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Resumo

O Ajuste Dindmico de Dificuldade (ADD) dos jogos pode desempenhar um papel impor-
tante para aumentar o envolvimento e a diversao do jogador. A dificuldade de jogo pode
ser adaptada de acordo com o desempenho do jogador, seu estado afetivo ou usando um
modelo hibrido que combina as duas abordagens. Ademais, pode adaptar configuragoes
ou componentes do jogo e utilizar métricas pré-estabelecidas ou aprendizado de maquina
para analise do que serd adaptado. Este trabalho investiga os distintos mecanismos de um
sistema de ADD para um jogo de plataforma adaptar adequadamente seu nivel de dificul-
dade e manter o jogador em um estado de fluxo. Este trabalho contribui com a definicao
de um método que estima a dificuldade do jogo a partir de caracteristicas especificas
de componentes comuns ao género de plataforma. Também sao revisadas métricas para
medicao do estado do fluxo e do perfil do jogador e propostas regras para criagdo de niveis
ao testar modelos de ADD. O ajuste proposto varia o tamanho da plataforma e a altura
do salto, comparando distintas abordagens a partir de sistemas do jogo e verificando a
eficiéncia de cada uma em relagdo ao monitoramento e analise dos dados e ao controle da
adaptacao dos componentes. Um jogo de plataforma de cédigo aberto foi adaptado para
suportar os algoritmos de ADD e para execucao de testes com grupos de amostra, nos
quais os participantes respondiam a questionarios e tiveram seus dados coletados para
fins de investigagdo. Os resultados indicaram que a dificuldade de jogos de plataforma
pode ser estimada pelos componentes dos niveis, incluindo correlacao entre a dificuldade
e os dados de desempenho dos jogadores. Além disso, perfis de jogadores foram previstos
a partir de dados brutos da sessdo do jogo e utilizados com métodos de aprendizado de
maquina para definir a progressao de dificuldade. Por fim, os modelos de ADD foram
capazes de ajustar a dificuldade do jogo aos jogadores, diminuindo a dispersao entre os
dados de desempenho e mantendo o jogador em estado de fluxo, especialmente ao utilizar

redes neurais diretas para predi¢ao da dificuldade experienciada e do perfil do jogador.

Palavras-chave: jogos eletronicos; ajuste dinamico de dificuldade; plataforma 2D; rede

neural; perfil de jogador
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Abstract

The Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) of games can play an important role in in-
creasing the player engagement and fun. Gameplay difficulty can be adapted according
to the player’s performance, its affective state or by using a hybrid model that com-
bines both approaches. In addition, you can adapt game settings or components and
use pre-established metrics or machine learning to analyze what will be adapted. This
work investigates the different mechanisms of an DDA system for a platform game to
adequately adapt its difficulty level and keep the player in a state of flow. This work
contributes with the definition of a method that estimates the game’s difficulty based on
specific characteristics of components common to the platform genre. Metrics for measur-
ing the flow state and player profile are also reviewed, and rules for creating levels when
testing ADD models are proposed. The proposed adjustment varies the size of the plat-
form and the height of the jump, comparing different approaches from the game systems
and verifying the efficiency of each one in relation to the monitoring and analysis of the
data and the control of the components adaptation. An open source platform game was
adapted to support the ADD algorithms and to run tests with sample groups, in which
participants answered questionnaires and had their data collected for research purposes.
The results indicated that the difficulty of platform games can be estimated by the com-
ponents of the levels, including correlation between the difficulty and player performance
data. In addition, player profiles were predicted from raw game session data and used
with machine learning methods to define difficulty progression. Finally, the DDA models
were able to adjust the game difficulty to the players, decreasing the dispersion between
the performance data and keeping the player in a state of flow, especially when using

feedforward neural networks to predict the difficulty experienced and the player’s profile.

Keywords: video game, dynamic difficult adjustment, 2D platform; neural network;

player profile
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Definicao do problema

A industria de jogos cresceu significativamente durante as ultimas décadas, fazendo com
que os desenvolvedores de jogos eletronicos tenham acesso a um vasto publico para vender
seus produtos. Nesse sentido, os requisitos e regras para fazer bons jogos precisam se
adequar aos novos cenarios, criando jogos divertidos para cada perfil de consumidor.
Novos mecanismos sao exigidos para abranger uma diversidade de jogadores e permitir
direcionar os jogos a usuarios com distintos niveis de habilidades e preferéncias.

Sistemas adaptativos buscam fornecer ao jogador uma experiéncia personalizada que
ajuste o jogo mediante objetivos identificaveis, mensuraveis e influenciaveis [15]. No caso,
procura-se alcancar o equilibrio do jogo para distintos jogadores, de forma consistente,
justa e divertida [16]. Com isso em vista, o jogo pode manter o jogador em um estado
de fluxo, oferecendo um desafio continuo, em conformidade com a habilidade do jogador
e que o deixe motivado a continuar jogando [17].

Tédio ou frustracao podem ser causados por jogos nao-adaptativos ao nao avaliar a
correspondéncia entre o grau do desafio e o perfil do jogador [18]. Em contraponto aos
niveis de dificuldade pré-estabelecidos, existe o Ajuste Dindmico de Dificuldade (ADD),
o qual é uma técnica emergente que busca adaptar a dificuldade de um jogo durante a
sua execugao de acordo com as habilidades de cada jogador [19].

O Ajuste Dinamico de Dificuldade pode ser visto como um ciclo contendo 4 sistemas
interligados [4][5]:

» Dados brutos do Jogador;
e O Monitoramento dos dados;

o A Anélise dos dados para definir o que sera ajustado; e



e O Controle dos ajustes no jogo.

Cada sistema pode ser dividido de acordo com suas caracteristicas e a proposta dos
ajustes. Assim, o Monitoramento (com sua Andlise associada) pode ser feito feito baseado
em dados de desempenho do jogador (a partir de variaveis do jogo), nos dados fisioldgicos
do jogador (capturados a partir de sensores) ou na combinagao desses, assim caracteri-
zando um ADD hibrido. Por sua vez, a Anélise dos dados pode ser feita a partir de
fungoes heuristicas pré-definidas ou por aprendizado de maquina e o Controle dos ajustes
pode adaptar distintos fatores, como configuracoes do avatar, adaptagoes de contetidos
do mundo do jogo ou uma combinagao de adaptagoes.

O foco da maioria dos estudos da area de ADD est4 relacionado a dificuldade percebida
pelo jogador, avaliando isso por meio de questionarios e dados de desempenho. FEsses
estudos demonstraram a eficiéncia do ADD em manter o jogador em estado de fluxo e
levavam em consideracao somente os dados de variaveis do jogo [20] [21] [22] [23] [24] ou
as respostas fisiologicas do jogador [25] [26] [27] [28]. Observou-se que o uso de sensores
possui uma menor proliferacao, especialmente se a adaptacgao é realizada em tempo real.

Por sua vez, também ha poucos estudos nos quais as métricas do estado de fluxo e as
regras para adaptagao tenham definigoes robustas em relagao as defini¢oes do conceito de
fluxo e do padrao de sistemas do jogo. Além disso, poucos casos aplicam aprendizado de
maquina fora do contexto de adaptacdo de Personagem Nao Jogavel [29] ou associam a
adaptagao com caracteristicas do jogador além de sua habilidade [11], como caracteristicas
especificas de perfis de jogadores. Ou seja, sao escassas investigagoes aprofundadas sobre
a eficiéncia do uso de sistemas hibridos, de ajustes que combinem e comparem distintos
métodos em cada sistema do jogo e de métricas robustas para medi¢cao comparativa do

estado de fluxo, assim como a expansao para outros géneros de jogos.

1.2 Objetivos

Neste trabalho, sdo continuados os estudos de Rosa [13] e de Santos e Moraes [30] em um
jogo do género plataforma. Esses trabalhos comparavam, respectivamente, os modelos de
Monitoramento e Anélise do Ajuste Dindmico de Dificuldade (por desempenho, afetivo
e hibrido) e distintas adaptagoes no Sistema de Controle (configuragdo da amplitude
do salto do jogador, adaptagoes de componentes de plataforma e a combinagao destes).
Verificou-se a capacidade do mecanismo hibrido e da combinacao de distintas adaptagoes
em adequar a dificuldade ao jogador e manté-lo em estado de fluxo.

Para o presente trabalho, objetiva-se aumentar a robustez das métricas de medicao de
dificuldade e de andlise de componentes, generalizando para utilizacdo em outros jogos de

plataforma. Para construcao do modelo proposto, o balanceamento do jogo sera analisado



em relagdo a componentes genéricos de jogos de plataforma e as dificuldades correspon-
dentes, também averiguando a eficiéncia de métodos computacionais para estimativa da
dificuldade de componentes individuais e de niveis de jogos. Assim, a dificuldade es-
timada sera comparada com a que foi experienciada pelos jogadores, permitindo uma
melhor avaliagao do ADD em todas as variagoes analisadas.

A partir disso, pretende-se definir regras para criacdo de niveis e para execucao de
adaptacoes, almejando implementar um sistema de ADD que possa ser aplicado para dis-
tintos formatos no Sistema de Controle e de Anélise, separadamente. Com isso, os modelos
serao comparados, averiguando quais possuem resultados superiores comparativamente e
se todos sao significativamente melhores do que o jogo sem a aplicacao de ajustes. Para
isso, sera avaliado o estado de fluxo e a adequacao da dificuldade, de acordo com respostas
de questionarios e com a dispersao de dados brutos do jogo captados durante sessoes de

teste.

1.3 Proposta

Considerando os objetivos apresentados, serda adaptado um jogo de plataforma 2D de
acordo com os componentes mais comuns a esse género. O jogo se assimila principalmente
ao Super Mario Bros., com o jogador controlando um avatar que pode se movimentar para
frente ou para tras, pular ou cair, almejando percorrer um caminho até um ponto final
enquanto supera obstaculos, enfrenta inimigos e obtém colecionaveis.

