendizagem de
Maquina, como aprendizagem profunda, arvores de decisdo, mineracdo de texto,
entre outras classes de algoritmos utilizados. Também € possivel perceber que a area

de Aprendizagem de Maquina é um subconjunto da area de Inteligéncia Artificial.



Figura 1 — IA, Aprendizagem de Maquina e Ciéncia de Dados
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Fonte: Kotu e Deshpande (2020)

Segundo Zadeh e Shahbazy (2020), a Analise de Dados também pode ser
definida como a intersecdo de trés areas do conhecimento: a Matematica e a
Computagao, como ja explorado na figura anterior, mas agora junto com a area de
Conhecimento de Negdcios. Esta area é explorada em situagdes nas quais a analise
de dados € voltada para o mundo empresarial. A Figura 2 mostra a relagédo entre estas
trés grandes areas e a Ciéncia de Dados, que se apresenta na interse¢do dos

conjuntos.

Figura 2 — Ciéncia de Dados como intersec¢ao de trés grandes areas
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Fonte: Zadeh e Shahbazy (2020).

Para realizar uma analise de dados é necessario seguir um conjunto de
etapas. Estas etapas contemplam o processo de uma analise, desde a coleta dos
dados até o resultado final, como mostra a definicao de etapas pela IBM (2023):

e Coleta de dados: utilizando uma variedade de métodos, como extragao
e transformacgéo de dados, é possivel extrair tanto dados estruturados

quanto nao-estruturados a partir de varias fontes, como dados oriundos
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da Internet, dados armazenados de um cliente, sensores, redes sociais
e muito mais.

e Armazenamento e processamento de dados: como os dados coletados
podem ter tipos e estruturas variadas, € necessario escolher uma
ferramenta capaz de armazenar os dados obtidos de forma organizada
e que possibilite uma visualizagao funcional destes dados. Aqui, também
aplicam-se critérios de inclusédo e exclusao de determinada categoria de
dados, procurando deixar no sistema apenas os dados essenciais para
a analise.

e Anadlise de dados: nesta etapa, sao escolhidos os algoritmos de
aprendizagem de maquina que ajudam na criacdo de modelos
estatisticos e na percepcao de padrdes e distribuicdo de valores entre
os dados coletados. Esta etapa inclui ferramentas de visualizagcado de
dados, como graficos e tabelas.

e Criagao de hipéteses: no final do processo, sdo apresentadas algumas
hipéteses e ideias, a partir da analise. E importante ressaltar que ndo é
possivel dar 100% de precisao para as conclusdes geradas pela analise.
Porém, estas conclusdes podem servir como um guia para a mudancga
de alguma atitude tomada pela instituicdo em questéao.

Na educacao, a analise de dados também possui um papel importante na
melhoria da aprendizagem dos alunos. Alonso-Fernandez et al. (2021) mostra que
dados para a analise do desempenho dos alunos podem ser coletados para organizar
informagdes do perfil do estudante e registros académicos, como as notas obtidas
pelos alunos em provas e trabalhos.

Esse tipo de analise também acontece a partir do uso de jogos educacionais,
com Learning Analytics, definido por Crompton, Bernacki e Greene (2020, v. 36, p.
101-105) como “a medigéo, coleta e analise de dados relacionados ao sujeito que
aprende e a seus contextos, com o propésito de entender e otimizar o processo de
aprendizagem”. A metodologia da analise de dados em jogos educacionais € dividida
em etapas semelhantes as apresentadas pela IBM (2023), finalizando com a criagao
e a validacao de hipoteses sobre o jogo trabalhado.

Os algoritmos utilizados para analisar os dados, independente da origem dos
dados, sempre empregam algum tipo de aprendizagem de maquina, seja a

aprendizagem supervisionada ou a ndo supervisionada (MITCHEL, 1997). Estes tipos
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de aprendizagem sao capazes de gerar modelos e identificar padrées sobre os dados
fornecidos a ela. Na préxima secgdo, sdo apresentados conceitos relacionados com
aprendizagem de maquina e os algoritmos utilizados para realizar a analise dos dados

deste trabalho.

2.1.1 Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Maquina, traduzida do inglés “machine learning”, € uma
subarea da Inteligéncia Artificial que explora a possibilidade que os computadores
possuem de aprender utilizando grandes quantidades de dados.

Mitchel (1997) exemplifica a Aprendizagem de Maquina como “um programa
de computador que aprende a partir da experiéncia E, no que diz respeito a alguma
classe de tarefas T e medida de desempenho P, se o seu desempenho nas tarefas
em T, conforme medido por P, melhora com a experiéncia E”, ou seja, um programa
que “acerta” mais vezes a medida em que lida com novas experiéncias ou dados.

Algoritmos de aprendizagem de maquina sao utilizados pela Analise de Dados
por terem esta qualidade de aprender a partir de dados novos. Portanto, € importante
que, ao resolver um problema utilizando um algoritmo desta classe, € necessario
preparar e tratar a base de dados em questao antes de executar o algoritmo.

Alguns exemplos de aprendizagem de maquina podem ser observados no

Quadro 1, adaptado a partir de casos mostrados por Gollapudi (2016).

Quadro 1 — Aplicagdes praticas de Aprendizagem de Maquina

Exemplo Descrigcao
Baseando-se nos padrbes de compra e utilizagdo do cartao
1. Detectar fraude de cartido de de um cliente, é possivel identificar alguma transacédo que
crédito potencialmente nao foi realizada por ele e tomar uma atitude

sobre essa transagao.

Utilizando aprendizagem de maquina, um sistema pode néo

2. Processamento de Linguagem s6 entender o que alguém esta dizendo e realizar uma
Natural tarefa, como também criar textos escritos em linguagem
natural.

O reconhecimento facial esta presente desde cameras de
celular que reconhecem pessoas em uma foto até em
sistemas de seguranga em lugares publicos com grande
volume de pessoas.

3. Reconhecimento Facial

A partir do histérico de compras e de varias interagdes de
um usuario com sites e videos na Internet, a ideia é
recomendar produtos que 0 usuario possa se interessar,
tentando satisfazer seus gostos pessoais.

4. Recomendacgéao de produtos

Fonte: Adaptado de Gollapudi (2016)
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No que se refere aos tipos de aprendizagem de maquina pode-se citar a
aprendizagem supervisionada, que recebe dados de entrada rotulados e pretende
fazer previsbes precisas para novos dados ndo vistos; e a aprendizagem né&o
supervisionada, que recebe dados nao rotulados e busca identificar padrées ou
agrupamentos nos dados sem alguma orientagcédo especifica. Nas proximas secoes,

estes dois tipos de aprendizagem de maquina sao detalhados.

2.1.1.1 Aprendizagem Supervisionada

Ludermir (2021) define a aprendizagem supervisionada como o tipo de
aprendizagem na qual, para cada registro da base de dados, é apresentada ao
algoritmo a resposta desejada. Cada registro possui uma série de atributos,
geralmente organizados em colunas, que sao analisados pelo algoritmo para atribuir
o valor desejado ao rotulo, que seria a resposta correta esperada.

Para que um algoritmo de aprendizagem supervisionada seja executado de
forma correta, deve-se separar a base de dados em duas partes: treinamento e teste
(MITCHEL, 1997). A base de treinamento, que corresponde a maior por¢ado da base
de dados, serve para treinar o modelo gerado pelo algoritmo. Posteriormente, este
modelo sera aplicado na base de teste, na qual € possivel perceber qual € a taxa de
acerto do algoritmo, entre outros fatores de avaliagao.

As duas principais tarefas utilizadas na aprendizagem supervisionada sao
classificagdo e regressdao (LUDERMIR, 2021). Exemplos de algoritmos de
aprendizagem supervisionada incluem arvores de decisao, algoritmos baseados em
regras, regressao linear, algumas redes neurais artificiais e k-vizinhos mais préximos
(K-NN) (MITCHEL, 1997).

Para Yang (2019), uma arvore de decisdo € “um algoritmo que utiliza a
estrutura de dados arvore, na qual cada caminho, comegando no no raiz, representa
uma sequéncia de separagao dos dados até que um resultado booleano seja
alcangado em cada n6 folha”. Na pratica, a arvore de decisdo forma um conjunto de
regras, que podem ser facilmente traduzidas para linguagem natural ou para
linguagens de programacao.

Os algoritmos de arvore de decisao sao capazes de gerar regras e criar uma
hierarquia entre os atributos de uma base de dados. Utilizando métricas como ganho
de informacédo e entropia (RUSSEL; NORVIG, 2021), estes algoritmos podem

escolher o atributo que possui mais impacto na classificagdo de um registro.
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A regressao linear (VETTER; SCHOBER, 2018) é um algoritmo de
aprendizagem supervisionada utilizado para resolver problemas de previsao e
inferéncia estatistica. Este método € empregado para modelar a relagdo entre uma
variavel dependente (também chamada de variavel alvo) e uma ou mais variaveis
independentes (ou preditoras). Desenvolvida para lidar com bases de dados tabulares
(organizadas em linhas e colunas), a regressao linear assume que existe uma relagao
linear entre as variaveis preditoras e a variavel alvo.

Inicialmente, o algoritmo de regresséo linear ajusta uma linha reta (no caso
de regressao linear simples) ou um hiperplano (no caso de regressao linear multipla)
aos dados de treinamento, minimizando a soma dos quadrados das diferencas entre
os valores observados e os valores previstos pela linha ajustada. Apos o ajuste inicial,
o algoritmo calcula os coeficientes de regressao que melhor representam a relagao
linear entre as variaveis independentes e a variavel dependente (VETTER;
SCHOBER, 2018).

No final da execugéo do algoritmo de regresséo linear, obtém-se uma funcéo
matematica que modela a relacio linear entre as variaveis independentes e a variavel
dependente, permitindo prever valores futuros da variavel alvo com base em novos
dados. Como esta fungao é linear, ela pode ser explorada visualmente, como uma
linha reta. O modelo resultante pode entao ser utilizado para prever valores da variavel
dependente com base em novos dados de entrada (RUSSEL; NORVIG, 2021).

2.1.1.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Ghahramani (2003) define a aprendizagem nao supervisionada como um
programa que recebe como entrada os registros de uma base de dados, porém nao
recebe os rétulos, ou respostas, que sdo fornecidas na aprendizagem supervisionada.
Portanto, em um algoritmo nao supervisionado, n&o € possivel, como na
aprendizagem supervisionada, checar se a resposta que o algoritmo chegou € a
correta: os registros sdo apenas separados em grupos (clusters), de acordo com
padrdes que o algoritmo detecta.

Em outras palavras, pode-se dizer que algoritmos de aprendizagem de
maquina nao supervisionada sao algoritmos que nao contam com a supervisao de um
humano, ou seja, sem algum guia ou direcionamento para chegar a resposta correta.
O préprio algoritmo procura encontrar padrdes entre os dados recebidos como entrada

e agrupar os registros de acordo com estes padroes. Os padrdes encontrados sao
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fortemente dependentes dos parametros iniciais deste tipo de algoritmo, como numero
de clusters e ponto inicial de um cluster, que é gerado aleatoriamente.

O Quadro 2 apresenta as trés estratégias mais utilizadas pelos algoritmos de
aprendizagem n&o supervisionada. A seguir, € apresentado o algoritmo n&o

supervisionado K-Means, que sera utilizado na analise de dados deste trabalho.

Quadro 2 — Métodos utilizados por Algoritmos Nao Supervisionados

Método Descrigao

Armazenamento em cluster é uma técnica que agrupa
dados nao rotulados com base em suas semelhancas ou
Clustering diferengas. Este tipo de estratégia € usado para transformar
dados nao classificados e brutos em grupos que
representam algum padrao dentro dos dados.

E um método baseado em regras que visa encontrar
relagdes entre variaveis de diferentes registros em uma base
Regras de Associagao de dados. Um exemplo pratico € o algoritmo “A Priori”,
utilizado por sites de compras para sugerir produtos a um
cliente.

E uma técnica usada quando o volume de registros e
atributos de uma base é muito extenso, o que dificulta a
Reducgéo de Dimensionalidade analise dos dados. Esta técnica reduz o numero de entradas
do algoritmo e, ao mesmo tempo, tenta preservar a
integridade da base de dados.

Fonte: Autoria prépria (2024)

O algoritmo K-Means, um dos algoritmos mais utilizados para analise e
mineragao de Dados (WU et al., 2007), € um algoritmo simples e iterativo que separa
uma base de dados em um numero k de clusters, que serve como um parametro inicial
deste algoritmo. Segundo Ahmed et al. (2020), a saida do algoritmo K-Means depende
do numero k de clusters, que sempre precisa ser especificado na entrada.

Quando o algoritmo K-Means ¢ iniciado, cada cluster recebe um registro inicial
(ou ponto inicial), com valores aleatérios para cada atributo a ser analisado pelo
algoritmo. Como o K-Means ¢ iterativo, cada registro da base é analisado e colocado
em um dos clusters gerados. A cada iteragdo, o ponto inicial de cada cluster é
recalculado a partir da média de seus registros. Apds este célculo, cada registro é
analisado novamente e, se necessario, um registro pode ser realocado em outro
cluster. A execucgao do K-Means ¢ finalizada quando, apdés uma iteracao, os clusters
permanecem 0S mesmos, ou seja, quando nao houve realocagédo de um registro para
outro cluster (WU et al., 2007).

Outro fator que influencia a saida do algoritmo K-Means é a escolha dos



26

pontos iniciais dos clusters, que é realizada de forma totalmente aleatéria:
dependendo dos valores do ponto inicial, alguns registros podem estar localizados em
clusters diferentes. Por este motivo, € necessario testar o algoritmo K-Means varias
vezes com a mesma base de dados, alterando os pontos iniciais e a quantidade de

clusters.