Dentre os 3 elementos principais do género de plataforma [12], o enfoque para as
adaptagoes estard no movimento do avatar, em detrimento ao confronto com oponentes e
a interagdo com o ambiente. Ou seja, considerando sua natureza mais determinista [8], o
estudo prioriza componentes de plataformas e configuracoes do salto do jogador. Assim,
o0 jogo sera adaptado de maneira a progredir de acordo com as dificuldades experienciadas
para cada jogador, procurando manté-lo em uma faixa adequada de dificuldade.

O jogo possuira um ADD que analisa o desempenho do jogador por fung¢oes heuristicas
ou pelo aprendizado de maquina, relacionando a progressao de dificuldade com o perfil
do jogador. A medicao da dificuldade de um componente de plataforma serd baseada nas
férmulas matemaéticas propostas por Mourato [1], definida por meio da probabilidade de
sucesso para executar um salto. O salto corresponde a uma parabola e a probabilidade
de sucesso advém do erro horizontal e vertical da pardabola de um ponto de origem em
relacdo a um determinado ponto final.

Este trabalho ira apresentar a definicdo de métricas mais robustas para medicdo do
estado de fluxo e do perfil de jogador, a partir da revisdo da literatura e de andlises

adicionais das respostas dos participantes dos testes de Rosa [13] e de Santos e Moraes



[30]. Nesse sentido, serao propostas novas regras para defini¢ao de dificuldade a partir de
componentes genéricos do géneros de plataforma, incluindo a agregacao de novas consi-
deragoes para o método de Mourato [1], e para criacdo de niveis para teste de modelos
de ADD, incluindo a separacao entre sistemas do jogo para execucao de testes. Outras
contribuigoes do estudo incluem a correlagao entre dados brutos do jogo com a dificuldade
experienciada e o perfil do jogador, além da utilizacao de caracteristicas relacionadas a
dificuldade a partir de perfis de jogadores para melhoria do método de ADD.

Testes serao realizados para verificar o método de estimacao de dificuldade de jogos
de plataforma e correlacao entre dados brutos da sessao de jogo com a dificuldade expe-
rienciada e os perfis de jogadores. Em um segundo momento, testes irao avaliar o ADD
aplicado para o tamanho de componentes de plataforma e para configuracao da amplitude
do salto no Sistema de Controle, verificando as métricas para medi¢ao do estado de fluxo
e para adequacao da dificuldade em estudos com aplicacao de ADD. Por fim, testes irdao
averiguar o uso de aprendizado de maquina e da associacao de perfis de jogador com a
dificuldade experienciada para melhor adequacao do jogo e para manutencao do estado
de fluxo pelo Sistema de Andlise. Nesse cenario, serd feita a comparacao entre o ADD
com fungoes heuristicas e com rede neural direta, sendo que a validagdo dos testes serd

realizada por meio da analise de dados brutos das sessoes de jogo e de questionarios.

1.4 Estruturacao

Este trabalho foi estruturado da seguinte forma:

o Capitulo 2: denominado Fundamentagdao Teérica, define, a partir de trabalhos
prévios, os conceitos necessarios para a compreensao do assunto abordado nesta

pesquisa.

o Capitulo 3: descreve alguns trabalhos correlatos relevantes no contexto desta in-

vestigacao.

o Capitulo 4: contextualiza o problema e relata os estudos prévios que se esta dando

continuidade.
o Capitulo 5: detalha a proposta do trabalho e as solugbes empregadas.

o Capitulo 6: relata os testes conduzidos, os resultados obtidos e as respectivas

analises.

o Capitulo 7: apresenta as conclusoes do presente trabalho e sugestoes para trabalhos

futuros na 4rea.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresentara conceitos fundamentais, necessarios para o entendimento do tra-
balho em totalidade. Serdo discutidos diversos conceitos, tais como o jogo e sua taxono-
mia, o jogador e suas classificagoes, as emocgoes e os sensores para medicao da afetividade,

o fluxo, além do ajuste de dificuldade de jogos eletronicos.

2.1 Jogo

O conceito de jogo foi analisado por diversos autores por impactar uma ampla area de
estudo. Mais de 60 definigoes foram feitas desde 1930, conforme estudo de 2017 [31].
Algumas definigbes possuem destaque no meio académico, mesmo com a discordancia
entre distintos autores, como a de Juul [32]. Nessa definigdo, um jogo é um sistema
formal baseado em regras com um resultado variavel e quantificavel. Em complemento,

Juul apresenta 6 pontos relativos ao conceito de jogo:

1. Regras;
2. Resultado varidvel e quantificavel;

3. Valores designados a possiveis resultados, evidenciando o objetivo que o jogador

deve almejar;
4. Esforco do jogador visando influenciar o resultado;
5. Jogador ligado ao resultado;

6. Consequéncias da atividade opcionais negociaveis.

A ligacao emocional do jogador é especialmente importante, pois influencia na resposta

positiva ou negativa que o jogador pode ter a partir do resultado obtido no jogo. Nesse



sentido, um ponto essencial ao jogo é a diversao [33], se relacionando ao esforgo do usuario
e aos resultados por ele alcangados. A diversao nos jogos advém da compreensao e do
dominio de padrdes dos desafios do jogo, de acordo com Koester [34]. Por outro lado, o
tédio pode surgir da necessidade de absorver novos padroes, quando o jogo nao é mais
capaz de fornecer variagoes ou a dificuldade nao é condizente as habilidades do jogador.

O meio fisico do jogo é um componente importante em jogos eletronicos, porém esse
nao constitui o sistema por inteiro [35]. Ou seja, devem ser entendidos como um compo-
nente em um sistema maior, sendo estipulados quatro tragos para resumir as qualidades

especiais de um jogo eletronico:

1. Interatividade imediata, mas estreita;
2. Manipulacao da informacao;
3. Sistemas complexos autonomos;

4. Comunicacao em rede.

Salen e Zimmerman definem gameplay como um processo reativo, delimitado por re-
gras e emergente de sequéncias de agoes pertencentes a um ou mais jogadores [36]. Nesse
contexto, o gameplay é como um espectro de possiveis agoes e reagoes geradas pelo jogador
e pelo jogo, sendo o ponto de encontro desses [37].

Por sua vez, Xavier aponta a jogabilidade (playability) como uma decorréncia natural
do lidar com o jogo [38]. Isto é, uma caracteristica intrinseca ao conjunto de agdes que
sao esperados do jogador com todos os componentes, sejam eles audiovisuais, emocionais
ou cognitivos.

Logo, a jogabilidade pode se referir a como o jogador interage com o jogo, sendo afetada
pela entrada, como o teclado ou controle. Enquanto isso, Mello indica que o gameplay
pode ser visto como indiferente a entrada e se associar as mecanicas do jogo, sendo o
resultado da interagao entre a jogabilidade e as regras e possuindo grande influéncia sobre

a experiéncia do jogador [39].

2.1.1 Taxonomia de jogos

A classificagdo taxondmica dos jogos serve como um guia para os estudos especificos de
género e apresenta principios fundamentais do design de jogos, incluindo similaridades
e diferencas entre familias de jogos e entre membros de cada familia, como definido por
Crawford [40]. Entretanto, classificacoes nao sdo absolutas e existe discordancia entre
autores, pois ha diversas definicoes de taxonomia para distintos aspectos do jogo e as

taxonomias precisam refletir as evolucoes na area de jogos. Um conjunto de taxonomias



esta exemplificado na Tabela 2.1, com base na jogabilidade, no género e na quantidade

de jogadores.

’ Classificacao \ Exemplos ‘
Quanto ao estilo
Luta Street Fighter, Mortal Kombat
Jogos de acao e habilidade Tiro Space Invaders, Quake 3
Plataforma Super Mario Bros., Castlevania
Turnos Civilization
Jogos de estratégia RPG Diablo, Final Fantasy
Exploracao Starcraft, Civilization
Transportes Flight Simulator
Simuladores Militares America’s Army
Construcao Sim City, Zoo Tycoon
Sociabilizagao The Sims, Second Life
Corrida Pole Position, F1 2010
Esportes Coletivos FIFA Soccer, NBA Jam
Individuais Virtua Tennis, Chessmaster
Matérias escolares Coelhinho Sabido
Educativos Conhecimento Carmen Sandiego, Show do Milhao
Quanto ao niimero de jogadores
Jogador tinico Uncharted, Sonic
Muiltiplos jogadores Contra, World of Warcraft

Tabela 2.1: Exemplos de taxonomia dos jogos eletronicos (adaptada de [14]).

2.1.2 Categorizacao de jogos de plataforma

Um jogo do género plataforma, como definido por Minkkinen [41], tem como cerne um
personagem controlado pelo jogador, chamado avatar, que corre e pula para evitar obsta-
culos e/ou derrotar inimigos. Ademais, existem 3 aspectos principais para analisar jogos

desse género, baseados nas mecanicas mais comuns [12]:

1. Movimento, que expressa o intervalo de movimentos incluidos no avatar e o respec-

tivo controle sobre esses movimentos;

2. Confronto, que expressa a importancia dada a um ambiente de confronto represen-

tado com os adversarios; e

3. Interagdo com o ambiente, representando funcionalidades de jogabilidade adicionais
Y
que nao estao diretamente relacionadas com a ideia original do jogo, mas apresentam

desafios adicionais e um conjunto de a¢des mais complexo.



Considerando os aspectos e as funcionalidades identificados nos principais jogos do

género, exemplificado na Figura 2.1, Mourato propos a definicao dos seguintes subgéneros

para jogos de plataforma:

Plataforma classica: contém os elementos essenciais desse tipo de jogo, concentrando
as partes desafiadoras em dominar o movimento do avatar dentro do cenario. Ele-
mentos adicionais podem existir, mas com uma influéncia muito limitada sobre o

jogo. Exemplos: Prince of Persia e Sonic the Hedgehog.