2.1.2Técnicas de visualizacdo de dados

A visualizagdo de dados, considerada uma subarea da Ciéncia de Dados,
desempenha um papel importante ao permitir a exploragao e interpretacao dos dados
por meio de representagdes visuais, auxiliando na identificagdo de padrdes,
tendéncias e insights importantes (AJIBADE; ADEDIRAN, 2016). A partir do uso de
graficos, tabelas, mapas e infograficos, € possivel oferecer insights sobre os dados de
uma ou mais bases de dados. Portanto, o objetivo da visualizacdo é criar
representagdes visuais interativas que explorem as capacidades cognitivas humanas
na resolucido de problemas, permitindo que o usuario compreenda e interprete
facilmente conjuntos de informagdes extensos e complexos.

De acordo com Khan e Khan (2011), as técnicas de visualizagdo de dados
sao muito importantes na analise de dados, pois elas geram modelos mentais de
informacgéao, fazendo com que grandes conjuntos de dados criem informacgdes de facil
compreensao para o usuario. Além disso, a apresentagcao destes dados deve ocorrer
de forma clara, descritiva e de facil interpretacdo, para que o leitor possa entender
rapidamente a informacéo que esta sendo passada com a técnica utilizada.

Nas proximas subsecdes, algumas técnicas de visualizagcdo de dados,

utilizadas posteriormente neste trabalho, sédo detalhadas.

2.1.2.1 Grafico de Barras

Os graficos de barras, também conhecidos como graficos de colunas, séao
utilizados para comparar itens de diferentes grupos (AJIBADE; ADEDIRAN, 2016). E
um grafico de duas dimensdes, na qual o eixo x representa o grupo a ser analisado e
0 eixo y representa a contagem de uma variavel especifica do conjunto de dados,
quando se trabalha com barras verticais. O grafico também pode apresentar barras
horizontais: neste caso, é necessario inverter os eixos. A altura de cada barra, ou

coluna, € proporcional a contagem desta variavel.
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A Figura 3 apresenta um exemplo de grafico de barras. Este grafico mostra a
quantidade de alunos que tém como esporte favorito basquete, futebol ou voélei,

agrupados entre meninos e meninas.

Figura 3 — Exemplo de um grafico de barras
Esportes favoritos do 8o A, por género

10 HE Meninos

HE Meninas

Quantidade de alunos

Basquete Futebal Volei
Esportes

Fonte: Autoria prépria (2024).

O gréafico de barras pode ser utilizado quando os valores apresentados
mostram diferencas que podem ser vistas rapidamente. Neste exemplo, é possivel
verificar facilmente, por exemplo, que esta turma possui mais fas de basquete e futebol
entre 0s meninos, ja que, nestes esportes, a barra azul € maior do que a barra
vermelha.

Além disso, pode-se verificar qual esporte tem mais fas nos dois grupos,
verificando o tamanho das barras: também € possivel fazer a contagem de cada barra,
com o auxilio do eixo y, que mostra a quantidade de alunos. No grafico de barras, &
possivel agrupar colunas relacionadas, como também pode ser visto no exemplo, no

qual tem-se barras agrupadas por esporte.

2.1.2.2 Grafico de Setores

O grafico de setores, conhecido popularmente como “grafico de pizza”, consiste
em representar informagdes na forma de um setor circular. Este tipo de grafico mostra
valores que possuem maior frequéncia em um conjunto do que outros. Como este
grafico representa uma circunferéncia, € possivel afirmar que um conjunto equivalente
a 100% dos dados €& um setor circular de 360 graus (CARVALHO; MENEZES;
BONIDIA, 2024). Desta forma, pode-se representar qualquer porcentagem, de 0 a

100% como um setor deste circulo, representado de forma proporcional.
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Figura 4 — Exemplo de um grafico de setores

Populagao brasileira por regiao
Sudeste

Sudeste
Nordeste

Sul
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Centro-Oeste
Nordeste
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Fonte: Autoria propria (2024).

A Figura 4 exibe um exemplo de grafico de setores, no qual a populagado
brasileira esta agrupada por regido. Em um grafico de setores, os valores absolutos
podem ou nao ser apresentados: em alguns casos, € mais interessante mostrar a
porcentagem em relagdo ao numero total de uma variavel.

Assim como o grafico de barras, o grafico de setores traz de forma intuitiva qual
dos grupos tem uma contagem maior de determinada variavel: neste exemplo, a
regido Sudeste apresenta uma populagdo maior do que todas as outras, ndo s6 em
porcentagem, como visualmente: o setor desta regido é maior, em comprimento, que

as outras regides.

2.1.2.3 Grafico de Dispersao

Segundo Ajibade e Adediran (2016), um grafico de dispersao € descrito como
um grafico de duas dimensdes que exibe a variagao de duas variaveis em um conjunto
de dados. Este tipo de grafico representa cada registro da base de dados como um
ponto: este ponto € representado no plano cartesiano, no qual a coordenada de x
representa o valor deste registro em relagdo a uma variavel, enquanto a coordenada
de y representa o valor em relagédo a outra variavel.

Por este motivo, o grafico de dispersdo € utilizado quando se pretende
descobrir uma relagao entre duas variaveis de um conjunto. A Figura 5 apresenta um
grafico de dispersao que relaciona duas variaveis: o numero de horas estudadas e a
nota de uma prova. Cada ponto representa um aluno, que possui seu numero de horas

estudadas e a nota expressas como coordenadas no plano cartesiano.
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Figura 5 — Exemplo de um grafico de dispersao
Relagao entre Horas Estudadas e Notas Obtidas
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Fonte: Autoria prépria (2024).

A informagao que este tipo de grafico mostra € se existe alguma relagéo
proporcional entre duas variaveis e, se existe, como esta relagao € apresentada. Além
disso, é possivel perceber se é possivel formar grupos de elementos em um conjunto,
ou identificar tendéncias e padrdes nos dados. Neste exemplo, é possivel inferir,
visualmente, que os alunos que estudaram mais tiveram notas mais altas. Esta
tendéncia se aproxima de uma fungao linear, representada no grafico como uma linha

reta.

2.1.2.4 Histograma

Um histograma é um tipo de grafico de barras que representa dados
agrupados por intervalos de valores. No histograma, o eixo x apresenta cada intervalo
de valores possiveis em um conjunto de dados, enquanto o eixo y representa a
frequéncia, ou seja, a quantidade de registros no conjunto pertencente a cada
intervalo (CARVALHO; MENEZES; BONIDIA, 2024).

E um tipo de gréfico utilizado em situagdes nas quais é interessante analisar
a distribuicao de frequéncias de um conjunto, para detectar se existe um padrao entre
os dados, se a distribuicdo se concentra em um intervalo de valores similares ou nao.
A Figura 6, a seguir, mostra um histograma, ou grafico de distribuicao de frequéncias,
de uma turma de 30 alunos e a nota que cada aluno obteve em uma prova. Este tipo
de grafico agrupa os registros em intervalos de comprimento 1, ou seja, de 0 a 1, por

exemplo.
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Figura 6 — Exemplo de um histograma
Histograma de Notas de 30 Alunos

Frequéncia

0 2 4 6 8 10
Nota

Fonte: Autoria prépria (2024).

2.2 Trabalhos Correlatos

Para que fosse feita a selegao de trabalhos que utilizam analise de dados e
aprendizagem de maquina em jogos sérios, foi realizado um mapeamento sistematico
com o método de Kitchenham e Charters (2007). Este método foi baseado em
conceitos de medicina baseada em evidéncias, a fim de tornar a conducido de
pesquisas na area da Computacido mais eficiente.

O método de Kitchenham e Charters pode ser demonstrado em trés fases
principais: planejamento, condugado e analise de resultados (relatério). Na primeira
fase, foram definidas as questdes de pesquisa e o0 objetivo do mapeamento
sistematico. Na segunda fase, foram estruturadas as palavras-chave, strings de busca
e 0s repositorios e bases de dados a serem utilizadas na pesquisa. A analise dos
trabalhos restantes foi realizada na ultima fase, respondendo as questdes de pesquisa
definidas na fase de planejamento.

As strings de busca, definidas no Quadro 3, procuraram resgatar jogos
educacionais com tema Datas Comemorativas e/ou jogos educacionais que utilizaram

técnicas de analise de dados.
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Quadro 3 - Strings de Busca (em Inglés, Portugués e Espanhol)

String Descrigao
(game or educational game or serious game) and (commemorative date or historic
S event or holiday) / (jogo ou jogo educacional ou jogo sério) e (datas comemorativas
ou eventos histéricos ou feriados) / (juego o juego educacional o juego serio) y
(datas comemorativas o eventos historicos o dia festivo)
(educational game or serious game) and (data mining or data analysis or machine
s2 learning) / (jogo educacional ou jogo sério) e (mineragdo de dados ou analise de
dados ou aprendizagem de maquina) / (juego educacional o juego serio) y (mineria
de datos o analisis de datos o aprendizaje automatico)
Fonte: Autoria prépria (2024)
A string de busca 2 foi a que retornou mais resultados, como é apresentado
na Tabela 1.
Tabela 1 — Trabalhos retornados no mapeamento sistematico
Base de busca String 1 String 2
ACM 10 20
IEEE Xplore 5 6
Research Gate 8 6
ScienceDirect 4 25

Fonte: Autoria propria (2024)

Para filtrar os resultados dessa pesquisa, foram utilizados critérios de inclusao
e exclusdo, como exclusdo de trabalhos duplicados, inclusdo de apenas artigos
publicados nos ultimos 10 anos e exclusdo de trabalhos que nao eram artigos
cientificos. No final da filtragem, foram selecionados trés trabalhos.

A partir deste mapeamento foi possivel concluir que os jogos educacionais
que utilizam técnicas de analise de dados possuem como principais contribui¢cdes a
obtencao de padrdes entre as jogadas, o perfil dos jogadores e a satisfagao que eles
tiveram ao jogar. Também foi possivel explorar a variedade de temas que os jogos
educacionais tratam, assim como os diferentes niveis educacionais que sao
contemplados por estes jogos.

Segundo Luz (2021), os trabalhos apresentados utilizam estratégias de
gamificacao para prolongar a interagao do usuario com o jogo, apresentando missdes
e niveis mais complexos a medida que o jogador evolui. Apds essas interagdes, 0s
eventos de todas as partidas registradas podem ser salvos em um banco de dados,
com atributos bem definidos, com a finalidade de aplicar algoritmos de aprendizagem
de maquina e encontrar padrdes entre as jogadas. A seguir, sdo apresentados o0s
trabalhos obtidos pelos mapeamentos.

Daoudi et al. (2021) propéem um método para analisar dados de jogos sérios

sobre “Crisis Management” (gerenciamento de crises) em situacdes de emergéncia,
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como um incéndio, por exemplo. A partir da coleta de dados visuais (expressoes
faciais dos jogadores) e textuais (mensagens trocadas pelos alunos no jogo), foi
possivel criar uma base que traduziu estes dados para emog¢des humanas basicas e
0 grau de mudanga e alternancia entre essas emogdes, como confusdo, tédio,
engajamento e frustragao. O algoritmo de decisao J48 foi utilizado para tragar um perfil
emocional dos jogadores, tanto individualmente quanto em grupo. A aplicagéo ocorreu
em um jogo que simulava a evacuagéo de um prédio em chamas.

O trabalho de Kiguchi et al. (2022) mostra técnicas para prever churn, uma
meétrica utilizada para mostrar o nivel de desisténcia de um servigo ou produto, em
jogos sérios. Os autores utilizaram algoritmos de arvore de decisdo, regressao
logistica e florestas de deciséo aleatorias para prever o churn de um jogo educacional
do género Role-Playing Game (RPG), com sete capitulos. Atributos como tempo total
de jogada, tempo de login, tempo ativo e inativo no jogo, tempo por capitulo, numero
de moedas obtidas, nivel maximo alcangado, género e idade foram escolhidos para
compor a analise dos dados. No fim da analise, a porcentagem de churn obtida neste
jogo foi de 56,77%. Os autores afirmam que os algoritmos e atributos utilizados em
sua analise podem ser adaptados para outros jogos sérios, a fim de detectar possiveis
problemas nestes jogos.

Fatima et al. (2019) apresentam um modelo de jogo que trata sobre
privacidade dos dados do usuario na Internet. Uma revisao da literatura foi feita para
perceber as maiores preocupacg¢des dos usuarios com relagdo a esse tema. Em
seguida, um jogo similar ao Monopoly foi modelado a partir de algumas teorias de
jogos e aplicado com um grupo de pessoas. A analise dos dados obtidos nas jogadas
foi feita com modelos estatisticos de correlagcéo e regresséo para relacionar conceitos
sobre privacidade de dados trabalhados no jogo. Apds a concluséo da analise, o jogo
proposto foi avaliado e hipéteses levantadas pelos autores foram confirmadas a partir
da relagédo entre diferentes atributos obtidos da analise. Tais hipdteses eram
relacionadas com a seguranga do usuario na Internet e seus efeitos a curto e longo
prazo.

Nos artigos selecionados, foi possivel constatar que cada trabalho possui uma
metodologia de analise de dados similar a apresentada na Sec¢ao 2.1, a qual apresenta
etapas de coleta, tratamento, uso dos algoritmos e criagdo de hipoteses. Entretanto,

cada jogo possui sua particularidade: alguns jogos utilizam apenas dados textuais ou
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discretos, enquanto outros coletam dados visuais, para avaliar a satisfagdo dos
jogadores.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados também variam, ja que
cada algoritmo possui uma funcionalidade e retorna resultados diferentes,
dependendo dos parametros aplicados. Foi possivel concluir que os trabalhos utilizam
algoritmos de aprendizagem supervisionada, como arvores de decisao e algoritmos
baseados em regras.

Todos os trabalhos resgatados explicitam a importancia da analise de dados
em jogos educacionais: a obtencao de padrdes, a criagao de perfis de jogadores e a
analise do desempenho dos alunos, tanto individual quanto coletivamente, agregam
nao sO ao jogo, mas ao processo de aprendizagem dos alunos, independentemente

do nivel académico trabalhado.

2.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo tem como objetivo introduzir tépicos relacionados a Analise de
Dados e Aprendizagem de Maquina, assim como a divisdo entre Aprendizagem
Supervisionada e Nao Supervisionada, apresentando algoritmos que foram utilizados
na analise deste trabalho.