Plataforma minimalista: reduz a ideia original a personagens menos controlados,
com movimento automatico e acoes instantaneas com pouca estratégia geral. FExem-

plo: Canabalt.

Plataforma de quebra-cabeca: estende os principios da ideia original, permitindo
tipos adicionais de agoes e interacao com o ambiente. Exemplos: The Lost Vikings
e Braid.

Plataforma de acdo: estende o conceito no eixo de confrontacao, em que o nimero

de oponentes tende a ser maior. Exemplos: Super Mario Bros. e Rick Dangerous.

Plataforma de compostos: complementa a jogabilidade com as caracteristicas refe-
rentes a interconexoes e intera¢oes de ambiente, sem enfocar nenhum desses aspectos
em particular. Com isso, cria um mecanismo de jogo mais complexo, mas mantém

o equilibrio entre esses recursos. Exemplo: Little Big Planet.

sy,

'I; 0 0) i)

Figura 2.1: ITmagens dos jogos Super Mario Bros. (A), Little Big Planet (B) e Sonic the
Hedgehog (C) [1].

A Tabela 2.2 sumariza os subgéneros de acordo com a énfase nas caracteristicas con-

sideradas.

Alguns jogos nao podem ser classificados como um tnico subgénero, sendo projetados

como hibridos. Além disso, caso o contetido do jogo seja decomposto em segmentos nos

quais a jogabilidade é diferenciada significativamente, consequentemente nao se encaixarao

em uma Unica categoria, possuindo niveis de plataforma dentre de seu dominio de jogo

[12]. Por exemplo, os jogos The Adventures of Tintin e Another World possuem estrutura

de plataforma e outros géneros (corrida e quebra-cabega) durante sua narrativa.
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Movimento ‘ Confrontos ‘ Interacoes ‘ Subgénero ‘

Fraco Fraco Fraco Plataforma minimalista
Fraco Fraco Forte Plataforma classica
Fraco Forte Fraco Plataforma de acao
Fraco Forte Forte Nao é plataforma
Forte Fraco Fraco Plataforma classica
Forte Fraco Forte Plataforma de quebra-cabeca
Forte Forte Fraco Plataforma de acao
Forte Forte Forte Plataforma de compostos

Tabela 2.2: Classificagao de subgéneros de jogos de plataforma conforme a énfase no
movimento, nos confrontos e nas interagoes (adaptada de [12]).

2.2 Jogador

O jogador pode ser visto como um agente que busca diversao no jogo [33], sendo preciso
aceitar voluntariamente as regras e as restrigoes do jogo [42]. Ou seja, o jogador pode ser
motivado a jogar pela busca de diversao no reconhecimento e dominio de padroes de um
jogo [34].

Procura-se entender o que da prazer ao jogar, o nivel de desafio almejado, a motivacao
de estar jogando, o que se busca no jogo, os componentes do jogo que amplificam a
experiéncia de jogar e quaisquer outros fatores do jogo que podem ser adaptados para
melhorar a experiéncia do jogador [43]. A compreensdao do relacionamento do jogador
com o jogo é importante para alcancar uma melhor experiéncia do usuario, podendo ser
classificado de acordo com as motivagoes para preferir determinados jogos ou possuir

comportamentos especificos ao jogar.

2.2.1 Classificacao de jogadores

Os jogadores podem ser divididos em grandes categorias por fatores comportamentais,
demogréficos ou psicolégicos [16]. Dessa forma, a categorizagao pode ser feita em base
ao nivel de dedicagao, pelo tipo primario do jogo, por questoes culturais e de género, por
aspectos motivacionais ou por uma combinacao desses e demais fatores.

Ainda que hajam muitas tentativas de formalizacdo, nao hd um consenso sobre as
definicoes ou nome dessas categorias, dependendo do autor e do foco de estudo. Para
Salen e Zimmerman [35] os jogadores podem ser divididos em tipo de acordo com a
aderéncia as regras: casual, dedicado, antiesportivo, trapaceiro e desmancha-prazeres.
Outra categorizacao popular pela comunidade de desenvolvedores de jogos ¢é feita entre

jogadores pelo nivel de experiéncia [16]:



o Jogadores casuais jogam com menor frequéncia, preferindo jogos rapidos que nao
exigem tanta dedicagdo e proporcionam uma distracao rapida. Relacionam-se aos
jogadores casuais descritos por [35], jogando conforme foi designado, seguindo as

regras e respeitando a autoridade.

o Jogadores experientes empregam bastante tempo em jogos e inclinam-se a esco-
lher jogos mais complexos, que possuem narrativas ou mecanicas mais elaboradas.
Relacionam-se aos jogadores dedicados de [35], procurando dominar e se aperfeigoar

no jogo, geralmente encontrando e explorando estratégias incomuns para ganhar.

Os jogadores casuais nao abordam o mesmo conjunto de habilidade dos jogadores ex-
perientes, possuindo niveis diferentes de exploragao do jogo e de paciéncia com falhas [44].
No caso, os jogadores dedicados, por estarem mais acostumados a explorar e experimen-
tar, sdo mais tolerantes a frustracoes causadas por falhas e pela dificuldade de assimilar

conhecimento.

2.2.2 Emocao do jogador

Comportamentos humanos complexos emergem de interagdes dindmicas entre multiplos
processos e redes cerebrais, interligando emogao e cognigao [45]. Embora existam muitas
perspectivas diferentes sobre emocao, a estrutura cognitiva da teoria da avaliacao ¢é a
que mais se adéqua a modelagem computacional [46]. Essa teoria define emog¢oes como
respostas adaptativas que sao elicitadas em base a como o agente avalia uma situacao,
associando diretamente aos objetivos motivacionais do agente e ocorrendo em resposta
a estimulos externos e internos gerados por pensamentos. Com isso, agentes interpre-
tam o ambiente continuamente e os estados emocionais variam a partir da mudanca das
informagoes.

As emocoes advém de avaliagoes cognitivas e organizam respostas de comportamento
adaptativas [46]. Logo, correspondem a estados psicolégicos compostos de multiplos pro-
cessos inter-relacionados, como avaliagdes cognitivas, respostas fisiologicas, tendéncias de
acao comportamental e a experiéncia fenomenoldgica dos sentimentos.

De acordo com Lang [47], as emogdes sao nossa for¢a motriz, definindo se uma agao
serd executada. Assim, pode-se considerar que as emogoes sao provisoes € nao agoes
isoladas, classificando-as em dois componentes inter-relacionados e dependentes: excitacao
e valéncia. Além disso, sdo expressas fisicamente em sinais como sudorese, fluxo sanguineo
cutdneo (corar ou empalidecer), piloerecao (elevacao involuntaria de pelos no corpo),
alteracao da frequéncia cardiaca e condutancia da pele, sendo alguns casos detectaveis e

avaliaveis pela andlise empirica de medigoes de dispositivos e sensores de biofeedback.
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Essa classificacao é relacionada ao modelo Circumplexo apresentado por Russell [2].
As emogoes sdo descritas em duas dimensoes nesse modelo, a valéncia afetiva (eixo x) e o
nivel de excitacao (eixo y), ilustrado na Figura 2.2. Nessa visao dimensional [47], a valén-
cia se refere a relativa vivacidade da experiéncia emocional (desagraddvel ou prazerosa),
identificando a positividade ou negatividade inerente de uma emocao. Por outro lado, a
excitagao se refere a intensidade (baixa ou alta) da experiéncia emocional (variando de

calmo a excitado).

| ATIVIDADE ALTA |

Panico & & Excitagao
Medo @ Surpresa
Wnsic’e ® Encantamento
Faria @
Aflicio @
Irritagdo ® ® Alegria
Frustagdo e ® Felicidade
VALENCIA NEGATIVA VALENCIA POSITIVA
@ Satisfacdo
Depressaoe ® Contentamento
Tristeza®
. ® Serenidade
Melancoliae e Calma
Tédio®
Abatimento e @ Relaxamento
¢ Cansago ® Sonoléncia

| ATIVIDADE BAIXA

Figura 2.2: Modelo Circumplexo de Afeto com as emogoes geradas pela combinagao de
excitagao e valéncia (adaptado de [2]).

Emocgoes sao compostas por uma mistura de ativacao fisioldgica, comportamentos
expressivos, pensamentos e sentimentos [48]. As manifestagoes fisiologicas das emogoes
sao comandadas pelo sistema nervoso auténomo, o qual é responsavel pela resposta de
fuga ou luta e por outras fungoes corporais involuntarias. O sistema nervoso auténomo
é composto por duas divisdes: simpatica e parassimpatica, respectivamente responsaveis
pela inducao de glandulas e liberagao de hormonios, e para que o corpo volte a um estado
homeostatico, de equilibrio no funcionamento habitual.

As emocoes sdo uma parte vital da experiéncia do jogo e possibilitam analises para
manter o jogador em uma zona de valéncia determinada, considerando que diferentes niveis
de dificuldade podem induzir estados afetivos especificos e influenciarem no engajamento
[26]. Ademais, emogoes especificas ativam diferentes atividades cerebrais e resultam em
distintas respostas corporais, permitindo vincular alteracoes fisiologicas a estados afetivos,
mesmo que nao seja possivel perceber visualmente. Esse vinculo pode ser realizado ao

analisar o eixo do nivel de excitagao, detectando e interpretando medidas fisiologicas.
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2.2.3 Afetividade

A afetividade é o conjunto de fené6menos psiquicos experimentados e vivenciados na forma
de emocoes e sentimentos e esta relacionada ao biofeedback, mecanismo de obtencao de
varidveis do corpo humano, respondendo ao estimulo em tempo real [49]. O biofeedback
pode ser separado em duas categorias abrangentes: biomecanicos e fisiolégicos. A primeira
esta relacionada a movimentos e habilidades motoras, enquanto a segunda se refere a
variaveis do corpo humano como temperatura, batimento cardiaco e condutividade da
pele.