Além disso, foram apresentados trabalhos correlatos a este, que também
fizeram a andlise de dados provenientes de jogos, com a finalidade de propor
melhorias ao jogo e criar hipdteses sobre o processo de aprendizagem dos jogadores

e caracteristicas relevantes dos mesmos.
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3 PROCESSO METODOLOGICO PARA A ANALISE DE DADOS

Este Capitulo apresenta o processo metodolégico utilizado neste trabalho,
que € a execugao de técnicas de analise de dados com base nos dados coletados a
partir da aplicagdo de um jogo sério. A segédo 3.1 apresenta algumas informacdes
sobre o jogo sério utilizado neste trabalho, enquanto a sec¢ao 3.2 mostra os detalhes
do processo metodoldgico, dividido em etapas. Por fim, a se¢cado 3.3 apresenta as

consideragdes finais deste capitulo.

3.1 Jogo Educacional sobre Datas Comemorativas

O Jogo das Datas Comemorativas (SALLES; MATOS; BORGES, 2023) € um
jogo sério desenvolvido para pessoas com deficiéncia intelectual, criado com a
finalidade de auxiliar no ensino de celebracbes e datas comemorativas que ocorrem
durante o ano letivo. A criagao e o desenvolvimento deste jogo foram amparados pelo
LESIC, que também auxiliou na criagdo de outros jogos para este publico, como a
Querida Floresta (SILVA et al., 2022) e o PegAgente (TEIXEIRA et al., 2021). A Figura

7 mostra a tela inicial do Jogo das Datas Comemorativas.

Figura 7 — Tela inicial do Jogo das Datas Comemorativas

[ ~

‘g v - Jogo das Datas
W ~ 7. = Comemorativas
St Y

\
"
L -
O%Q\ [ sar | ) «
1% 9 . =
%i- ﬁ " b W ] ”‘::‘—f
-l ~ = 1<

Fonte: Autoria prépria (2024)

O jogo se divide em trés fases: em cada uma, o jogo trabalha uma data
comemorativa, apresentando uma breve descri¢do, algumas imagens que ilustram
essa descrigao e simbolos da data comemorativa. Em todas as fases, o jogador possui
como adversario o computador, chamado neste trabalho de robd, o qual implementa
jogadas por meio de algoritmos de busca e de aprendizagem de maquina. As fases

foram ordenadas por uma previsao do nivel de dificuldade de cada uma, ja as datas
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comemorativas foram organizadas na ordem na qual elas ocorrem durante o ano. O
Quadro 4 mostra a relacdo entre as fases do jogo e as datas comemorativas

trabalhadas.

Quadro 4 — Relagao entre fases e datas comemorativas no jogo

Nivel Fase Data Comemorativa
1 Domino Pascoa

Jogo da Memodria | Festa Junina
3 Labirinto Natal

Fonte: Autoria prépria (2024)

Além das telas de cada fase, o jogo apresenta trés telas auxiliares: a tela
inicial, que contém botdes de iniciar o jogo, configuragbes e sair do jogo; a tela de
selegcdo de fases, que mostra todas as fases do jogo; e a tela de configuragdes, na
qual é possivel ajustar o volume das musicas e dos efeitos sonoros utilizados no jogo.
Informagdes adicionais do jogo, como as regras de cada fase, estdo localizadas no

Apéndice A.

3.2 Metodologia

A Figura 8 apresenta o processo metodoldgico utilizado neste trabalho, o qual
esta dividida em 5 etapas: Levantamento de Variaveis, Coleta de Dados, Pré-
Processamento dos Dados, Analise dos Dados e Resultados.

As etapas desta metodologia tiveram como base a analise dos dados obtidos
de partidas do jogo Querida Floresta, realizada por Silva (2023) e que também utilizou
algoritmos de aprendizagem de maquina, com a finalidade de comparar partidas
realizadas pelos jogadores e propor melhorias ao jogo. A seguir, sdo detalhadas cada

uma das etapas deste processo.

3.2.1 Levantamento de Variaveis

A primeira etapa da analise de dados, em qualquer contexto, é escolher quais
atributos, ou variaveis, devem ser coletados. Para fazer a escolha das variaveis, cada
uma das trés fases do jogo sério foi analisada. Além disso, as telas auxiliares do jogo
também foram analisadas nesta fase, com a finalidade de tracar um ciclo de jogada

realizada pelo aluno, desde a iteracdo com a tela inicial até a ultima fase do jogo.



Figura 8 — Processo metodolégico deste trabalho
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Cada atributo foi definido com um nome, um tipo de dados (numérico, data,
string, booleano, lista, etc.) e uma caracteristica, ou seja, o que este dado traz de
relevante para a analise. Posteriormente, cada atributo foi agrupado na tela que ele
pertence. A escolha dos atributos mostrou que alguns deles eram comuns a todas as
telas. Atributos relacionados ao tempo total, dia e hora que o jogador gastou em cada
tela, assim como o numero de clicks por tela, fazem parte desta relagdo, como pode

ser observado no Quadro 5.

Quadro 5 — Atributos comuns a todas as telas do jogo sério

Atributo Tipo Descrigao
Cada ciclo de jogo possui um foken formado por quatro letras do
alfabeto, mailsculas ou minusculas, geradas de forma aleatéria. Com
este token, é possivel mapear qual aluno realizou quais jogadas, sem
precisar armazenar 0 nome de cada aluno.
No formato “DD-MM-YYYY hh:mm:ss”, cada tela registra a hora e o dia
exatos que ela estava sendo utilizada pelo aluno. Este atributo é
importante para organizar os dados de forma correta, garantindo que
todas as jogadas ocorreram no horario de aula dos alunos.
O numero de clicks representa quantas vezes os alunos interagiram com
cada tela via mouse.
O tempo que o aluno passou em cada tela. No jogo, o tempo foi coletado
Tempo Inteiro no formato “mm:ss”, mas pode ser facilmente convertido para apenas
segundos que o aluno passou em cada tela.

Fonte: Autoria propria (2024)

Token String

Dia/hora Data

Clicks Inteiro

As trés telas auxiliares do jogo (Tela Inicial, Selecdo de Fases e
Configuragdes) possuem apenas os atributos comuns a todas as fases, mostrados no
Quadro 5. Porém, cada fase jogavel (Domind, Jogo da Memodria e Labirinto) teve mais
atributos escolhidos do que os comuns. O Quadro 6 mostra os atributos comuns a
todas as fases, que estao relacionados a elementos que apenas as fases jogaveis
possuem, excluindo os atributos ja apresentados no Quadro 5.

Além disso, as fases tiveram atributos especificos escolhidos a partir de
caracteristicas especificas das regras de cada uma delas. A primeira fase (Domino)
foi a que contou com mais atributos entre as trés fases, porque, na analise desta fase,
verificou-se a importancia de se registrar atributos como quantidade de pecas para a
esquerda e para a direita do tabuleiro, quantidade de compras do jogador e do robd,
mao inicial e mao final de cada jogador, entre outros atributos especificos deste modo

de jogo. O Quadro 7 mostra os atributos desta fase.
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Quadro 6 — Atributos comuns as fases jogaveis

Atributo

Tipo

Descrigao

Tempo_narracao

Inteiro

No inicio de cada fase, o jogador recebe uma descrigdo de
cada data comemorativa, que é narrada para ele. Este
atributo representa quanto tempo o aluno ouviu esta
narragao.

Tempo_jogo

Inteiro

Este atributo representa o tempo total que o aluno ficou
realmente jogando cada fase, interagindo com o jogo via
mouse/teclado.

Tempo_ganhou_perdeu

Inteiro

Apbs o término da fase, a tela mostra o feedback da jogada,
ou seja, se o0 aluno ganhou ou perdeu. Este atributo
representa quanto tempo o aluno ficou neste feedback.

Tempo_total

Inteiro

E a soma dos trés atributos anteriores, mostra quanto tempo
o jogador ficou em uma fase completa.

Qtd_jogadas_jogador

Inteiro

Quantidade de jogadas validas realizadas pelo jogador em
cada fase.

Qtd_jogadas_robd

Inteiro

Quantidade de jogadas validas realizadas pelo robd,
adversario do jogador, em cada fase.

Placar

Tupla

Placar final do jogo, representado por uma tupla, onde o
primeiro elemento da tupla é a pontuagdo do jogador € o
segundo elemento é a pontuagao do robd. Exemplo: (2, 0)

Ganhou

Booleano

Retorna TRUE se o jogador ganhou aquela jogada ou
FALSE se o rob6 ganhou ou se a jogada nao foi finalizada.

Tabuleiro

Lista

Retorna uma lista de pegas dispostas no tabuleiro, na fase
do Domind, a ordem das cartas na fase do Jogo da Memdria,
ou uma matriz que corresponde ao Labirinto.

Jogadas

Lista

Retorna a lista de jogadas que o jogador realizou em cada
fase. Cada jogada possui um nimero (jogada 1, jogada 2) e
a pecal/carta/tecla escolhida naquela jogada.

Fonte: Autoria prépria (2024)

Quadro 7 — Atributos especificos da fase 1 do jogo sério — Dominé

Atributo

Tipo

Descrigao

Clicks_peca

Inteiro

Além de registrar a quantidade total de clicks, esta fase
também registra os clicks validos em pegas do préprio
jogador.

Qtd_pecas_esquerda

Inteiro

O tabuleiro do Dominoé é representado por uma pega inicial,
que fica no meio, pegas a esquerda e pecas a direita desta
peca inicial. Este atributo reflete a quantidade de pecgas a
esquerda da peca inicial.

Qtd_pecas_direita

Inteiro

O tabuleiro do Domind é representado por uma pega inicial,
que fica no meio, pegas a esquerda e pegas a direita desta
peca inicial. Este atributo reflete a quantidade de pecas a
direita da peca inicial.

Qtd_pecas_tabuleiro

Inteiro

Representa quantas pec¢as foram jogadas no tabuleiro, tanto
do jogador quanto do robd.

Qtd_compras_jogador

Inteiro

A compra, nesta fase, € automatica. Este atributo representa
quantas vezes o jogador precisou comprar pegas, por ter
ficado sem possibilidades de jogada.

Qtd_compras_robo

Inteiro

A compra, nesta fase, é automatica. Este atributo representa
quantas vezes o robd precisou comprar cartas, por ter ficado
sem possibilidades de jogada.
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No inicio da fase, a pilha de compras possui 9 pecas.

Qtd_pilha_compras Inteiro Representa a quantidade final de cartas na pilha de
compras.
Em algumas jogadas, o tabuleiro fica muito grande, entéo é
Qtd_limpar_tabuleiro Inteiro necessario limpa-lo. Este atributo representa quantas vezes
este processo foi feito.
Mao_inicial_jogador Lista fL;t:\ de 6 pecas sorteadas para o jogador no inicio de cada
Mao_inicial_robd Lista Lista de 6 pecas sorteadas para o robd no inicio de cada
fase.
Mao_final_jogador Lista ITlsta de.pegas doljogador no final de cadaljogada. E uma
lista vazia, caso o jogador tenha ganhado a jogada.
Mao_final_robd Lista Lista de pecgas do robd no final de cada jogada. E uma lista

vazia, caso o rob6 tenha ganhado a jogada.

Fonte: Autoria propria (2024)

O jogo da Memdria, também teve atributos especificos, relacionados aos

pares que os jogadores encontraram no tabuleiro e a pontuagao final de cada jogada.

Estes atributos podem ser observados no Quadro 8.

Quadro 8 — Atributos especificos da fase 2 do jogo sério — Jogo da Memaria

Atributo Tipo Descrigao
Além de registrar a quantidade total de clicks, esta fase
Clicks_peca Inteiro também registra os clicks validos em pegas do préprio
jogador, semelhante ao Dominé.
Reflete a pontuagédo do jogador no Jogo da Memdria, ou
Pontos_jogador Inteiro seja, quantos pares de cartas foram encontrados pelo
jogador no tabuleiro.
Reflete a pontuacao do robd no Jogo da Memdria, ou seja,
Pontos_robo Inteiro quantos pares de cartas foram encontrados pelo robé no
tabuleiro.
Cartas_jogador Lista L'Jma I|§ta'1 'dos pare's'encoqtra}dos pelo jogador. Exemplo:
[fogueira’, 'comidas', 'bandeira']
Cartas_ robd Lista Uma lista dos pares encontrados pelo robd. Exemplo:

[fogueira’, 'comidas', 'bandeira']

Fonte: Autoria prépria (2024)

A ultima fase do jogo (Labirinto), por possuir interagao via teclado, diferente

das duas primeiras fases, precisou de alguns atributos especificos para representar

este tipo de interacdo. Atributos como quantidade de teclas pressionadas e tipo de

tecla, assim como os itens obtidos por jogador em cada jogada, foram escolhidos para

esta fase, como mostra o Quadro 9.
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Quadro 9 — Atributos especificos da fase 3 do jogo sério — Labirinto

Atributo Tipo Descrigao
Qtd_teclado Inteiro Reprgsenta quan.tas vezes alguma tecla do teclado foi
pressionada pelo jogador.
. Uma lista das teclas que o jogador pressionou, na ordem
Teclas Lista . .
nas quais foram pressionadas.
. . Este atributo mostra quantos itens do labirinto foram obtidos
Pontos_jogador Inteiro .
pelo jogador.
R . Este atributo mostra quantos itens do labirinto foram obtidos
Pontos_robd Inteiro N
pelo robd.
ltens._jogador Lista lUma Ills'ta dos' !tgns o?tldos pelo jogador. Exemplo: ['tree’,
santa', 'santa’, 'giftbox’]
R . Uma lista dos itens obtidos pelo robd. Exemplo: [‘tree',
Itens_robd Lista ' v Vo '
santa', 'santa’, 'giftbox’]

Fonte: Autoria propria (2024)

Por fim, também foi percebida a necessidade de, no final de um ciclo completo
de jogo, armazenar quantas vezes cada tela foi exibida ao jogador, pois, em alguns
casos, o jogador poderia jogar cada fase mais de uma vez.