Esse mecanismo possui um papel importante no campo de estudo de jogos, apoiando
a aquisicao de dados do usudrio. Considerando que ha uma variedade de sensores dispo-
niveis, deve-se analisar a adequacao desses para contextos especificos, por exemplo para
jogos de acao e terror em comparacao a jogos de quebra-cabeca pela carga de estresse
relativa [50].

Atividade Eletrodérmica

A Atividade Eletrodérmica (EDA) ou Resposta Galvanica da Pele (GSR) esta geralmente
relacionada a alguma reacao do sistema nervoso simpatico, indicando a mudanca do nivel
de entusiasmo [49]. Isso se deve a secregao das glandulas sudoriparas, um processo que
permite que o corpo regule sua temperatura. Todavia, o sensor pode apresentar falhas
por diferentes padroes gerados para diferentes peles humanas.

A resisténcia da pele muda quando ha excitacao ou relaxamento pelo estado emocional
ser parcialmente traduzido na producao de suor ou na inibicao das glandulas em maos,
palmas e pés. A condutancia elétrica aumenta de modo mensuravel, possibilitando a
traducao dessas mudangas em valores numéricos por meio do monitoramento da atividade
eletrodermal.

Caso ocorra uma ativagdo emocional, um aumento da carga cognitiva ou um maior o
esforco fisico, o cérebro envia sinais para a pele aumentar o nivel de suor, ainda que nao
seja sentido. Esse sensor pode ser utilizado para o mapeamento afetivo e o biofeedback de

estresse/relaxamento.

2.2.4 A experiéncia do jogador

Uma experiéncia otimizada possibilita a sensagao de prazer durante sua ocorréncia, quando
o corpo ou a mente ¢ aplicado ao seu limite em um esforgo voluntario para realizar algo
dificil ou satisfatorio [51]. As experiéncias sao representadas na mente como informagcao

e estados 6timos sao resultado da ordem na consciéncia. Ou seja, isso ocorre quando hé
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um foco em objetivos realistas com as habilidades individuais combinado com as oportu-
nidades de a¢ao e, assim, o individuo pode se concentrar na tarefa em questao.

As abordagens utilizadas para maximizar experiéncia e consequente satisfacao do jo-
gador podem ser classificadas em duas categorias [52]: implicitas, consistindo na alteragao
de parametros periféricos a satisfagdo como variaveis do jogo e explicitas, que maximizam
o valor de uma funcao representativa da satisfacao do jogador. Nesse contexto, o meca-
nismo de Ajuste Dinamico de Dificuldade utilizada abordagem implicita e as adaptacoes
podem ser realizadas a partir de dados provenientes do jogo ou obtidos com sensores

fisiologicos.

Perfil do jogador

Para melhorar a experiéncia do jogador, além da medicao da dificuldade do jogo em cor-
respondéncia a sua habilidade, os jogadores podem ser categorizados em perfis diferentes.
Isso possibilita o aprimorando da légica de adaptacdao quando comparada as adaptacoes
baseadas exclusivamente no desempenho. Nesse sentido, uma das taxonomias mais conhe-
cidas é a proposta por Bartle [53], pensada originalmente para jogos Multiuser Dungeons

(MUD). Os jogadores foram classificados por suas caracteristicas psicolégicas entre:

1. Realizadores (querem pontos e conquistas);
2. Exploradores (querem ver novas coisas e descobrir secretas);
3. Assassinos (querem pontos por competigao e derrotar inimigos); e

4. Socializadores (querem diversao por interagdo com outros jogadores).

Outros modelos foram sendo propostos durante os anos, com similaridades identifica-
veis e generalizagdo para distintos géneros de jogo. Assim, ha um modelo de reconheci-
mento de perfis de jogador chamado ADOPTA [54]. Este modelo é baseado na teoria de
aprendizagem experiencial de Kolb [55] e associa estilos de aprendizagem [56] a quatro

perfis de jogador [54]:
1. Competidores (confiam na intui¢do e assumem riscos);
2. Sonhadores (observam ao invés de controlar a jogabilidade);
3. Légicos (preferem andlises e abordagens baseadas em padroes); e

4. Estrategistas (gostam de resolver problemas complexos de maneira eficaz).

13



O reconhecimento de perfil de jogador pode se basear também no perfil de risco do
jogador. Ao considerar a recompensa do jogador em termos de satisfacdo geral, uma
divisao tipica de estilos de gerenciamento seria busca de risco, risco neutro e avesso ao
risco [11]. Esses trés perfis de risco diferentes relacionam utilidade e recompensa. Os
cacadores de risco ficam satisfeitos apenas com grandes recompensas e riscos maiores,
respondendo mais rapido, mas com maior probabilidade de fracasso. Enquanto isso,
jogadores avessos ao risco preferem decisdes de menor risco e recompensa, esperando mais
por mais evidéncias e, assim, aumentando a probabilidade de sucesso.

Um modelo mais recente, proposto por Marczewski [3][57], associa sistemas a per-
sonalidades de usuario, sendo chamado de Hexad. Esse modelo é baseado em estudos
sobre motivacdo humana, tipos de jogadores e experiéncia pratica em design, possuindo
associagao significativa com o modelo de fatores globais de personalidade Big Five [58].

Nesse contexto, seis tipos de perfis foram propostos, conforme visto na Figura 2.3,
diferindo no grau em que sao motivados por fatores intrinsecos, como auto-realizagdo, ou

extrinsecos, como recompensas:

e Realizador (motivado por maestria);

« Socializador (motivado por conexdes);

« Filantropo (motivado por propésito);
 Espirito Livre (motivado por autonomia);
» Jogador (motivado por recompensa); e

« Revoluciondrio (motivado por mudanga).

Revolucionario

Jogador

Figura 2.3: Tipos de usuério Hexad [3].
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Os quatro primeiros tipos sao intrinsecamente motivados, enquanto Jogadores necessi-
tam receber recompensas do sistema e Revolucionarios querem perturbar o funcionamento
do sistema e precisam de algo que os mantenha interessados. Além disso, observa-se que
usuarios nao podem ser divididos categoricamente nos tipos mencionados, possuindo ca-
racteristicas multiplas e em graus variados. O objetivo de categorizar jogadores em perfis
¢ a disponibilizacao de um método simples sobre os possiveis usuarios que usarao um

sistema.

2.3 Fluxo

Conforme apresentado por Mihaly Csikszentmihalyi [51], o prazer (pleasure) pode ser de-
finido como o sentimento de contentamento alcancado quando uma informacao na cons-
ciéncia indica que as expectativas estabelecidas por programas biolégicos e por condicio-
namentos sociais foram atingidas. Por sua vez, o prazer (enjoyment) pode ser visto como
o resultado da pessoa atingir uma expectativa, ir além do que estava programada a fazer
e alcancar algo inesperado. Ou seja, é percebido como o sentimento de novidade ou de

realizacao, possuindo 8 componentes principais:

1. Tarefas com uma possibilidade razoavel de conclusao;
2. Objetivos claros;
3. Feedback imediato;

4. Envolvimento profundo, mas sem esforco, que elimina da consciéncia as frustragoes

e preocupacoes da vida cotidiana;
5. Senso de controle sobre nossas acoes;
6. Nenhuma preocupacao pelo eu;

7. Alteracao do conceito de tempo.

Os termos supracitados foram analisados para definir o conceito de fluxo [51], o qual
pode oferecer uma explicacao tedérica para o prazer (enjoyment). Durante o estado de
fluxo, a atencao é investida livremente para atingir os objetivos de uma pessoa, pois nao hé
desordem para fortalecer ou uma ameaga para se defender. Assim, o fluxo ocorre quando
ha um balanco entre as habilidades do individuo e a dificuldade da tarefa apresentada.

No fluxo existem dois processos psicolégicos amplos: diferenciagdo e integracao. O

eu torna-se diferenciado quando a pessoa, apds uma experiéncia de fluxo, se sente mais
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capaz e habilidosa, promovendo a individualidade. O fluxo leva a integragdo porque pen-
samentos, intencoes, sentimentos e sentidos estao focados no mesmo objetivo, facilitando
as conexoes e a seguranga.

A teoria do fluxo indica ser possivel para qualquer pessoa experimentar o fluxo em
qualquer atividade [59]. Todavia, um consideravel investimento de tempo e esfor¢o na
atividade sao requeridos, além de atender os seguintes pré-requisitos: as habilidades devem
ser compativeis com os desafios propostos em uma proporc¢ao correta e o individuo precisa
ter uma personalidade autotélica, sendo capaz de reconhecer e aproveitar oportunidades
de fluxo.

Por outro lado, considerando o isomorfismo do fluxo [51], deve haver certos tipos de
atividade universalmente acessiveis que antecipam e capacitam estados cognitivos uni-
versais e inerentes a experiéncia do fluxo [59]. Com isso, algumas atividades facilitam
o fluxo para qualquer individuo, independente de sua habilidade, como é o caso dos jo-
gos. Observa-se que as consequéncias de um usudrio entrar no estado de fluxo sdo: um
aumento do autocontrole, a concentracao na atividade em questao, uma clara visao dos
objetivos, a perda de autoconsciéncia, uma sensacao alterada do tempo, um aumento na
motivacao pessoal e uma fusao de agdo e percepcao.

Os aspectos do fluxo sao mantidos para midias nos formatos tradicional e interativo,
como televisdo e jogos eletronicos [60]. Dessa forma, um individuo experimenta entre-
tenimento de uma mensagem de midia dependendo da capacidade de atingir o estado
de fluxo através desse meio. Por conseguinte, o design de midias pré-sociais é facilitado
pela compreensao dos mecanismos subjacentes ao prazer e o engajamento é facilitado ao

associa-lo com o estado de fluxo, prolongando o uso do material.