Ap0s a etapa de levantamento, os atributos foram organizados em seis bases,
cada uma representando uma tela diferente: as telas de Configuragdes, Tela Inicial e
Selecdo de Fases ficaram com 4 atributos cada, ou seja, os atributos comuns a todas
as fases, mostrados no Quadro 5. A primeira fase (Domind) ficou com 25 atributos,
enquanto a segunda fase (Jogo da Meméaria) ficou com 18 atributos. A ultima fase
(Labirinto) teve 19 atributos escolhidos.

Os atributos levantados tém como finalidade ajudar na obtencdo de
informacdes a respeito do jogo, de cada fase e da interagdo do jogador com cada

elemento do jogo.

3.2.2Coleta de Dados

Os dados coletados do jogo sério sao armazenados em uma base de dados
externa ao jogo. Foi escolhida a ferramenta online Google Planilhas, que permite
organizar e armazenar dados em planilhas utilizando a nuvem.

Foi criada uma planilha no Google Planilhas com sete abas, seis delas
representando as telas e uma aba chamada de “Geral”, que armazena um token de
jogo e um registro de quantas vezes cada foken utilizou cada tela do jogo.

A conexéo entre os atributos armazenados no jogo e a planilha é possivel com
o uso de uma API (Application Programming Interface) fornecida pela prépria

ferramenta do Google Planilhas. Além disso, caso o jogo tivesse problemas com esta
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conexao, o codigo-fonte do jogo é preparado para que seja possivel salvar os dados
das jogadas localmente.

Ap0s a atualizagéo do jogo sério, que envolveu a preparagao do cédigo-fonte
para enviar os dados das jogadas para a planilha, o jogo foi disponibilizado para os
alunos da instituicao parceira do projeto de extensado Uso de Inteligéncia Artificial em
Aplicagcbes Computacionais. A instituicdo dispde de varias maquinas, que atendem
aos requisitos de hardware do jogo, possibilitando sua aplicagdo com mais de um
aluno ao mesmo tempo e com varias turmas.

O jogo sério foi instalado nos computadores do laboratério e teve o inicio da
sua aplicacdo no dia 02 de abril de 2024. A aplicacao foi supervisionada pelo autor
deste trabalho e pela professora de Informatica da instituicdo em todas as turmas,
presencialmente. A coleta dos dados foi finalizada no dia 12 de abril de 2024,
envolvendo a participagao de 52 alunos, divididos em 6 turmas, que continham alunos

com grau leve e moderado de DI.

3.2.3Pré-Processamento dos Dados

A base de dados, apos a aplicagdo do jogo, passou por um processo de
tratamento dos dados, com a finalidade de excluir registros que fossem repetidos ou
que nao representavam ciclos de jogo completos, como instancias do jogo que foram
abertas e nao foram utilizadas pelos jogadores. Cada aba da planilha foi tratada com
critérios diferentes. O Quadro 10 mostra o resultado do tratamento da base de dados,
para cada aba.

Além deste tratamento, a aba “Geral” também recebeu mais atributos: a partir
do token de cada jogada, foi possivel obter os tempos totais e os clicks de cada
jogador, em cada fase, e adiciona-los na base geral. Com estes dados, foi possivel
obter o numero de clicks e o tempo total que cada aluno passou no jogo, por fase, por
tela e a soma de todas as telas, ja que cada aluno foi representado por um foken.

Por fim, cada aba da base de dados original foi salva em um arquivo do tipo
Comma-Separated Values (CSV), que possibilita o salvamento dos dados em uma
estrutura de tabela. A Tabela 2 mostra a relagao entre as abas da planilha, o numero
de atributos e 0 numero de registros obtidos apds o pré-processamento dos dados.
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Quadro 10 - Critérios escolhidos para tratamento dos dados da base

Aba Critérios Resultados
s Exclusao de registros que representam jogos ndo concluidos, | 3 registros
Domino ) ) .
ou seja, placar sem zeros. Exemplo: (6,6) removidos.
Exclusdo dos registros que representam placar zerado (0 a | 9 registros

Jogo_Memoria

0). Também foram considerados jogos que nao foram
concluidos e alterar a variavel “Ganhou”.

removidos e 1
registro alterado.

~ . . ) 2 registros
Exclusdao de registros que n&o apresentaram jogadas. ;
. ~ I , . -~ , > | removidos e 12
Labirinto Correcao da variavel “Ganhou” em jogos nao concluidos, pois reqistros
o labirinto é uma fase mais longa. 9
alterados.
Esta aba ndo precisou de tratamento, visto que todas as | O registro
Configuragoes interagdes na tela de configuragdes foram realizadas com | removido e/ou
sucesso. alterado.
Exclusdo dos registros que apresentaram 0 clicks. Sao
Tela Inicial situagdes, na coleta, nas quais o aluno abriu varias instancias | 56 registros

do jogo e so6 utilizou uma. Excluséo de registros que tém mais
de 10 minutos no tempo total.

removidos.

Selegdo_Fases

Exclusao dos registros que apresentaram 0 clicks. Registros
com mais de 1 minuto na selecdo de fases também foram
eliminados, considerados como instancias nao utilizadas
pelos alunos.

34 registros
removidos.

Geral

Exclusao de registros que nao tiveram fases jogadas e de
registros que apenas a tela inicial foi mostrada.

66 registros
removidos.

Fonte: Autoria prépria (2024)

Tabela 2 — Resultado da coleta e do tratamento dos dados do jogo sério

Aba da planilha Quantidade de

Quantidade de

atributos registros
Dominé — Fase 1 25 152
Jogo da Mem¢éria — Fase 2 18 77
Labirinto — Fase 3 19 57
Configuragdes 4 11
Tela Inicial 4 116
Selegao de Fases 4 265
Geral 22 57

Fonte: Autoria prépria (2024).

3.2.4 Analise dos Dados

A analise dos dados obtidos apds o pré-processamento das bases de dados

foi dividida em quatro partes, como mostra a Figura 7, sendo trés analises exclusivas

de cada fase do jogo sério (Domind, Jogo da Memdria, Labirinto) e uma analise

descritiva de todas as bases de dados, chamada de Analise Geral.

A andlise dos dados envolveu a aplicagdo de algoritmos de aprendizagem de

maquina, com énfase em métodos de regressado, como a regressao linear, e técnicas

de clusterizacdo, como o K-Means. Para a visualizagdo dos resultados da analise,

foram empregadas diversas representagdes graficas, incluindo tabelas, graficos de

barras, graficos de setores, graficos de disperséo e histogramas.
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Em relacéo aos algoritmos de aprendizagem de maquina, a regressao linear foi
utilizada com o objetivo de encontrar qual foi a pior jogada de cada partida, nas fases
do Domino6 e do Jogo da Memdria. O uso do K-Means teve como finalidade classificar
as partidas de todas as fases do jogo, separando as partidas em trés grupos: jogador
nao teve dificuldade para jogar, jogador teve pouca dificuldade ou jogador teve muita
dificuldade. Os critérios utilizados para separar estes alunos foram atributos
selecionados na coleta de dados, os quais serdo apresentados nos resultados da
aplicagao do K-Means para cada fase.

Nesta etapa, foram utilizadas varias técnicas de organizagao de dados, com
0 uso da biblioteca Pandas (PANDAS, 2024), e técnicas de visualizagado de dados,
como graficos e tabelas, com o uso da biblioteca Matplotlib (MATPLOTLIB, 2024).
Para os algoritmos de aprendizagem de maquina, foram utilizados modelos de
regressao linear e de K-Means da biblioteca Scikit-Learn (SCIKIT-LEARN, 2024).

Os resultados destas analises sdo apresentados no Capitulo 4, no qual todos

os resultados estdo detalhados e agrupados por tipo de analise.

3.3 Consideragoes finais

Este capitulo teve como objetivo detalhar a metodologia deste projeto, dividida
em cinco etapas: levantamento de atributos, aplicagéo do jogo sério e coleta de dados,
tratamento dos dados, analise dos dados (apresentada no capitulo 4) e geragéo de
resultados de cada analise. Esta divisdo em etapas foi feita para garantir a qualidade
dos dados coletados.

Além disso, foram mostrados quais atributos foram escolhidos para cada tela
e para cada fase do jogo sério, assim como sua importancia na posterior analise dos

dados.
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4 ANALISE DE DADOS

Neste Capitulo, sdo apresentados os resultados da analise dos dados, bem
como a comparagao e discussao desses resultados, obtidos por meio da aplicagao de
técnicas de organizagao e visualizagdo de dados e algoritmos de aprendizagem de
maquina, nas bases de dados geradas a partir de um jogo sério com o tema de datas
comemorativas. A Secao 4.1 apresenta os resultados gerados a partir da analise das
bases de dados, enquanto a Secdo 4.2 mostra a discussdo e a comparagao dos
resultados obtidos. Por fim, a Secédo 4.3 apresenta as consideracdes finais deste

capitulo.

4.1 Resultados

Nesta Secao, sao apresentados os resultados da analise de dados realizada
nas bases de dados obtidas com a aplicagdo do jogo sério. Os resultados foram
agrupados em quatro categorias, como mostrou a Figura 7, apresentada no Capitulo
3.

Uma jogada é representada por dois valores: o primeiro é a pontuagao
esperada, ou seja, a pontuagdo da melhor peca a ser jogada naquele momento, e o
segundo valor € a pontuagao obtida, isto €, a pontuagdo que o jogador teve, a partir
da peca que ele colocou no tabuleiro.

A partir deste conceito, também foi possivel classificar uma jogada como a pior
jogada de uma partida: € a jogada que mais se distancia do modelo de regressao
linear. As jogadas que mais se aproximam do modelo s&o consideradas jogadas

otimas de uma partida.

4 1.1 Resultados da Analise no Domind

Esta Subsecao apresenta os resultados da analise de dados na primeira fase
do jogo sério, 0 Domind. Sao mostrados o numero de vitdrias e derrotas ocorridas
nessa fase, junto aos placares mais frequentes. Além disso, é analisada a taxa de
acerto dos jogadores, medida pela razdo de cliques. Por fim, sdo apresentados os
resultados obtidos a partir da aplicagao de algoritmos de aprendizagem de maquina,

especificamente a regressao linear e o K-Means.
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4.1.1.1 Técnicas de Visualizacdo de Dados

A fase do Domind foi jogada 152 vezes, com uma média de 2,44 partidas por
jogador. No total, a fase foi jogada por 2 horas, 41 minutos e 53 segundos. Em média,
cada partida teve uma duragdo de 2 minutos e 31 segundos. Além disso, a fase
apresentou uma média de 12,99 cliques por partida.

O Grafico 1 mostra a relacédo de vitdrias e derrotas na fase do Dominé. Das
152 partidas jogadas nesta fase, 70 partidas terminaram em vitéria para o jogador,
enquanto 82 partidas registraram uma derrota, ou seja, o robd saiu vitorioso. Nesta

fase, a porcentagem de derrotas foi maior do que a porcentagem de vitorias.

Grafico 1 — Distribuicao de Vitérias e Derrotas no Dominé
Distribuicao de Vitdrias e Derrotas

Derrotas

53.9%

46.1%

Vitdrias

Fonte: Autoria prépria (2024)

O Grafico 2 apresenta os placares finais mais frequentes da fase do Domind,
para vitorias e derrotas. O placar mais frequente foi 2 x 0 (duas cartas restantes para
0 jogador e nenhuma para o robd) ou 0 x 2 (nenhuma carta restante para o jogador e
duas cartas para o robd), no qual o jogador ou o robé conseguem ficar sem pecas,

enquanto seu adversario ficou com duas peg¢as na mao.
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Grafico 2 — Placares mais frequentes no Dominé

Placares de Derrota Placares de Vitoria
%0 k) FE]

Quantidade
s

(2.0) 1,00 (3.0) (4, 0) {5.0) {0.2) (0, 0) {0, 1) (0. 3) {0, 4) (0,5)
Placares de Derrota Placares de Vitdria

Fonte: Autoria propria (2024)

Para esta fase, foi calculada a razdo de clicks validos, em relagcdo a
quantidade total de clicks que o jogador realizou em uma partida. Com esta razao, foi
possivel verificar se a interacdo via mouse ocorreu de forma satisfatéria, ou seja, se o
jogador entendeu que uma jogada ocorre clicando em uma das pegas que estdo na
sua mao. A distribuicio da razao de clicks por partida é apresentada no Grafico 3. A
frequéncia de cada intervalo da razdo de clicks esta representada pelas barras

verticais.

Grafico 3 — Histograma da razao de clicks no Domino
Distribuigao da Razao de Clicks por Jogo

80

60 4

Frequéncia

20

oL = ] I ‘

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 10
Razao de Clicks

Fonte: Autoria propria (2024)

4.1.1.2 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Para aplicar o algoritmo de regressao linear nas jogadas do Domind,
primeiramente foi feita uma filtragem na base de dados, que retornou apenas os
registros nos quais a variavel “Qtd_limpar_tabuleiro” tinha valor igual a zero. Isso se
deve ao fato de que, em algumas partidas, o tabuleiro ficava com muitas pecgas, o que

atrapalhava os jogadores e, nestas partidas, foi necessario retirar todas as pecas do
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tabuleiro. Nestas partidas, ndo foi possivel garantir a ordem correta das jogadas do
jogador.

Algumas jogadas foram escolhidas, de forma aleatdria, para servir de teste
para a regressao. Uma destas jogadas é apresentada na Figura 8. As jogadas sao
representadas com um formato JSON (JavaScript Object Notation), no qual cada
elemento possui um mapeamento chave-valor, semelhante a um dicionario. Uma
jogada possui um numero (primeira, segunda, terceira jogada da partida), uma
marcagao do tempo no qual aquela jogada ocorreu, qual foi a pega jogada, quais
pegas o jogador tinha em sua mao, quais eram as pontas do tabuleiro naquele
momento e as pegas que ja tinham sido colocadas no tabuleiro, como mostra a Figura
9.

Figura 9 — Exemplo de uma jogada da base de dados Dominé
{'numero’: 2,
"tempo’: "@@:39°,
'peca’: ('cruz', ‘owvo'),
‘mao_jogador': [(’'chocolate', 'ovo'}, ('cruz’', 'chocolate'), ('cruz’, ‘ovo')}],
'pontas’: (“cruz', 'ramos'),
'pecas_tabuleiro”: [('cruz’, 'coelho'),
('coelho', "coelho'),
‘coelho’, ‘ovo'),
‘ovo", ‘ovo'),
‘ovo', ‘cesta'),
‘casta’, “ramos’)]}

Fonte: Autoria prépria (2024).

— -,

Em cada jogada, o mesmo algoritmo de busca gulosa, utilizado pelo robd na
fase do Dominé e apresentado no Apéndice A, foi utilizado com a finalidade de retornar
qual seria a melhor peca a ser jogada naquele momento. Esse algoritmo pbéde ser
utilizado porque as jogadas possuem a mao do jogador, a peca jogada e as pontas do
tabuleiro disponiveis naquele momento.

O algoritmo retorna a sequéncia de pegas possiveis, cada uma com sua
pontuacao, baseada nas heuristicas que o robd utiliza: retorna o valor 6 se a peca for
dupla, ou seja, se a peca tem duas imagens iguais. Se a pega for uma peca normal,
com duas figuras diferentes, a busca gulosa retorna o nimero de pecas com a mesma
figura que ainda estdo na méo do robé.

O Grafico 4 mostra o resultado da aplicagao do algoritmo de regressao linear
em uma partida que apresentou uma jogada pior do que as outras, na fase do Domind.

Os pontos em azul representam cada elemento da lista de jogadas, com a
pontuacao esperada representada no eixo x e a pontuacéo obtida representada no
eixo y do gréfico. O resultado da aplicacdo do algoritmo de regressao linear é um

modelo de regressao, representado no grafico por uma linha vermelha: nessa linha,
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estao contidos os pontos que mais se aproximam de todas as jogadas.

Grafico 4 — Modelo de regressao linear para uma partida que teve pior jogada — Dominé
Modelo de Regressao Linear com Pior Jogada

61 @ Pontos Originais

Pior Jogada
—— Linha de Regressao
——- Distancia Pior Jogada

Pontuacdo Obtida
w
)

’ ' ’ Fontua;éosEsperada ) ’ °
Fonte: Autoria propria (2024)

A pior jogada é representada pelo ponto amarelo: neste caso, a pior jogada
foi o ponto (6,6). A linha pontilhada mostra a distancia entre o ponto da pior jogada e
o modelo de regressao: a jogada com a maior distdncia em relagdo ao modelo foi
considerada a pior jogada, em cada partida.

O Grafico 5 apresenta um exemplo de partida que ndo teve uma pior jogada.
Neste caso, todos os pontos que representam jogadas estdo contidos no modelo de
regressao linear. Este modelo € uma funcéo linear, na qual, para cada valor de x, o
valor de y € o mesmo. Portanto, a distancia de cada ponto em relagdo ao modelo &
igual a 0.

O Gréfico 6 mostra o resultado da regressao linear para todas as jogadas. As
barras em amarelo representam as partidas nas quais as piores jogadas foram
aquelas com pontuacao esperada e obtida iguais, enquanto as barras em azul
mostram partidas nas quais as piores jogadas tiveram pontuacéo esperada e obtida
diferentes. As barras em vermelho representam partidas que nao tiveram pior jogada,

ou seja, apresentaram apenas jogadas o6timas.
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Grafico 5 — Modelo de regressao linear para uma partida que nao teve pior jogada — Dominé
Meodelo de Regressdo Linear

61 @ FPontos Originais
= Linha de Regressio

Pontuacdo Obtida
w

o 1 2 3 4 5 7]
Pontuagao Esperada

Fonte: Autoria prépria (2024)

Grafico 6 — Contagem de piores jogadas, por partida — Dominé
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Fonte: Autoria prépria (2024)

Também foi identificada a frequéncia da ordem das piores jogadas, como
pode ser observado na Tabela 3. A pior jogada mais frequente para esta fase foi a
primeira jogada de uma partida, com 17 registros. As jogadas classificadas como as
piores que apresentam uma frequéncia menor, com 1 registro, foram as sétimas e

oitavas jogadas.
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Tabela 3 — Ordem das piores jogadas no Domind, por partida

Ordem da jogada Frequéncia

12 jogada 17
22 jogada 12
3? jogada 13
42 jogada 7
5% jogada 9
6?2 jogada 7
7% jogada 1

82 jogada 1

Fonte: Autoria prépria (2024)

Por fim, foi calculada a média do Mean Squared Error (MSE), ou erro
quadratico, uma das métricas utilizadas para medir a acuracia de um modelo de
regressao linear para partidas que resultaram em vitoria e partidas que terminaram
em derrota para o jogador. O MSE é calculado utilizando a diferenca média entre os
valores previstos pelo modelo e os valores reais observados. Foi observado que a
média do MSE para vitérias foi de aproximadamente 0,65, enquanto a média do MSE
para derrotas foi de 1,78.

Na fase do Domind, também foi utilizado o algoritmo de aprendizagem n&o-
supervisionada K-Means, com a finalidade de separar as partidas em grupos, ou
clusters, que representam o grau de dificuldade dos jogadores em cada fase. Nesta
fase, as duas variaveis escolhidas para executar o K-Means foram a razao de clicks
validos, que corresponde a porcentagem de clicks validos nas pegas em relagao ao
numero total de clicks, e o tempo médio entre cada jogada registrada pelo jogador.
Sao variaveis que possibilitam separar as partidas com base no entendimento da
interacdo usando o mouse e das regras de cada fase.

O resultado da aplicagdo do K-Means, na fase do Domind, é apresentado no
Grafico 7, um grafico de dispersdo que mostra todas as partidas, cada uma
representada por um ponto no plano cartesiano. O eixo x representa a razao de clicks
validos, enquanto o eixo y representa a média de tempo entre cada jogada. Os

centroides de cada cluster sdo representados por um caracter ‘X', na cor preta.
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Grafico 7 — Resultado da aplicagao do K-Means para o Dominé
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Fonte: Autoria prépria (2024)

Cada cluster é representado por uma cor diferente: 98 partidas foram colocadas
no cluster CO (sem dificuldade), mostrado em verde, que apresenta mais valores com
percentual alto de clicks validos, 44 registros foram colocados no cluster C2 (pouca
dificuldade), em azul, e 10 registros foram colocados no cluster C1, em vermelho, que
representa o tempo meédio entre jogadas maior, ou jogadores que tiveram mais

dificuldade para realizar a fase.

4.1.2 Resultados da Analise no Jogo da Memoria

Esta subsecao apresenta os resultados da analise de dados na segunda fase
do jogo sério, o Jogo da Memodria. Assim como na fase do Domind, sdo apresentados
o numero de vitérias e derrotas ocorridas nesta fase, com os placares mais frequentes.
Além disso, foi analisada a taxa de acerto dos jogadores, calculada pela razdo de
clicks. Por fim, sdo exibidos os resultados obtidos por meio da aplicagcao de algoritmos
de aprendizagem de maquina (regressao linear e K-Means).

4.1.2.1 Técnicas de Visualizagdo de Dados

A fase do Jogo da Meméria foi jogada 77 vezes, com uma média de 1,19 partida
por jogador. No total, a fase foi jogada por 2 horas e 58 segundos. Em média, cada
partida teve uma duragéo de 1 minuto e 54 segundos. Além disso, a fase apresentou

uma meédia de 24,12 clicks por partida.
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O Grafico 8 mostra a relagao de vitorias e derrotas na fase do Jogo da Memoria.
Das 77 partidas jogadas nesta fase, 85,7% partidas terminaram em vitoria para o
jogador, enquanto 14,3% partidas registraram uma derrota, ou seja, o robd saiu
vitorioso. Nesta fase, a porcentagem de derrotas foi maior do que a porcentagem de
vitorias.

Grafico 8 — Distribuicao de Vitorias e Derrotas no Jogo da Memdria
Distribuicdo de Vitérias e Derrotas

Derrotas

14.3%

85.7%

Vitorias
Fonte: Autoria prépria (2024)

O Grafico 9 apresenta os placares finais mais frequentes da fase do Jogo da
Memoria, para vitérias e derrotas. O placar mais frequente nas vitérias do jogador foi
(5,0), ou seja, o jogador achou todos os pares de cartas possiveis no tabuleiro. Para
as derrotas, o placar mais frequente foi (1,4): neste placar, o jogador achou apenas

um par de cartas no tabuleiro, enquanto o robd encontrou quatro pares.

Grafico 9 — Placares mais frequentes no Jogo da Meméria
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Fonte: Autoria propria (2024)

Para o Jogo da Memodria, também foi calculada a razao de clicks validos, ja

que a interagado com esta fase ocorre via mouse, assim como o Dominé. O Grafico 10
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apresenta o histograma que contém a distribuicdo da razdo de clicks no Jogo da
Memodria. As barras verticais representam a frequéncia de jogadas em cada intervalo

de razao de clicks possivel, entre 0 e 100%.

Grafico 10 — Histograma da razéo de clicks no Jogo da Meméria.
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20.0 A

17.5 4

—
w
o

Frequéncia
= -
o N
o n

=~
[}
L

507

25

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Razao de Clicks

Fonte: Autoria prépria (2024)

4.1.2.2 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

A regresséao linear também foi utilizada para analisar as jogadas da fase do
Jogo da Memodria. A metodologia utilizada foi semelhante a fase do Dominé: para cada
partida, criar uma lista de jogadas com a pontuacéo esperada e a pontuagéo obtida,
gerar um modelo de regressao linear com base nessas jogadas, analisar os resultados
da regressao e medir a acuracia dos modelos. Nesta fase, nao foi necessario realizar
uma filtragem dos dados, ja que todas as partidas do Jogo da Memodria tinham os
registros completos das partidas.

As jogadas registradas no Jogo da Memdéria também possuem um formato de
mapeamento chave-valor, semelhante a um arquivo JSON. Cada jogada contém um
namero, que representa a ordem da jogada, as cartas viradas naquela jogada (sempre
2 cartas) e as posi¢des das cartas no tabuleiro, numeradas de 0 a 9. A Figura 10

exemplifica o formato de uma jogada nesta fase.
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Figura 10 — Exemplo de uma jogada da base de dados Jogo da Meméria

|{'numer0': @, 'cartas': ('balao’, 'fogueira'), 'posicoes’: (7, 8)}
Fonte: Autoria prépria (2024).

Em primeiro lugar, foi elaborada uma tabela que atribui uma pontuagao para
cada tipo de jogada, com base na quantidade de cartas que ainda ndo foram
exploradas no tabuleiro. A tabela 4 apresenta estas pontuacgdes: a jogada que

representa um par, ou seja, quando o jogador encontra duas cartas com a mesma

imagem.
Tabela 4 — Pontuacéo das jogadas por tipo no Jogo da Meméria
Tipo da jogada Pontuagio
Par — duas cartas iguais 10
2 cartas nao vistas 7
1 carta ndo vista 4
2 cartas vistas anteriormente 1

Fonte: Autoria propria (2024)

Os outros tipos de jogadas sao aquelas que n&o representam um par: estas
sdo separadas pela quantidade de cartas que ainda nado foram exploradas no
tabuleiro. Jogadas que possuem mais cartas inéditas, para o jogador, pontuam mais.
Se a jogada tem menos cartas inéditas, quer dizer que alguma das cartas ja foi vista,
ou seja, o jogador ndo memorizou aquela carta como deveria.

O caélculo da pontuacéao esperada, em cada jogada, tem relagdo com o numero
de cartas exploradas no tabuleiro. No inicio de cada partida, nenhuma carta foi
explorada. Se o numero de cartas ndo exploradas for maior que 2, significa que ainda
€ possivel ter uma jogada com 2 cartas ndo vistas. Nestes casos, a pontuagao
esperada sempre é 7. Em outros casos, como em uma jogada que resulta em um par,
a pontuagao esperada € o valor 10, que representa uma jogada de par. Esta corregao
¢ feita de modo que as jogadas 6timas sempre tenham valores de pontuagao esperada
e obtida iguais, assim como o Dominé.

O Grafico 11 mostra o modelo de regressao linear para uma partida que
apresentou uma jogada pior, em relacao as outras. Os pontos em azul sdo as jogadas
originais: nesta fase, muitas partidas apresentaram partidas com a mesma pontuacao.
Entao, alguns pontos, como o ponto (10, 10), podem representar mais de uma jogada.
A linha vermelha representa o modelo de regresséo gerado a partir dos pontos das
jogadas, e a pior jogada é mostrada com um ponto amarelo. A pior jogada é aquela
que tem a maior distadncia em relagdo ao modelo de regressao. Esta distancia é

mostrada no grafico com uma linha preta, pontilhada.
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Grafico 11 — Modelo de regressao linear para uma partida que teve pior jogada — Jogo da
Meméria
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Fonte: Autoria prépria (2024)
O Grafico 12 mostra uma partida na qual onde nenhuma jogada foi
classificada como a pior. Nesta partida, as jogadas tém duas possibilidades: ou o

jogador achou um par (10, 10) ou ele fez uma jogada com duas cartas inéditas (7,7).

Grafico 12 — Modelo de regressao linear para uma partida que nao teve pior jogada — Jogo da
Memoria
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Fonte: Autoria propria (2024)
A analise resultante da aplicacdo da regressao linear em cada jogada foi
registrada em uma nova base de dados. Esta base inclui variaveis como a

identificacdo da pior jogada, bem como informagdes associadas a ela (como a pega
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colocada, a mao do jogador e a ordem da jogada), a distancia entre a pior jogada e o
modelo, o erro quadratico do modelo e o resultado final da partida (vitéria ou derrota).

O Grafico 13 apresenta visualmente os resultados da regressao linear para
todas as jogadas. As barras amarelas indicam partidas em que as piores jogadas
resultaram em pontuagdes esperadas e obtidas iguais. Por outro lado, as barras azuis
representam partidas em que as pontuagdes esperadas e obtidas para as piores
jogadas foram diferentes. Além disso, as barras vermelhas identificam partidas em

que ndo houve uma pior jogada determinada.