2.3.1 Fluxo em jogos

Um fator comum a jogos de sucesso € trazer o foco do jogador para o jogo, fazendo-o se
abstrair do mundo real para dentro da realidade do jogo e provendo uma distracao do
exterior. Um individuo pode chegar ao ponto de nao perceber o tempo passando e os
acontecimentos ao seu redor por estar com a atengao quase totalmente voltada ao jogo,
o que resulta na sensacao de que é o préprio personagem que controla o jogo. De acordo
com Cowley, ao atingir esse estado, o jogador estd imerso [59].

A imersao pode ser vista como um fator critico para o aproveitamento do jogo e uma
boa experiéncia do jogador. Chen aponta que esse estado é ocasionado por uma atividade
com desafio suficiente para que nao se perca o interesse por tédio e que nao supere suas
habilidade e se sinta frustrado. Nesse contexto, os jogos podem ser analisados por dois

componentes essenciais [4]:
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o Contetdo do jogo: uma experiéncia especifica, a qual o jogo é projetado para trans-

mitir.

» Sistema do jogo: um software interativo que comunica o contetido do jogo para os

jogadores por intermédio de visuais, audio e interacoes.

Quando tratado como um sistema, o fluxo explica por que as pessoas preferem certos
jogos [4]. No caso de um jogo alcangar todos os elementos principais do fluxo, qualquer
conteudo podera ser recompensador e qualquer premissa poderd ser engajadora [61].

Cada jogador possui uma curva de experiéncia obtida ao jogar, como visto na Figura
2.4. Caso a experiéncia se afaste da zona de fluxo, a entropia psiquica negativa (ansiedade,
tédio) ira interromper o estado de fluxo. Além disso, pessoas diferentes tém diferentes
habilidades e zonas de fluxo. Ou seja, um jogo bem projetado pode manter os jogadores
casuais no fluxo, porém nao ser tao eficaz para jogadores experientes. Quanto maior a
habilidade do usuario, maior deve ser o desafio para que o usuario se mantenha no estado

de fluxo.

Desafio Desafio Desafio

Fluxo Experiente

Ansiedade

Zona de Novato

Fluxo

Habilidades Habilidades

a) b) c)

Habilidades

Figura 2.4: a) Experiéncia do estado de fluxo em um jogador; b) Jogador ao encontrar
entropias psiquicas; ¢) Diferentes jogadores e zonas de fluxo (adaptado de [4]).

Para criar um jogo para publicos mais abrangentes, a experiéncia no jogo nao pode
ser linear e estatica e precisa oferecer uma ampla cobertura de experiéncias para se en-
caixar nas zonas de fluxo de diferentes jogadores. Um ajuste de desafio pode ser utilizado

objetivando esse equilibrio, mantendo o desafio proporcional a habilidade.

2.4 Dificuldade em jogos

Os jogos eletronicos tém como funcao generalista a diversao, de acordo com Huizinga
[33]. Entretanto, ndo hd um caminho definido para alcangar isso, dependendo de diversos
aspectos como a dificuldade. Assim, o dimensionamento da dificuldade é fundamental
ao projeto do jogo, sendo definido pela configuracao de obstaculos para serem superados
voluntariamente [62]. Portanto, um bom design de jogo deve ter uma curva de aprendizado
e dificuldade coerentes [63].
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O sentimento subjetivo da dificuldade é complexo e nao esta ligado somente ao resul-
tado final do desafio [62]. No caso, a dificuldade é derivada da relagdo entre habilidade e
desafio, sendo que a dificuldade varia de acordo com a habilidade necessaria para resolver
um desafio [20]. Assim, um jogo é entediante quando facil demais e frustrante quando
muito dificil.

Em vista da dificuldade ser subjetiva, variando de acordo com a habilidade do jogador,
existem maneiras de modular o grau de dificuldade oferecido e influenciar o contetido
apresentado. Habitualmente existe a separacao interna ao jogo por niveis de dificuldade,
como facil, médio e dificil. Todavia, ha um crescente campo para a adaptatividade em
jogos, como o Ajuste Dinamico de Dificuldade.

Existem casos de jogos que nao aplicam diferentes dificuldades, como Space War!, Pong
e GunkFight. Isso se deve a simplicidade atrelada a esses jogos, com desafios tnicos e
habilidades constantes [43]. Outros jogos fazem uma escala do desafio, aumentando gra-
dativamente a cada nivel (Mario, Mega Man) ou feita com o nivel do personagem (FElder
Scrolls). Ademais, alguns jogos adaptam o desafio a habilidade do personagem (Mario
Kart), possuem opgoes acerca do foco do jogador na narrativa ou na agao (Mass Effect),
ou sugerem uma mudanga de nivel no caso de muitas derrotas consecutivas (God of War).

Nesse cenario, alguns padroes informais de representacao da dificuldade sao:

e Surpresa nao ¢ o mesmo que dificuldade, ou seja, a existéncia de eventos sem um
padrao definido nao contribui para dificultar um desafio se o fator surpresa cor-
respondente nao pode ser dominado, entao o desafio ndo tem uma motivacao de

fundo.

o Dificuldade implica em falha possivel e provavel. No caso, falha provoca a perda
de algo e, quando a perda aumenta, o mesmo acontece com a dificuldade geral
percebida. Esse fator é visto quando o progresso no jogo é salvo e quando ha uma

quantidade limitada de vidas.

e Reduzir as janelas de tempo de uma agao ou um conjunto de agoes aumenta a
dificuldade.

o Uma sequéncia continua de agoes tem maior dificuldade do que as mesmas agoes
realizadas de forma independente, com separacoes estruturais entre cada uma dessas

acoes.
» Reduzir o controle do jogador sobre o personagem geralmente aumenta a dificuldade.

o Aumentar a precisdo para superar um desafio aumenta a dificuldade em relacao a

esse desafio especifico.

18



Com isso em vista, Juul [32] expande formalmente os principios de representacao da
dificuldade ao explorar os padroes de design populares para representar a dificuldade
no jogo. Nesse caso, analisa a implementacao da falha, a qual é descrita como sendo

representada das seguintes maneiras:
o Punicao de recuo, forcando o usuario a reproduzir uma certa parte do nivel.

o Punicao de energia, que serve como um aviso de uma penalidade mais forte, mesmo

que isso nao implique penalidade direta no momento.

o Punicao de vida, forcando um contratempo na sequéncia de jogo continua a um

certo ponto de verificacao.

o Punicao de terminacao de jogo, significando que o jogador perde completamente o

desafio e tem que reiniciar o jogo desde o comeco.

2.4.1 Adaptatividade

Os sistemas adaptativos sao utilizados para fornecer ao jogador uma experiéncia personali-
zada, ajustando o jogo de acordo com objetivos identificaveis, mensuraveis e influenciaveis,
conforme definido por Lopes [15]. Geralmente sao definidos por um fator dindmico, como
a habilidade do jogador, e realiza ajustes baseado nesses objetivos [20].

Por intermédio desses sistemas, Novak apontou o objetivo de alcangar o equilibrio
do jogo para cada jogador, sendo este um estado no qual o jogador percebe que o jogo é
consistente, justo e divertido [16]. Além disso, ¢ dividido em equilibrio estético e dindmico:
relativo as regras e mecanicas do jogo e a interacao do jogador com o jogo, respectivamente.
Consoante com o esperado de uma experiéncia que possibilite entrar no estado de fluxo,

para o jogo estar equilibrado, a jogabilidade deve fornecer:
1. Desafios compativeis com a habilidade do jogador;
2. Uma experiéncia justa;
3. Auséncia de estagnacao;
4. Auséncia de decisoes banais; e
5. Niveis de dificuldade, podendo ser escolhido ou ajustado.

Todavia, a determinacao e quantificacao da expectativa do jogador é necessaria para
adaptar conforme a motivagao do jogador e a realizagdo do processamento de sinais [15].
Para auxiliar nisso, jogos podem ser separados em 3 categorias conforme a adaptatividade
da dificuldade associada [20]:
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« Nao-adaptativos: nao oferecem um mecanismo adaptativo de dificuldade, incluindo
um tunico nivel de dificuldade ou permitindo que o jogador escolha qual nivel o

satisfaz. Exemplos: Pong e Mass Effect.

e Parcialmente adaptativos: possuem uma forma automatica de detectar se a ha-
bilidade do jogador é superior a dificuldade atual, mas nao realizam a mudanca
automaticamente, ou possuem um mecanismo que escala a dificuldade somente em
uma direcao, seja aumentando ou diminuindo para se manter compativel com o
jogador. Exemplos: Flder Scrolls, God of War e Mega Man Zero.

o Adaptativos: possuem um mecanismo dindmico de ajuste de dificuldade, aumen-
tando ou diminuindo automaticamente a dificuldade de forma a balancear o jogo
em relacao a habilidade do jogador. Exemplos: Mario Kart, Left 4 Dead e Mazx
Payne.

A variacao de dificuldade proporcionada pelos jogos adaptativos relaciona-se a evolu-
¢ao do jogador (habilidades e conhecimentos) e/ou do seu avatar (mecénicas para vencer
desafios) [20]. Ademais, observa-se que é natural que jogos gradualmente aumentem a
dificuldade de modo proporcional a progressao do jogo, porém isso nao se caracteriza
como adaptatividade. No caso, a adaptagao devido a aprendizagem natural se distingue
de ajustes especificos ao jogador.