Grafico 13 — Contagem de Pontuagées a partir da Regressao Linear — Jogo da Memoéria
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Fonte: Autoria prépria (2024)

Na fase do Jogo da Memdéria, foram levantadas 12 partidas que nao
apresentaram jogadas ruins: todas as jogadas, neste caso, seguem o padrao da
partida apresentada no Grafico 12, no qual o modelo é uma fungéo na qual os valores

de x e y sdo iguais.
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Grafico 14 — Contagem de ordem das jogadas a partir da Regressao Linear — Jogo da Meméria
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Além disso, foi feita uma analise de quais jogadas foram classificadas como
as piores em relagao a ordem (primeira, segunda jogada, entre outras). O Grafico 14
mostra esta contagem. As piores jogadas nas partidas do Jogo da Memdria mostraram
uma frequéncia maior na quarta jogada, com 18 registros. As ultimas jogadas, como
a sétima e a oitava, apresentaram uma menor frequéncia na lista de piores jogadas.

A Ultima etapa da analise das jogadas do Jogo da Memodria, utilizando a
regressao linear, foi calcular a média do Mean Squared Error (MSE), ou erro
quadratico, uma métrica frequentemente empregada para avaliar a precisdo de um
modelo de regressao linear. Esta métrica foi aplicada separadamente para partidas
que culminaram em vitoria e partidas que terminaram em derrota para o jogador. Foi
observado que a média do MSE para vitérias foi de aproximadamente 7,86, enquanto
a média do MSE para derrotas foi de 10,5.

Na fase do Jogo da Memoria, também foi utilizado o algoritmo de
aprendizagem nao-supervisionada K-Means, com a finalidade de separar as partidas
em grupos por grau de dificuldade dos jogadores. Nesta fase, nao foi possivel obter o
tempo médio entre as jogadas, entdo foi utilizado o tempo total da partida como a
segunda variavel.

O Grafico 15 mostra o resultado da aplicacao do K-Means para as partidas do
Jogo da Memodria. Nesta fase, as partidas ficaram mais distribuidas entre os clusters
CO0 e C1, que representam nenhuma ou pouca dificuldade, mostrados em verde e azul,

respectivamente. O cluster CO possui 45 registros, enquanto o cluster C1 possui 29



58

registros. O cluster C2, que representa muita dificuldade no Jogo da Memaria, em

vermelho, conta com apenas 3 registros.

Grafico 15 — Resultado da aplicagdo do K-Means para o Jogo da Meméria

1601 © e Sem dificuldade
@ Pouca dificuldade
140 & X @ Muita dificuldade
& ¥ Centroides
120 A
[=]
g\ ®
k=) @
@ 1001 i
8 . ot s
@ g0 @ e © .. L o L
o b [ °
@
i ° e ki ®
60 LY ) ® @ ® &
LA X % ‘ ) |
- &
e L] @
40 1 ® e ® LA
[
s °®
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

Razédo de clicks na pega

Fonte: Autoria prépria (2024)
4.1.3 Resultados da Analise no Labirinto

Esta subsecao apresenta os resultados da analise de dados na terceira fase
do jogo sério, o Labirinto. Sdo apresentados o numero de vitérias e derrotas ocorridas
nesta fase, além de mostrar a analise quantidade de jogadas por segundo em cada
partida. Por fim, sdo exibidos os resultados obtidos por meio da aplicacdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina. Nesta fase, foi utilizado apenas o algoritmo
K-Means, porque, nesta fase, nao foi possivel reconstruir as jogadas dos jogadores

para utilizar a regressao linear.

4.1.3.1 Técnicas de Visualizagdo de Dados

A fase do Labirinto foi jogada 57 vezes, com uma média de 1,06 partida por
jogador. No total, a fase foi jogada por 5 horas, 52 minutos e 26 segundos. Em média,
cada partida teve uma duragdo de 6 minutos e 41 segundos. Além disso, a fase
apresentou uma média de 11 clicks por partida.

O Grafico 16 mostra a relagdo de vitdrias e derrotas na fase do Jogo da
Memodria. Das 57 partidas jogadas nesta fase, 70,2% partidas terminaram em vitéria
para o jogador, enquanto 29,8% partidas registraram uma derrota, ou seja, o robd saiu

vitorioso.
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Grafico 16 — Distribuicao de Vitdrias e Derrotas no Labirinto
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Fonte: Autoria propria (2024)

Para esta fase, foi calculada a relagao entre o numero de jogadas e o tempo
utilizado pelos jogadores para concluir uma partida. Esta relagéo traz como resultado
a quantidade de jogadas por segundo de cada partida. O Grafico 17 apresenta a
distribuicdo desta variavel, para todas as partidas. Assim como os outros histogramas
apresentados neste trabalho, as barras verticais representam a frequéncia de partidas
com a razao de jogadas em cada intervalo apresentado no eixo x, enquanto a linha

representa a distribuicao de partidas de cada frequéncia.

Grafico 17 — Quantidade de jogadas por segundo no Labirinto
Distribuicao da Razao de Jogadas por Tempo de Jogo
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4.1.3.2 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Na fase do Labirinto, foi utilizado apenas o algoritmo de aprendizagem nao-
supervisionada K-Means, com a finalidade de separar as partidas em grupos por grau
de dificuldade dos jogadores. Nesta fase, a coleta ndo retornou a razdo de teclas
validas ou o tempo entre as jogadas. Portanto, foram escolhidas outras variaveis: a
quantidade total de jogadas e o tempo total de cada partida. Estas variaveis também
permitem explorar o entendimento nao s6 das regras da fase, como da agilidade que
0s jogadores tiveram para percorrer o labirinto.

O resultado da aplicacao do K-Means, na fase do Labirinto, é apresentado no
Grafico 18, um grafico de dispersdao que mostra todas as partidas, cada uma
representada por um ponto no plano cartesiano. O eixo x representa a razao de clicks
validos, enquanto o eixo y representa a média de tempo entre cada jogada. Os

centroides de cada cluster sdo representados por um caracter ‘xX’, na cor preta.

Grafico 18 — Resultado da aplicagdo do K-Means para o Labirinto
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Fonte: Autoria prépria (2024)

Cada cluster é representado por uma cor diferente: 28 partidas foram colocadas
no cluster CO (sem dificuldade), mostrado em verde, que apresenta mais valores com
percentual alto de clicks validos, 21 registros foram colocados no cluster C1 (pouca
dificuldade), em azul, e 8 registros foram colocados no cluster C2, em vermelho,

jogadores que tiveram mais dificuldade para realizar a fase.
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4.1.4 Resultados da Analise Geral do Jogo

Esta subsecéo apresenta os resultados da analise geral do jogo sério, que
envolveu todas as bases de dados obtidas na aplicagdo do jogo. Esta analise
apresenta resultados relacionados a variaveis comuns a todas as fases e telas do
jogo, como numero de clicks, quantidade de acessos a cada tela, tempo médio do
jogador no jogo, entre outras.

As perguntas propostas nesta etapa da analise de dados foram selecionadas

e agrupadas no Quadro 11.

Quadro 11 — Perguntas propostas na analise geral dos dados

Pergunta proposta na analise

Variaveis da base envolvidas

Qual foi a fase mais jogada?

Numero de partidas, tempo médio por jogador,
nimero meédio de partidas por jogador,
quantidade de tempo absoluto de cada fase.

Quais foram as telas mais e menos acessadas
pelos jogadores?

Numero absoluto de acessos, tempo médio de
cada tela, média de acessos por jogador.

Quais telas tiveram mais interagbes via

mouse/teclado?

Numero de clicks, numero de teclas

pressionadas.

Qual fase teve mais vitérias? Qual teve mais
derrotas? Por qué?

Numero de vitérias/derrotas absoluto, tempo
empregado em cada fase.

Qual fase teve mais tempo na interface de
narracdo? Alguma data comemorativa chamou
mais atencao dos alunos?

Tempo médio na interface de narragédo de cada
fase.

Qual foi a taxa de acerto dos jogadores em cada
fase? Eles entenderam como funcionava a
interagdo via mouse/teclado?

Numero de clicks e teclas validos, em cada fase.

Existe alguma relagéo entre o nimero de jogadas
e o tempo empregado pelos jogadores em cada
fase?

Numero de jogadas, tempo jogando cada fase.

Qual foi a interface mais utilizada pelos jogadores
em cada fase: a interface de narragéo, a de jogo
ou a interface de feedback da partida?

Tempo médio e absoluto em cada interface do
jogo.

Quem realizou mais jogadas em cada fase: o
jogador ou o rob6?

Numero de jogadas do jogador e do rob6 em
cada fase.

Fonte: Autoria prépria (2024).

4.1.4.1 Técnicas de Visualizagdo de Dados

Observou-se que a fase mais acessada pelos jogadores foi a do Domind, que
também era a primeira fase do jogo, com 152 partidas registradas: em segundo lugar,

a fase do Jogo da Memodria teve 77 partidas e, por ultimo, a fase do Labirinto, com 57
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partidas. Esta sequéncia também se reflete quando se analisa a fase mais jogada em

média, por jogador. O Grafico 19 mostra a ordem das fases mais jogadas em média.

Grafico 19 — Tempo médio de cada jogador, por fase
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Fonte: Autoria prépria (2024)

A Tabela 5 mostra o numero absoluto de acessos em cada uma das telas do
jogo, nao so6 as fases, como também telas auxiliares, como as telas de sele¢ao de

fases, tela inicial e configuracgdes.

Tabela 5 — Resultado da coleta e do tratamento dos dados do jogo sério

Aba da planilha Tipo de tela Quantidade de
acessos
Selecao de Fases Auxiliar 265
Dominé Fase do jogo 152
Tela Inicial Auxiliar 116
Jogo da Meméria Fase do jogo 77
Labirinto Fase do jogo 57
Tela de Configuracbes Auxiliar 11

Fonte: Autoria prépria (2024)

O Grafico 20 mostra a quantidade de tempo total em cada tela. A tela mais
acessada, quando se fala de tempo, é a fase do Labirinto, com um total de 5 horas e
52 minutos. A tela com menor tempo total continua sendo a tela de Configuracoes,

com apenas 53 segundos.
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Grafico 20 — Tempo total de uso em cada tela do jogo
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Para responder a pergunta “Qual tela teve mais interagbes via
mouse/teclado?”, foi levantada a quantidade média de clicks em cada tela. Em relagao
a interagao apenas via teclado, a fase do Labirinto se mostrou a com mais interagdes.
No que se refere a interagdo via mouse, a tela com mais interagdes deste tipo, em
média, foi a tela do Jogo da Memoria, com 24,12 interagbes. Em segundo e terceiro
lugar, ficaram as outras fases do jogo: Dominé e Labirinto, com 12,99 e 11,6 clicks,
respectivamente. Em relagao as telas auxiliares, a tela de Configuracdes teve 3,73
clicks médios, enquanto as telas de Seleg¢ao de Fases e Inicial mostraram 1,35 e 1,05
clicks.

Em relacdo as fases, também pretendeu-se explorar quais fases
apresentaram mais vitérias ou derrotas, em quais fases os jogadores passaram mais
tempo na interface de narragao, entre outras perguntas apresentadas anteriormente,
no Quadro 11. O numero total de vitérias dos jogadores nas fases foi de 176 partidas,
contra 110 partidas que os jogadores perderam.

O Grafico 21 mostra o tempo médio de cada jogador na interface de narragao
para cada fase: o Domind é representado pela Pascoa, o Jogo da Memdria é

representado pela Festa Junina e o Labirinto é representado pelo Natal.
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Grafico 21 — Quantidade de vitdrias e derrotas por fase
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Fonte: Autoria prépria (2024)

Com a finalidade de responder a pergunta “Qual foi a taxa de acerto dos
jogadores em cada fase? Eles entenderam como funcionava a interagdo via
mouse/teclado?”, as fases com interagdo via mouse (Domin6 e Jogo da Memodria)
foram analisadas. Os Graficos 3 e 10, apresentados anteriormente, ilustram esta
relagao.

O jogo apresenta trés tipos de interface para cada fase: a interface de
narracao, a interface principal e a interface de feedback da partida, que poderia ser
de vitéria ou de derrota. Foi possivel perceber que a interface que ficou mais tempo
apresentada para o jogador foi a interface principal, na qual o aluno realiza as jogadas,
como mostra o Grafico 22. Em segundo, a interface mais apresentada foi a de

feedback. Por ultimo, a interface de narragéo foi a menos apresentada.

Grafico 22 — Tempo total de cada interface das fases
Tempo utilizado pelo jogador no Todos os Jogos
Legenda

Narragao
e Jogo

Feedback
Narragao: 01:03:53
Jogo: 08:19:25
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Feedback

Narragdo

Fonte: Autoria propria (2024)



65

Por fim, responde-se a pergunta “Quem realizou mais jogadas em cada fase:
o jogador ou o rob6?”. O Grafico 23 mostra a relagao entre o numero de jogadas médio

dos jogadores e do robé em cada fase.

Grafico 23 — Média de Jogadas por fase, entre o jogador e o robo
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4.1.4.2 Algoritmos de Aprendizagem de Maquina

Nesta analise, foi utilizado apenas o algoritmo K-Means, para separar nao so
as partidas, como também os alunos em trés grupos, por grau de dificuldade em cada
partida. Este agrupamento dos alunos em clusters foi possivel, visto que cada partida
possui um token, e cada token representa um aluno, na base de dados geral. Para
cada jogador, foram resgatados os clusters das partidas que ele jogou, utilizando seu
token unico. Estes clusters foram agrupados em uma lista de clusters e a moda deste
conjunto (elemento que mais aparece na lista) foi armazenada junto ao token do
jogador.