Um modelo de adaptatividade para jogos afetivos [64] pode ser centrado no jogador
e baseado nos conceitos da teoria classica do controle, a qual lida com o comportamento
de sistemas dinamicos como entradas e as modificagoes dessas pelo feedback. Esse modelo
mostra como um parametro do jogo é controlado pelo nivel de excitacao do jogador
estimado pela medigdo de uma resposta fisiolégica (EDA). Como visto na Figura 2.5, o
modelo tenta manter o valor do dado fisiol6gico medido no tempo (r(t)) ao usar um lago
afetivo, assim a excitacdo atual do jogador permanece em um nivel étimo (ry). Por outro
lado, é mensurado um valor de estado emocional (£(t)) e o nivel de estimulo do jogo no
tempo ¢ usado como estimulo emocional para o jogador (s(t)).

O modelo ¢é genérico para jogos afetivos adaptativos e utiliza um controle de feedback
negativo, mantendo a excitacao do jogador perto do nivel ideal para melhorar sua atencao
e possibilitar um desempenho superior durante o jogo. Os controles negativos reduzem
a diferenca entre a medida psicofisiolégica em tempo real e o nivel desejado do estado
emocional do jogador. Por conseguinte, cria-se estabilidade comportamental durante o
jogo e o jogador é mantido dentro de uma zona segura e estavel de eficacia no desempenho
[65].
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Figura 2.5: Diagrama de blocos de um jogo afetivo adaptativo (adaptado de [5]).

2.4.2 Ajuste Dinamico de Dificuldade

O Ajuste Dinamico de Dificuldade (ADD) em jogos eletronicos é uma técnica emergente
que procura adaptar o nivel de dificuldade de um jogo enquanto esse é jogado para poder se
adequar as habilidades de jogadores especificos [19]. Serve como um contraponto a niveis
de dificuldade pré-estabelecidos, podendo alterar de acordo com o género e os objetivos
do designer.

Os jogos com dificuldade ndao-adaptativa podem nao conseguir atender um piblico de
variados comportamentos e habilidades ao causar tédio ou estresse nao planejados nos
jogadores por nao avaliar a correspondéncia entre o grau do desafio e o perfil do jogador.
Ainda assim, como os custos de implementacao e a complexidade do ADD sao elevados,
hé uma dificuldade em evoluir esse mecanismo para englobar todos os jogos [18]. Nesse

sentido, existem trés requisitos para a adaptatividade dindmica em jogos [19]:
1. Identificar e se adaptar ao nivel do jogador o mais rapido possivel;
2. Perceber e registrar as mudancas de desempenho do jogador; e

3. Manter o comportamento do jogo, durante a adaptacao, verossimil e discreto, de

modo que o jogador nao perceba o sistema.

Pode haver uma perda de imersao no jogo ou abuso do jogador por meio da manipu-
lagao das mudancas, caso o uso do ADD se torne perceptivel. Por outro lado, se o jogo
demora a se adaptar, o ADD pode nao corresponder de modo eficaz as habilidades do
jogador e assim nao ter o efeito desejado. Esse tipo de problematica interfere negativa-
mente na experiéncia ao ocasionar a quebra de verossimilhanca, a falta das sensagoes de
dominio sobre o desafio e reagoes negativas para ajustes executados [17].

Logo, o Ajuste Dinamico de Dificuldade modifica, em tempo real, fatores e variaveis
do jogo para adequar o desafio ao jogador. Para isso, tipicamente sao implementados 4

moédulos interligados [4]:
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o Jogador: cria os dados brutos ao jogar;

» Sistema de Monitoramento: grava métricas brutas da desempenho do jogador, com

dados de sensores especializados também podendo ser coletados e associados;

o Sistema de Analise: computa os dados brutos recebidos para determinar quais com-

ponentes do jogo devem ser ajustados; e

o Sistema de Controle: ajusta os componentes de jogo conforme especificado pelo

Sistema de Anélise.

Desse modo, o ADD deve funcionar como uma malha de controle que monitora o

jogador e as variaveis do jogo e age em conformidade. Como ilustrado na Figura 2.6,

pode ser representado por um ciclo que relaciona os moédulos mencionados com os dados

medidos, suas analises e as adaptacgoes correspondentes.

Jogador
Exﬁ[:ft:ﬂ: //A\ Dados Brutos
y
Ciclo de
Sistema de . Sistema de
Controle Ele.IStE do Monitoramento
Fluxo
Resultado da - ,
Andlise N— Dados Filtrados
Sistema de
Analise

Figura 2.6: Ciclo de ADD orientado pelo sistema (adaptado de [4]).

Os métodos de adaptagao podem ser divididos em: ajuste de parametros, métodos

comportamentais e técnicas de aprendizado [20]. Observa-se que, para direcionar a adap-

tatividade, a maioria depende de um certo nivel de modelagem do jogador e que o ajuste

de pardmetros pode ser classificado em 3 grupos principais [43]:

 Atributos do personagem principal (avatar), como vida, distdncia de salto e dano

infligido no inimigo.
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 Atributos de Personagem Nao Jogéavel (NPC), sendo atributos fundamentais, como
vida e impacto do ataque, ou processos de decisao, como algoritmos de procura de

caminho (path-finding).

o Variaveis de mundo e de nivel, como distancia entre plataformas e posicionamento
de itens colecionaveis. Dessa forma, o jogo pode ser projetado para o mundo ser

alterado sutilmente de maneira a ajudar ou dificultar as agoes do jogador.

2.4.3 Dificuldade em jogos de plataforma

A adaptacao de dificuldade é particular ao género de cada jogo, resultando em imple-
mentacoes especificas. Logo, diferentes componentes podem ser adaptados pelo Sistema
de Controle em distintos géneros [5], como a habilidade de carros oponentes em jogos
de corrida, a velocidade do avatar ou a densidade de inimigos para jogos First Person
Shooter (FPS). Além disso, essa particularidade também pode ser vista no Sistema de
Analise, com o ADD se baseando em dados como a economia de itens em jogos First
Person Shooter (FPS) ou a porcentagem de itens colecionédveis coletados em jogos de
plataforma.

Ou seja, o ADD ¢é feito a partir de componentes intrinsecos ao género adaptado,
assim nao podendo ser replicado entre eles. Especificamente para analisar a dificuldade
em jogos de plataforma, é importante especificar a construcdo de um jogo desse género,
considerando os seus componentes e 0 modo como se interligam para formar um nivel.

Observa-se que os componentes sao as unidades basicas das quais os jogos de plata-
forma sao construidos, assim como vinhas, plataformas, colinas e picos [66]. Pode ser
tanto um obstaculo quanto um local de descanso e possuir propriedades fisicas, como
potencial de lesao e ser escorregadio. Assim, os componentes de um jogo de plataforma
podem ser categorizados pelo seu propdsito no nivel do jogo, assim como exemplificado
pela Figura 2.7 baseado nos padroes de design do jogo Super Mario Bros.. Observa-se
também que a categorizacdo dos componentes pode ser feita enfatizando a estrutura em

vez da representagao visual [7]:

« Plataformas: qualquer objeto que o jogador executa ou pula para atravessar o nivel,

como superficies planas, lagos ou o topo de caixas de item.

o Obstéaculos: qualquer objeto que seja capaz de causar dano ao avatar. Observa-se
que um buraco entre duas plataformas também é considerado obstaculo, mesmo que

nao sejam explicitamente objeto no nivel.

e Ajudas de movimento: qualquer objeto que ajuda o jogador a atravessar o nivel,

como molas, trampolins méveis ou cordas.
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« Itens colecionaveis: qualquer objeto que fornece uma recompensa ao jogador, como

uma moeda, poder ou recompensa pontual.

o Gatilhos: qualquer objeto que de alguma forma altera o estado do nivel. Exemplos
de gatilhos incluem chaves que transformam blocos em moedas e objetos que alteram

o comportamento do avatar.

= . =
I
im0 o e 0 e e 0

Figura 2.7: Elementos de design para o jogo Super Mario Bros., em sentido horéario: bloco,
cano, buraco, inimigo, plataforma e escadaria [6].

As células sao os blocos de construcao do design de um nivel nao linear, feitas a partir
do encapsulamento de padroes lineares [66]. Ou seja, sdo a representacao estrutural da
relagdo dos componentes como uma hierarquia [7], apresentado na Figura 2.8, contendo
os componentes na parte inferior e o nivel completo no topo. Dessa forma, ha um enfoque

em dividir o nivel em areas de desafio:

1. A maior subdivisao de um nivel é chamada de célula, que é uma se¢ao de jogabilidade

linear. As células estao ligadas por portais.

2. As células sao compostas de grupos ritmicos, os quais sao conjuntos nao sobrepostos
dos componentes do nivel. Esses grupos ritmicos sao geralmente pequenos, encapsu-
lando secoes desafiadoras do jogo. Intervalos em grupos de ritmo sao locais seguros

para o jogador descansar antes de continuar o nivel.



Jogo de plataforma

Chave:
0..% =
Conecta

| 0..* | 0..* 0..* | 0..* | 0..*
Item

| . Ajuda de
Plataforma| [ Obstaculo | [ cionavel Gatilho movimento

Figura 2.8: Ilustragdo do modelo conceitual de estrutura de niveis (adaptado de [7]).

2.5 Aprendizado de Maquina

A Inteligéncia Artificial (IA) consiste em uma tecnologia complexa que possibilita a intera-
¢ado com o meio ambiente e simula a inteligéncia humana. A IA transforma o conhecimento
sobre a relagao entre o ser humano e a tecnologia, sendo considerada um dos tépicos mais
importantes para o desenvolvimento econémico e social [67].

Os sistemas de TA se associam a novas formas de aprendizagem com a complexidade
das fungdes da TA tornando seu comportamento nao deterministico [68]. Nota-se que os
recursos de TA para resolver problemas sao aplicados de forma eficaz em varios campos
de aplicacao, como robdtica, industrias e jogos. Correspondem a tecnologias capazes de
interagir por meio de coleta de informacoes, interpretacao, reconhecimento de padroes,
indugdo de regras e previsao de eventos. Nesse sentido, realizam tarefas em diversos
ambientes e podem gerar resultados, fornecer instrugoes e avaliar os resultados de sua
acao, melhorando seus sistemas de decisao [69)].

O Aprendizado de Maquina é um componente comumente usado de IA, permitindo que
um computador ajuste seu comportamento com base nos dados expostos. Nesse caso, com
base em um objetivo, uma IA devidamente treinada pode tomar decisoes com precisao
e ajustar comportamentos de acordo com o processamento de um dado existente [70].
Um algoritmo de Aprendizado de Maquina possibilita identificar padrées de propriedades

funcionais, aprender e melhorar sem reprogramacao, podendo ser dividido em:

e Aprendizado supervisionado, no qual o modelo aprende a partir de resultados pré-
definidos, sendo apresentadas entradas e saidas desejadas e objetivando aprender

uma regra geral de mapeamento das entradas para as saidas.

« Aprendizado ndo supervisionado, no qual o modelo nao possui resultado pré-definidos

de referéncia, encontrando sozinho uma estrutura nas entradas fornecidas.
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o Aprendizado por refor¢o, no qual o modelo interage com um ambiente dinamico,
desempenhando um objetivo determinado e recebendo um parecer quanto a premi-

acoes e punigoes enquanto percorre o espago do problema.

No campo dos jogos eletronicos, o Aprendizado de Maquina é usado para proporcionar
uma experiéncia interessante e interativa para o jogador [71]. Pode ser utilizado para
a adaptacao do jogo, buscando equilibrar o nivel de desafio de diferentes jogadores de
acordo com seu nivel de habilidade, objetivo principal do Ajuste Dinamico de Dificuldade
[72]. Além disso, pode influenciar a motivagao e o prazer geral dos jogadores enquanto
diferentes objetivos de pesquisa sao definidos, como a criagao de um NPC mais complexo

e a compreensao dos jogadores e seus padroes de interacao.

2.5.1 Rede Neural Artificial

A Rede Neural Artificial é um modelo computacional baseado na estrutura e no funciona-
mento de redes neurais bioldgicas, imitando como células nervosas funcionam no cérebro
humano e sendo capazes de realizar o aprendizado de maquina [73]. Nesse cenério, algo-
ritmos de aprendizado sao utilizados de forma a fazer ajustes independentemente quando
recebem novas entradas. Assim, sdo vistas como ferramentas de modelagem de dados
estatisticos nao-lineares, nas quais as relagoes entre entradas e saidas sao modeladas e ha
o reconhecimento de padroes.

Uma RNA possui trés ou mais camadas interconectadas, sendo a primeira de neur6-
nios de entrada que enviam dados para as camadas mais profundas, as quais enviarao
a salda para a ultima camada. Todos as camadas internas sao ocultas e formadas por
neuronios que se adaptam a informacgao recebida de cada camada, recebendo uma en-
trada, multiplicando-a por um peso, processando com uma fungao de ativagao e passando
a saida para camada seguinte. Nessas camadas, busca-se aprender sobre a informacao
coletada dando pesos de acordo com o sistema interno da RNA.

Pelo aprendizado supervisionado, a rede recebe dados de entrada com a resposta de-
sejada de saida, com os dados de entrada geralmente propagados para frente na rede até
que a ativagdo atinja um dos neurdnios de saida [73]. Com o uso de retropropagacao,
erros podem ser considerados e a rede por ser treinada. Nesse contexto, a informagao
retorna quando a saida é rotulada como errada durante a fase de treinamento supervisi-
onado, atualizando os pesos proporcionalmente ao quanto foram responsaveis pelo erro e
podendo minimizar a chance de erros e resultados indesejados.

Uma das vantagens de uma RNA ¢é a capacidade de aprender a partir da observacao
de um conjunto de dados, sendo um campo que permite encontrar estruturas de dados

e algoritmos para aprendizado de regressao e classificar dados [74]. O uso mais comum
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de RNA ¢ da modelagem de agentes que imitem comportamentos de jogadores [75], mas
também pode ser utilizada em outros contexto, como classificar jogadores conforme suas

caracteristicas.
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Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo serao expostos trabalhos relacionados cujas investigacoes e resultados foram
uteis no ambito deste trabalho. Cada se¢do destaca um assunto relevante e os pontos
principais das pesquisas estudadas, como a avaliacao da dificuldade e a aplicacao do
Ajuste Dinadmico de Dificuldade em jogos de géneros variados e, especificamente, em

jogos de plataforma.

3.1 Avaliacao da dificuldade

A dificuldade é um tema de estudo recorrente nos diversos géneros de jogos eletronicos.
Existem iniimeros métodos para avaliacao da dificuldade, variando conforme as especifi-

cidades de um género ou a metodologia proposta por cada estudo.

3.1.1 Design do desafio

Estratégias de design definem o equilibrio do jogo e a consequente experiéncia do jogador.
A manipulagdo de certas decistes de projeto e suas influéncias na dificuldade foram inves-
tigadas por Wehbe et al [76]. Nesse estudo, foram analisados a velocidade de rolagem da
camera, o tamanho do alvo (plataforma), a complexidade do salto e a perspectiva (diregao
de rolagem da camera) em um jogo de plataforma com movimento automatico da camera.

Foram testados nove segmentos com diferentes escolhas de design com 16 participan-
tes. Cada jogador foi avaliado em uma escala de dificuldade e dados de execucao com
sucesso dos saltos do jogador foram salvos. Os resultados para velocidade de rolagem
e tamanho do alvo indicam que os erros aumentam conforme a velocidade aumenta e o
tamanho da plataforma diminui. Todavia, a complexidade da tarefa de salto nao possui,
necessariamente, uma associac¢ao direta com o aumento de dificuldade. Ou seja, embora

as tarefas de salto duplo sejam mais dificeis do que as tarefas de salto tinico, as tarefas de
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salto triplo sao tao dificeis quanto as de salto duplo. Ademais, as mudangas de perspectiva
no eixo horizontal (x) sdo mais faceis do que nos demais eixos (y e z).

Por fim, observam que atualmente os sistemas de ADD se concentram em mediar ini-
migos, a aparéncia de itens, a disponibilidade de recursos e outros detalhes de design. De
toda forma, outra possivel forma de mediacao da dificuldade é a manipulagdo automatica

do design do nivel por fatores incrementais.

3.1.2 Modelo estatistico

Koens apresentou um jogo de plataforma 2D com rolagem lateral, jogabilidade nao-linear
e caminhos bilaterais ao aplicar a Gerac¢ao de Contetido Procedural (GCP) [8]. O método
desenvolvido buscou encontrar um arranjo que possibilitava a realizagao de saltos e a
satisfacao de certas regras, sendo baseado em uma técnica de busca em profundidade.
A dificuldade de cada nivel gerado foi medida com base na presenca de armadilhas que
podem ocasionar a morte do jogador.

Foi construido um modelo estatistico para desafios individuais para medi¢ao de difi-

culdade, baseado em trés parametros gerais do desafio:

1. Ciclo de tempo de uma armadilha;

2. Tempo requerido para o jogador mover do tltimo ponto seguro para o primeiro com

uma armadilha; e

3. Numero de saltos necessarios para o jogador atravessar o menor caminho do grafo.

O modelo, ilustrado na Figura 3.1, foi usado para encontrar o caminho que tera a
maior probabilidade de sucesso ao atravessar o nivel. Um experimento foi realizado com
53 voluntarios para testar o modelo. Os resultados foram verificados investigando a relagao
entre a dificuldade computada e o nimero de mortes durante uma sessao de jogo.

A correspondéncia entre a quantidade de mortes e a dificuldade foi corroborada para
participantes com experiéncia de jogo variada. Como sugestao para trabalhos futuros,
indica gerar menos ruidos para os resultados com o desenvolvimento de niveis lineares em
vez de uma multiplicidade de caminhos e de um modelo para computacao da dificuldade

do salto.

3.1.3 Medicao da dificuldade de componentes individuais

A dificuldade em jogos de plataforma 2D gerados automaticamente foi o tema de pesquisa

de Mourato e Santos em um estudo publicado em 2010 [1]. Um método de medicao da
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Figura 3.1: Exemplo de um grafo representante de um nivel [8]. As arestas amarelas
representam as rotas através do nivel e as arestas brancas representam arestas arbitrarias.

dificuldade a partir da probabilidade de sucesso para completar um nivel foi proposto
para esse contexto.

O método utiliza a simplificacdo do que é categorizado como um obstaculo e nao
considera a presenca de checkpoints ou vidas. Ademais, usaram o conceito de Compton
et al [66] de niveis serem definidos como um ponto de inicio e um de fim, com alguns
possuindo objetos que ferem o jogador. Em relacdo a experiéncia do jogador, considera
que o usudrio tem consciéncia do objetivo (chegar ao final da fase), que cada desafio é
reconhecido e que tarefas triviais ndo sao consideradas para a dificuldade do nivel (como
andar e subir escadas).

A medicao da dificuldade de um nivel do jogo analisa a probabilidade do jogador
desistir, de repetir o desafio e de obter sucesso em um salto, sendo que a falha pode
ocorrer ao levar dano e morrer ou ao ficar frustrado e desistir. Além disso, a medicao da
dificuldade de componentes individuais é feita para obter um modelo de probabilidade de
sucesso do salto associada a cada componente, com base a férmulas de fisica cinemaética.

A combinacdo das probabilidades de sucesso de cada situacdo de salto resulta na
estimativa de dificuldade do nivel. A altura e a posicao de uma plataforma, a distancia
entre plataformas e a posicdo dos inimigos podem ser parametros que determinam o
sucesso do salto e facilitam ou dificultam o nivel.