O Grafico 24 mostra o resultado final da analise do K-Means para todos os
jogadores. Por meio desta analise foi possivel confirmar que a maioria dos alunos (31)
teve dificuldade para jogar as trés fases. Além disso, 13 alunos apresentaram um
pouco de dificuldade nas fases, enquanto 7 alunos, ou 13,7%, mostraram muita

dificuldade nas fases do jogo.
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Grafico 24 — Resultado da aplicagdao do K-Means em relagdo a todos os jogadores
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Fonte: Autoria prépria (2024)

Apo6s a aplicagao do algoritmo K-Means, o cluster atribuido a cada partida foi
integrado e registrado nas bases de dados originais de cada fase. Essa analise
proporcionou uma compreensao sobre a dificuldade relativa das partidas, tanto em

relagcédo as fases individuais quanto aos jogadores especificos.

4.2 Discussao e Comparacao dos Resultados

Esta secdo apresenta discussdes e comparagdes sobre os resultados obtidos,
gerando hipoteses em relagdo ao jogo sério e as partidas realizadas pelos alunos.

Em relacao as trés fases do jogo sério, observou-se que a fase mais acessada
pelos jogadores foi a do Domind, que também era a primeira fase do jogo, com 152
partidas registradas: em segundo lugar, a fase do Jogo da Memdria teve 77 partidas
e, por ultimo, a fase do Labirinto, com 57 partidas. Esta sequéncia corresponde a
ordem na qual a selecado de fases foi implementada: o jogo permite que o jogador
jogue a proxima fase apenas se ele vence as fases anteriores. Por isso, a fase mais
jogada foi a primeira (Domind), que tem um numero de partidas maior do que as duas
ultimas fases somadas. Esta sequéncia também se reflete quando se analisa a fase
mais jogada em média, por jogador.

Entretanto, quando se leva em consideracédo o tempo empregado pelos
jogadores em cada fase, a sequéncia se altera: a fase mais jogada, em relagao ao
tempo, foi o Labirinto, que contou com uma quantidade menor de partidas, porém
partidas mais longas. A fase do Labirinto foi jogada por 5 horas e 52 minutos, somando

os tempos de todos os jogadores. A fase do Dominé foi a segunda mais jogada, com
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2 horas e 42 minutos. Por ultimo, o Jogo da Memodria foi jogado por 2 horas e 1 minuto.

Esta tendéncia também se mantém quando se obtém o tempo médio que cada
jogador passou em cada fase. A fase do Labirinto apresentou um tempo médio de 401
segundos por jogador (6 minutos e 41 segundos), enquanto as fases do Dominé e do
Jogo da Memoria apresentaram tempo médio de 151 e 114 segundos,
respectivamente.

Em relagdo ao numero total de acessos, como apresentado na Tabela 5,
pode-se concluir que a fase de configuragdes, responsavel por controlar o volume dos
sons e das musicas do jogo, nao foi tdo acessada, ja que a maioria dos alunos se
sentiu confortavel com o volume, ou ajustaram o volume pelo sistema operacional do
proprio computador.

Em contrapartida, as telas de Selecao de Fases e Tela Inicial tiveram mais
acessos que as fases do Labirinto e do Jogo da Meméria, por serem mais importantes:
a Tela Inicial é a primeira interface apresentada ao jogador, e a tela de Selecao de
Fases € mostrada logo depois do fim de uma partida, em todas as fases. Por isso,
esta tela teve mais acessos.

Assim como a contagem das fases, a ordem de acesso entre as telas se altera
quando a variavel estudada é o tempo total que os jogadores passaram em cada fase,
como foi apresentado no Grafico 20. Mesmo que a tela de Selecédo de Fases tenha
tido mais acessos, o tempo de cada acesso correspondia apenas a alguns segundos,
para que o jogador pudesse clicar na proxima fase. A tela mais acessada, quando se
fala de tempo, é a fase do Labirinto, com um total de 5 horas e 52 minutos. A tela com
menor tempo total continua sendo a de Configuragdes, com apenas 53 segundos.

Para responder a pergunta “Qual tela teve mais interagbes via
mouse/teclado?”, foi levantada a quantidade média de clicks em cada tela. Em relacéo
a interagao apenas via teclado, a fase do Labirinto se mostrou a com mais interagdes,
ja que era a unica tela do jogo que era capaz de receber este tipo de interacao.

Portanto, em relacao a interacéo via mouse, a tela com mais interacoes deste
tipo, em média, foi a tela do Jogo da Memoaria, com 24,12 interagdes. Em segundo e
terceiro lugar, ficaram as outras fases do jogo: Dominé e Labirinto, com 12,99 e 11,6
clicks, respectivamente. As telas auxiliares apresentaram uma quantidade menor de
clicks médios, por serem telas com menos possibilidade de interagdo do que as telas
de fases. A tela de Configuragdes teve 3,73 clicks médios, enquanto as telas de

Selecao de Fases e Inicial mostraram 1,35 e 1,05 clicks.
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Em relacdo as fases, também pretendeu-se explorar quais fases
apresentaram mais vitérias ou derrotas. O numero total de vitérias dos jogadores nas
fases foi de 176 partidas, contra 110 partidas que os jogadores perderam. A relagéo

de vitorias e derrotas em cada fase é apresentada no Grafico 25.

Grafico 25 — Quantidade de vitorias e derrotas por fase
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Fonte: Autoria prépria (2024)

E possivel observar que a fase que apresentou mais vitérias foi o Jogo da
Memoéria. Em contrapartida, a fase que apresentou mais derrotas foi o Domind, que
também foi a fase mais jogada, em relagdo ao numero de acessos. A fase do Labirinto
foi a mais jogada em questao de tempo, mas apresentou um numero de vitoérias maior
do que o de derrotas, assim como o Jogo da Memodria.

Além da quantidade de vitérias e derrotas, também foram levantados os
placares mais frequentes, tanto nas vitérias quanto nas derrotas de cada fase. O

resultado e a discussao destes placares se encontram na Tabela 6.

Tabela 6 — Placares mais frequentes em cada fase

Fase Placar mais Placar mais Explicagao
frequente em frequente em
vitérias derrotas
Domino 0x2 2x0 O placar do Dominé representa o niumero de
pecas na mao do jogador e do robd no final da
partida.
Jogo da 5x0 1x4 O placar do Jogo da Meméria representa o
Meméria numero de pares obtidos pelo jogador e pelo robd
no tabuleiro.
Labirinto 10x3 5x10 O placar do Labirinto representa o numero de
itens na arvore do jogador e do robd,
respectivamente.

Fonte: Autoria propria (2024).

Na fase do Domind, os placares mais comuns foram aqueles que o jogador

ou o robd ficaram sem cartas, deixando o adversario com 2 cartas na mao. Na fase
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do Jogo da Memodria, o placar mais comum nas vitorias foi quando o jogador obteve
todos os pares do tabuleiro, enquanto o placar mais comum na derrota teve pelo
menos um par obtido pelo jogador. O Labirinto apresentou uma variedade maior de
placares, entre 10 x 0 até 10 x 8, ou seja, 10 itens obtidos pelo jogador e de 0 a 8 itens
obtidos pelo robd, sem algum tipo de padrao a ser observado.

Com a finalidade de responder a pergunta “Qual foi a taxa de acerto dos
jogadores em cada fase? Eles entenderam como funcionava a interagdo via
mouse/teclado?”, as fases com interagdo via mouse (Dominé e Jogo da Memodria)
foram analisadas. A variavel estudada nesta pergunta foi a razdo entre clicks validos
(clicks em pecas) e numero de clicks total.

No Domind, foi possivel perceber que, mesmo sendo a fase mais jogada, o
que poderia resultar em partidas com mais clicks nao validos, o Dominé teve, em sua
grande maioria, partidas com um alto percentual de clicks validos. Logo, os jogadores
entenderam a interacao via mouse desta fase.

O Jogo da Memdéria apresentou menos partidas com percentual de clicks
validos préximos a 100%, porém o resultado ainda foi considerado como étimo: a
distribuicdo da razdo de clicks ficou mais concentrada entre 80% e 100% de clicks
validos.

Por fim, responde-se a pergunta “Quem realizou mais jogadas em cada fase:
0 jogador ou o robd?”. Para esta pergunta, foi levantada a média do numero de
jogadas do jogador e do robé em cada fase, apresentada anteriormente no Grafico
23. A Unica fase que apresentou um numero de jogadas maior por parte do robé foi o
Domind, por ser uma fase que apresenta mais oportunidades de jogada para o robé.

As fases do Jogo da Memoria e do Labirinto mostraram mais oportunidades
para o jogador realizar suas jogadas: no Jogo da Memoaria, que teve mais vitérias, os
jogadores obtiveram mais pares e, por isso, ganhavam uma jogada extra; no Labirinto,
os jogadores tinham um numero infinito de jogadas, desde que pegassem os itens no
tabuleiro.

A aplicagdo dos algoritmos de aprendizagem de maquina também trouxe
algumas comparacdes e insights para esta analise. Em primeiro lugar, o uso da
regressao linear possibilitou detectar alguns padrdes de quais sdo as piores jogadas
que aconteceram em cada partida, assim como a ordem nas quais elas aconteceram.
Em segundo lugar, o uso do K-Means possibilitou agrupar jogadores com grau de

dificuldade parecido em clusters iguais, 0 que permite mostrar quantos jogadores
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tiveram mais dificuldade com o jogo.

Em relagdo a regressao linear aplicada no Dominé, como mostram o Grafico
6 e a Tabela 3, foi possivel observar que o tipo de pior jogada mais frequente foi a
jogada (6,6), com 31 registros, na qual a melhor peca a ser descartada € uma pecga
dupla, que também foi a peca descartada pelo jogador. Apresentaram apenas jogadas
otimas 23 partidas, ou seja, ndo foi possivel encontrar uma jogada ruim nessas
partidas.

A maioria das piores jogadas foram aquelas que tiveram pontuagéo esperada
e obtida iguais, como (0,0), (1,1), (2,2), (4,4) e (6,6). Mesmo sendo as melhores
jogadas naquele momento, estas jogadas foram classificadas como piores, em
comparagao com as outras, possivelmente pela ordem nas quais elas aconteceram:
se a peca descartada na pior jogada fosse colocada em uma jogada anterior, ou em
uma jogada futura, as chances de vencer aquela partida poderiam aumentar.

Sobre a ordem das piores jogadas no Domind, foi possivel perceber que as
jogadas classificadas como piores ocorrem, em sua maioria, no inicio do jogo, nas
primeiras, segundas ou terceiras jogadas. Isso se deve ao fato de que geralmente, no
inicio da partida, o jogador é apresentado com mais possibilidades de jogada do que
no final, o que abre uma margem maior para jogadas nao 6timas.

Em relagdo ao calculo do MSE, o qual apresentou a média de 0,65 para
vitorias e 1,78 para derrotas no Domind, o fato de a média do MSE em vitdrias ter sido
consideravelmente menor que a média do MSE em derrotas mostra que jogadas mais
proximas ao modelo de regressao linear, em média, resultaram em vitorias para o
jogador. Em contrapartida, as derrotas apresentaram jogadas com uma distancia
maior do modelo.

Sobre a regresséo linear aplicada as partidas do Jogo da Memodria, o tipo de
jogada que apresentou maior frequéncia como a pior jogada, nas partidas, foram
aquelas jogadas que a pontuacao esperada foi diferente da obtida, com 23 registros
no ponto (7,4), 11 registros no ponto (7,1) e 6 registros no ponto (10, 1). O ponto (10,
10), que representa uma jogada de par, também apresentou um grande numero de
registros, possivelmente por partidas que apresentaram muitas jogadas erradas e
poucas jogadas de par. Este tipo de partida altera 0 modelo de regresséo para se
adequar as jogadas ruins, deixando a melhor jogada, que ocorreu poucas vezes, mais
distante do modelo.

Sobre a ordem das piores jogadas no Jogo da Memdria, apresentada no
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Grafico 14, a distribuicdo das piores jogadas acontece aproximadamente na metade
do jogo, entre a terceira e a quarta jogada. Sdo jogadas nas quais o jogador
provavelmente ja explorou metade das cartas do tabuleiro e acabou ndo memorizando
alguma delas. Por este motivo, s&o poucas as piores jogadas que acontecem no inicio
ou no final do jogo. O inicio do jogo apresenta poucas jogadas ruins porque, na
primeira jogada, todas as cartas sao inéditas, ou seja, a probabilidade de ter uma
jogada ruim aqui € menor. No final do jogo, sdo poucas as cartas que ndo foram vistas,
0 que também diminui a probabilidade de se ter uma jogada ruim neste momento do
jogo.

Em relagao ao calculo do MSE nesta fase, a tendéncia da média do MSE ser
maior nas derrotas do que nas vitdrias se manteve, assim como foi observado no
Domind. As partidas que resultaram em vitoria foram capazes de gerar, em média, um
modelo que se adequou melhor as jogadas, enquanto as derrotas apresentaram um
erro quadratico um pouco maior.

Sobre a aplicagdo do K-Means nas partidas das trés fases do jogo sério, foi
possivel perceber que, em todas as fases, como mostra o Grafico 26, o cluster com
mais registros sempre foi o cluster em verde: sao os clusters que possuem menor
tempo entre jogadas, menor tempo total e maior percentual de clicks validos. Além
disso, os clusters com menos registros foram os clusters vermelhos, que representam

maior quantidade de teclas, tempo maior para concluir as fases e menor percentual

de clicks.
Grafico 26 — Distribuigdo de alunos por cluster em cada fase
Alunos por Cluster - Domino Alunos por Cluster - Memaria Alunos por Cluster - Labirinto
Cluster 1 Cluster 1
Cluster 2 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
6.6% 28:9% 7.8% 32.5% 53% 265
64.5% 59.7% 66.7%

Cluster 0 Clustero Cluster 0

Fonte: Autoria prépria (2024)

A partir desta analise, também foi possivel perceber que a maioria dos
jogadores nao teve muita dificuldade para jogar todas as fases, como mostrado no
Grafico 24. Foi possivel confirmar que a maioria dos alunos (31) nao teve dificuldade

para jogar as trés fases. Além disso, 13 alunos apresentaram um pouco de dificuldade
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nas fases, enquanto 7 alunos, ou 13,7%, mostraram muita dificuldade nas fases do

jogo.

4.3 Consideragoées finais

Este capitulo apresentou, na Sec¢éo 4.1, os resultados obtidos na analise dos
dados coletados a partir da aplicagao do Jogo das Datas Comemorativas. Esta analise
foi dividida em Analise Geral, que apresenta resultados relacionados a execugao do
jogo do inicio ao fim, além de resultados relacionados as telas auxiliares do jogo e
comparacgao entre variaveis das trés fases: Domind, Jogo da Memodéria e Labirinto.

A apresentacgao dos resultados utilizou graficos e tabelas para representar as
informagdes obtidas de forma visual e clara. Além disso, foram utilizados algoritmos
de aprendizagem de maquina para gerar hipéteses relacionadas ao jogo.

Apos a aplicagao do jogo, foram percebidos alguns atributos que nao foram
escolhidos na etapa de levantamento de variaveis e que eram importantes para a
analise, como, por exemplo, as jogadas do robd.

Na Secao 4.2, os resultados apresentados foram discutidos e comparados,
com a finalidade de responder a algumas perguntas apresentadas no Quadro 11,
sobre 0 jogo sério, suas fases e as jogadas realizadas pelos jogadores.

Apos a analise, foi percebido que algumas mudangas podem ser feitas no
jogo, como deixar fases que sao mais faceis no inicio do jogo. Neste trabalho, uma
mudanca seria alterar a tematica do jogo do Dominé para a Festa Junina, pois, como
observou-se na analise, os alunos tiveram mais dificuldades no Dominé do que no

Jogo da Memoédria, que tem como tematica a Festa Junina (segunda fase).
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5 CONCLUSAO

Este trabalho aplicou técnicas de analise de dados e algoritmos de
aprendizagem de maquina, como a regressao linear e o K-Means nos dados de
partidas de um jogo sério com tema datas comemorativas, voltado para pessoas com
deficiéncia intelectual. Esta analise foi feita com o intuito de descobrir caracteristicas
sobre cada fase do jogo e encontrar padrdes de partidas entre os jogadores, como
qual foi a fase que os alunos tiveram mais vitérias, qual foi a estratégia utilizada em
cada fase, entre outros aspectos.

Foi mostrado que, para este jogo, a analise de dados se mostrou como uma
alternativa aos métodos tradicionais de avaliagdo de um jogo educacional, como
pesquisas de opinido e questionarios.

ApOs a etapa de desenvolvimento do jogo sério, foram levantados os atributos
de cada fase que foram importantes na analise. Estes atributos foram identificados ao
observar a estrutura de cada fase e a finalidade de cada atributo.

Além disso, o jogo sério foi aplicado em turmas de uma instituicao parceira do
Projeto de Extensdo intitulado Uso da Inteligéncia Artificial em Aplicagbes
Computacionais da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana — Campus Ponta
Grossa. Os alunos jogaram todas as fases mais de uma vez, o que permitiu a coleta
dos dados necessarios para a analise. Estes dados foram salvos em uma planilha
disponivel na nuvem.

A analise ocorreu primeiramente de forma descritiva, para responder algumas
perguntas relacionadas a quantidade de acessos em cada tela, tempo gasto em cada
fase, numero de interagdes via mouse/teclado, entre outras.

Além disso, algoritmos de aprendizagem de maquina foram aplicados
utilizando os dados obtidos na coleta. A regresséo linear foi aplicada com a finalidade
de encontrar as piores jogadas de cada partida, nas fases do Dominé e do Jogo da
Memodria. Para todas as fases, o K-Means, um algoritmo de aprendizagem nao
supervisionada, foi aplicado para classificar as partidas de todas as fases em grupos,
ou clusters, que indicam se o jogador teve algum grau de dificuldade para realizar
suas partidas.

A aplicacdo de técnicas de organizagao, visualizagdo de dados e algoritmos
de aprendizagem de maquina demonstrou ser efetiva na descoberta de padrdes e

criagao de hipoteses, com base nos dados coletados na aplicagéo do jogo sério.
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5.1 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro, pode-se inserir outros minijogos e tematicas no jogo.
Assim, sera possivel realizar novas analises, levando em consideragao outras fases.
A partir da analise descritiva, foi possivel descobrir que a primeira fase do jogo
(Domino) foi a fase que teve menos vitdrias. Com essa informacgé&o, pode-se alterar a
ordem das fases do jogo, deixando a fase que apresentou mais vitérias (Jogo da
Memoria) como a primeira.

A analise de dados também pode continuar de forma ciclica: alteragbes no
codigo-fonte do jogo podem ser feitas, o jogo pode ser disponibilizado com essas
alteracdes e outra analise pode ser realizada. Outros atributos, como a ordem de
jogadas do rob6 e a marcagao de tempo nas fases do Jogo da Meméaria e do Labirinto,
que nao foram obtidos na coleta, podem ser coletados em uma futura analise.

Outra melhoria proposta para este jogo sério € um botéo de dicas, no qual o
aluno pode receber um feedback na tela que informa para ele qual carta representa a
melhor jogada, naquele momento. Por exemplo, na fase do Labirinto, a interface
poderia fornecer a rota mais eficiente para um item proximo do jogador. Para
jogadores que estao tendo muita dificuldade, o que pode ser obtido na analise com o

algoritmo K-Means, as dicas poderiam aparecer automaticamente para o aluno.
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Jogo Sério sobre Datas Comemorativas

O jogo sério Jogo das Datas Comemorativas tem como foco auxiliar no ensino
das varias datas comemorativas celebradas durante o ano. O jogo conta atualmente
com trés fases, cada uma representando uma data comemorativa diferente: o Doming,
que tem como data comemorativa a Pascoa; o Jogo da Memdria, que representa a
Festa Junina.

A primeira versdo deste jogo, utilizada neste trabalho, possui trés fases,
organizadas pela ordem na qual as datas comemorativas acontecem durante o ano.
Futuramente, planeja-se construir mais fases, que tenham como tema outras datas
comemorativas. Além disso, cada fase contém imagens e uma descrigdo da sua data
comemorativa. Cada fase traz um adversario para o jogador, chamado neste trabalho
de “robd”. Cada rob6 utiliza um algoritmo de inteligéncia artificial para realizar suas
jogadas: estes algoritmos serao descritos a seguir.

A primeira fase traz o minijogo do Domind, que segue as mesmas regras do
dominé tradicional: tanto o aluno quanto o robé recebem um numero de pecas e
ambos tém como objetivo ficar sem pecas mais rapido que o seu oponente. Nesse
jogo, as pecas mostram simbolos que representam a data comemorativa desta fase,
que € a Pascoa. Os simbolos escolhidos para colocar nas pegas do tabuleiro do
Dominé foram: a cruz, os ramos, o coelho, 0 ovo, a cesta de ovos e o chocolate. A

Figura 11 mostra a tela da fase do Dominé.

Figura 11 — Tela da fase do Dominé, com data comemorativa Pascoa

Pascoa
Pecas do jogador: 2

Pilha de compras: 8

fn

T/

(>

—+ Ly &

Pecas dorobd:3 |

E a sua vez de jogar! ~

~

Tempo:00:09
p L h’ |

Fonte: Autoria propria (2024)

O tabuleiro possui 21 pecas, contendo todas as combinagdes entre os 6

simbolos. No inicio de cada rodada, o jogo sorteia 6 pecas para o aluno e 6 pecas
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para o robd, deixando 9 pegas na pilha de compras. Quando um dos jogadores fica
sem possibilidade de jogadas na sua mao, o jogo realiza a compra de forma
automatica: compra uma peca para um deles e passa a vez para o outro.

Além disso, antes de comegar a rodada, o jogo escolhe uma pecga “dupla” (que
contém dois simbolos iguais) entre o aluno e robd, entre quem tem mais pecgas duplas.
O jogo tira uma dessas pegas e passa a vez para o outro jogador, ou seja, se 0 robd
tem mais pecgas duplas, o jogo escolhe uma dessas duplas para ser a pega inicial e
passa a vez para o aluno. Se ninguém tem pecas duplas, o jogo escolhe uma peca
dupla da pilha de compras e passa a vez de forma aleatéria para o aluno ou para o
robd.

Para escolher sua jogada, o robd utiliza um algoritmo de busca gulosa, que
recebe como parametros iniciais as pecas que estdo no tabuleiro e as pecas da sua
mao. O algoritmo percorre todas as jogadas possiveis e retorna aquela que possui
menor custo para o robd. O custo de cada pecga é representado por uma heuristica,
que retorna quantas pegas com a mesma figura ja estdo na méao do robd.

Quando um dos jogadores fica sem peg¢as na mao, o jogo acaba e o feedback
de vitéria/derrota é apresentado ao jogador: se ele ganhou, a mensagem apresentada
na Figura 12 € mostrada, apresentando a possibilidade de voltar a tela de seleg¢ao de

fases.

Figura 12 — Interface de vitdria nas trés fases

Pascoa
Pecas do jogador: 0

Pilha de compras: 9

ol
"
.I-

Pecasdorob6:2 | =

j Vocé ganhou! @)

Volte para a selecao
de fases

Voltar

Tempo:00:12 L’ |
Fonte: Autoria prépria (2024)

Se o robd ganhou, a tela de derrota € apresentada e o jogador pode jogar
aquela fase novamente, como mostrado na Figura 13. Essa interface foi reaproveitada
para as trés fases.
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Figura 13 — Interface de derrota nas trés fases

Pascoa
Pecas do jogador: 2

Pilha de compras: 12 S

@

G~
-I-

Pecas do robd: 0 pﬂ

Vocé perdeu! :

Quer jogar novamente?

Tempo:00:16 - b’. )
Fonte: Autoria prépria (2024)

A segunda fase traz o minijogo do Jogo da Memoria, que, assim como o
Domind, nao se distancia das regras tradicionais. Os simbolos trabalhados nesta fase,
que tem como tema a Festa Junina, foram as comidas tipicas, a fogueira, o baldao de
Sé&o Joao, as bandeirinhas e o chapéu.

O tabuleiro é composto por 10 cartas, que totalizam 5 pares de cartas, cada um
contendo um dos simbolos mencionados anteriormente. O aluno sempre comeca
cada rodada, com o objetivo de conseguir mais pares de cartas que o seu adversario,

o robd. A tela do jogo da memodria é mostrada a seguir, na Figura 14.

Figura 14 — Tela da fase do Jogo da Memoéria, com data comemorativa Festa Junina

Festa Junina

Jogador: 0/5
- \Enﬁﬁs - el /\
Q\‘w ‘s.' \
Robo: 0/5 __ . Y. W
] i ] Wl .l
Tempo:00:07

Fonte: Autoria propria (2024)

Cada jogada, tanto do aluno quanto do robd, é exibida na tela por 2 dois

segundos, para que o aluno possa lembrar a posigao de cada carta que ja foi virada.



82

Cada rodada comega com a vez do aluno, que vira duas cartas no tabuleiro. Se as
cartas viradas nao correspondem a um par, o aluno passa a vez para o robd. Caso
um dos jogadores ache um par de cartas iguais, ele tem a chance de jogar mais uma
vez.

O algoritmo utilizado pelo rob6 nesta fase € uma rede neural do tipo Perceptron
de Multiplas Camadas, que é treinada com um conjunto de possibilidades de jogada
no tabuleiro. A primeira carta na jogada do robd é escolhida de forma aleatéria,
enquanto a segunda carta da jogada é aquela que apresenta a melhor saida em
relagdo a primeira carta. Para descobrir a melhor saida, os parametros resultantes do
treino da rede neural s&o utilizados.

O jogo termina quando todas as cartas ja foram viradas, ou seja, quando todos
os pares de cartas ja foram encontrados. Vence a rodada o jogador que encontrou
mais pares. As interfaces de vitoria e derrota sdo mostradas da mesma forma nesta
fase.

A terceira e ultima fase é um labirinto, que tem como tema a data comemorativa
Natal. Esta fase € um pouco diferente em relagado as duas primeiras fases, ja que a
interacdo com o jogo ocorre via teclado, e ndo via mouse, como as fases do Dominé
e do Jogo da Memobria.

Nessa fase, o aluno deve percorrer um labirinto e competir com o robd para
pegar o maior numero possivel de itens, que sdo enfeites para a arvore de Natal. Os
itens escolhidos para esta fase, que representam o Natal, sdo: o Papai Noel, a caixa
de presentes, a arvore, os sinos, as bolas de Natal e a bengala doce. A interface da

fase do Labirinto, com tema do Natal, é apresentada abaixo, na Figura 15.

Figura 15 — Tela da fase do Labirinto, com data comemorativa Natal

- Natal

Jogador: 0/10

AA

Robé: 1/10

AA

Tempo: 00:04

Fonte: Autoria propria (2024)
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O labirinto tem 22 quadrados de largura por 16 quadrados de altura,
comportando 19 itens dentro dele. No inicio de cada rodada, o aluno € posicionado no
canto superior esquerdo do tabuleiro e o robd é posicionado no canto inferior direito.
A posigao dos itens e das paredes do labirinto € aleatéria, ou seja, cada rodada possui
um labirinto diferente, para ndo dar vantagem a nenhum jogador.

O aluno percorre o labirinto utilizando as teclas direcionais do teclado,
podendo se deslocar para cima, para baixo, para a esquerda e para a direita no
labirinto: movimentos em diagonal ndo s&o permitidos. Além disso, o jogo nao permite
que o aluno va para uma posi¢ao caso tenha uma parede no meio do caminho,
representada na interface pela cor preta. Os quadrados em branco representam os
caminhos possiveis.

O robd desloca uma posigao no tabuleiro a cada 5 segundos. Este robd
também utiliza busca gulosa para escolher sua proxima posigao no tabuleiro: a cada
jogada, a busca retorna o menor caminho até um dos itens espalhados no tabuleiro.
Quando o robé obtém um item, este caminho é recalculado.

O jogo acaba quando um dos jogadores completa suas duas arvores de Natal
representadas na interface, ou seja, quando um deles coleta 10 itens do tabuleiro. As
interfaces de vitdria e derrota sdo apresentadas da mesma forma que nas outras

fases.