Um funcao de dificuldade indicando a probabilidade de sucesso P(s) foi definida, sendo
descrita pela Equacao 3.1. A partir disso, jogos comerciais, como Super Mario Bros. e
Little Big Planet, tiveram sua dificuldade mapeada e testada. Comparativamente, os
resultados da dificuldade dos niveis foram mensurados e testados com participantes foi

similar, observando que a dificuldade aumenta ao decorrer do jogo em ambos os jogos.
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P(s) = P(j1) >_(P(j1) * P(r'))! (3.1)

i=1

P(r) indica a probabilidade de renunciar apdés uma falha, sendo constante em um
nivel e relacionada a resiliéncia do jogador. P(j;) representa a probabilidade de alcangar
sucesso em um salto ou em um desafio similar, com indice .

Mourato mapeou margens de erro esperadas e a distribuicao exponencial esperada
para configurar a dificuldade em modelos de jogador. Para testar a teoria, os niveis
foram segmentados manualmente, com base na interpretagao visual das representacoes
e foi determinada a vontade do jogador em continuar jogando pelo nimero maximo de
tentativas para cada desafio.

Observa-se que nao foi medida a probabilidade real de sucesso de um nivel, mas es-
timada a dificuldade de distintos niveis, sendo possivel comparara-los. Além disso, esse
estudo forneceu informagoes para a criagdo de mecanismos de GCP e para uma melhor

compreensao sobre como determinar a dificuldade em um jogo de plataforma.

3.2 Inteligéncia Artificial

Além de vérios outros campos nos quais a Inteligéncia Artificial (TIA) pode ser aplicada,
como saude, financas e manufatura, a industria de jogos eletronicos encontra aplicagoes
complexas e extensas para esse conhecimento. Uma variedade de técnicas de TA sdo
usadas em jogos eletronicos para que o jogador possa ter uma experiéncia interessante e
interativa [71]. Por exemplo, arvores de decisao, algoritmos de pathfinding e Rede Neural
Artificial (RNA) podem ser usados para o comportamento inteligente de Personagem Nao
Jogavel (NPC), a geragao procedural de contetido e a caracterizagao do perfil do jogador.

Técnicas de Aprendizado de Maquina podem ser utilizadas para fornecer melhorias no
comportamento dos agentes do jogo controlados pelo computador [77] e analisar o estado
afetivo do jogador ou dados fisiolégicos [9]. Facilita a geragao e selecao automatizada de
conteudos e comportamentos, além de aprimorar agente de A e criar novas possibilidades

de engajamento em experiéncias dentro do jogo.

3.2.1 Aplicagao de Inteligéncia Artificial em jogos

Arvores de decisio podem ser aplicadas para avaliacdo da motivacdo e do estado do
jogador durante o jogo, permitindo a analise de informagoes comportamentais. Por outro
lado, a analise dos dados de desempenho ou afetivos, a classificacdo da jogabilidade e

posterior adaptacao do fluxo do jogo podem ser feitas com um classificador Naive Bayes.
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Blom et al. [9] comparou ambas as técnicas usando valores binarios dos dados faciais dos
jogadores em uma tarefa de classificacao, usando ZeroR como método de linha de base.

Este estudo foi dividido em trés partes metodolégicas: a mensuracao da dificuldade
do jogo com base na andlise da expressao facial, a personalizacao do jogo com base em
heuristicas e em um modelo treinado. Observou-se que as expressoes faciais, quando
convertidas seus dados para o formato bindrio para analise, podem medir com precisao a
dificuldade do jogo.

Um jogo de plataforma foi modificado para definir segmentos curtos a serem gerados,
conforme mostrado na Figura 3.2. A dificuldade atual do jogo e uma estimativa do nivel de
desafio do jogador foram adicionados ao conjunto de recursos, juntamente com os dados
afetivos. Esses dados ajudaram a discriminar entre atividade emocional esponténea e

consistente.

>

Segment still to be generated based on
assessments of the player experience

Currently being played segment

Figura 3.2: Configuracao de jogo de plataforma para geragao de conteido de jogo perso-
nalizado com base na classificagdo de expressoes faciais [9].

Os métodos heuristicos forneceram uma base eficaz para atingir um estado afetivo
apropriado com base nas emocgoes dos jogadores. Além disso, notou-se que um modelo
de estado afetivo do jogador pode ser construido, mesmo com dados ruidosos causados
pelo movimento da cabega do jogador, conseguindo convergéncia mais rapida quando
comparado ao método heuristico.

Nesse cenario, o Naive Bayes teve um desempenho inferior em comparacgao a classifi-
cagao por meio da arvore de decisao, devido a suposi¢ao de que os recursos sao indepen-
dentes. As expressoes faciais, mesmo que isoladas, sao frequentemente correlacionadas e
dependentes. Além disso, as mesmas técnicas podem ser utilizadas para criar um modelo
probabilistico do estado afetivo dos jogadores, classificando suas emocoes e prevendo a
dificuldade percebida. A partir dessas informagdes, é possivel adaptar o contetido gerado
para o jogo de acordo apenas com os dados afetivos dos jogadores de forma discreta.

A légica fuzzy é outra técnica que pode ser utilizada para a melhoria da jogabilidade,
sendo utilizada por Araujo et al. [10] para investigar o uso do Ajuste Dinamico de Difi-
culdade em robética inteligente para o desenvolvimento de um sistema de treinamento de
memoria de trabalho. Embora a logica seja aplicada em um robd, como visto na Figura

3.3, ela aplica as mesmas caracteristicas dos jogos digitais, com o uso do rob6 motivado
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pelo objetivo de manter a atengao dos jogadores enquanto trabalha com o sistema. COnsi-
deraram que uma interface amigavel e interativa oferece uma experiéncia mais envolvente

ao jogador e pode melhorar seu desempenho.

Figura 3.3: Configuragao experimental para um jogo de treinamento de memoéria com um
robd Nao movendo seus bragos para gerar estimulos ao tocar em objetos inteligentes [10].

Neste contexto, uma tarefa N-back foi implementada com um sistema robdtico. O
jogador ¢é apresentado a uma sequéncia de estimulos e deve se lembrar das sequéncias
visuais, indicando quando o estimulo atual ¢ o mesmo das etapas anteriores na sequéncia.
Um agente de TA foi implementado para tomada de decisao e o ADD consistiu na geracgao
de niveis customizados de acordo com um controlador fuzzy.

O sistema consiste em trés componentes principais: usuario, robd e objetos inteligentes.
A arquitetura BDI supervisionou o jogo N-back e o controle dos componentes do jogo,
percebendo o ambiente por meio de sensores e tomando decisoes de acordo com suas
crencas mutantes do contexto. O sistema fuzzy foi integrado ao agente BDI inteligente

como parte do processo para gerar uma acao final e equilibrar os niveis do jogo.

3.2.2 Adaptatividade com Aprendizado de Maquina

A adaptacao dos contetidos do jogo, a avaliacdo do comportamento dos jogadores e a pre-
visdo dos caminhos podem ser computados com Busca em Arvore Monte Carlo (MCTS).
Por exemplo, com um conjunto de niveis ou segmentos existentes, o sistema pode aprender
padroes estatisticos e decidir como gerar um nivel. Essa decisao pode garantir a criacao
de niveis jogaveis, de acordo com o contetido gerado anteriormente e com os dados de
desempenho do jogador.

Uma série de estudos usa um agente de IA ajustado dinamicamente com base no
MCTS. Esse uso é especialmente proeminente no contexto de jogos de luta, como Figh-
tingl CE, uma plataforma de jogo de luta 2D em tempo real onde 2 jogadores se enfrentam
em uma arena usando uma combinagao de ac¢oes (mover, pular, agachar, bloquear, so-

car, chutar e ataques especiais) para diminuir a saide do oponente. Joga-se em rodadas
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cronometradas e termina quando o tempo é atingido ou a satide de um dos personagens
chega a zero.

Ishihara et al. [72] visa jogadores iniciantes e intermedidrios, para manter o agente
de TA com um comportamento confiavel e para entreter e melhorar a habilidade dos
jogadores. Nesse sentido, visa que a IA tenha ac¢oes coerentes, de forma que nao prejudique
a motivacao dos jogadores, como evitar sofrer danos de forma intencional e sem resisténcia.
O ADD proposto para o agente de IA poderia ajustar sua forca ao oponente humano e
restringir agoes nao naturais, especialmente para jogadores intermediarios.

O agente de TA conduz a agdo com base na situagao atual do jogo enquanto visa o
ajuste para lutar uniformemente com uma pequena diferenca na propor¢ao de vitorias.
Por exemplo, executa agoes fortes ao perder e agoes fracas ao vencer. A légica basica faz
com que a repeticao de ataques sem golpe e o agente se afaste do jogador mesmo quando
eles ja estao distantes.

Comportamentos agressivos visando derrotar um oponente, como acertar os ataques
de forma adequada, sao a defini¢cao de comportamento verossimil para o propodsito do jogo
de luta [72]. Por outro lado, o que é considerado contrario a esse propdsito, como ataques
no-hit, define comportamentos nao naturais. Em suma, as ac¢des de TA selecionadas
consideram o ajuste da dificuldade em relacao a habilidade do oponente e as formas de
derrota-lo.

Considerando a imersao do jogador, Demediuk et al. propds novos agentes de TA
ajustados dinamicamente [78]. Os agentes propostos fornecem um nivel de dificuldade
adaptado de acordo com a habilidade dos jogadores, alterando a politica de selecao de
agoes e a avaliagdo do MCTS em tempo real. Testar agentes de IA uns contra os outros e
contra jogadores humanos mostrou que esses novos agentes de A sdo capazes de ajustar
o nivel de dificuldade em tempo real quando objetivam uma diferenca zero de satide como
resultado do jogo.

Em outro estudo, Demediuk et al. [79] notou que medir a Média do Valor Heuristico
dos jogadores pode levar a obter a mesma classificagdo dos jogadores de sistemas de tltima
geracdo sem competicao direta. Este método torna o ADD adequado para contextos
educacionais e de treinamento.

Além disso, o método proposto de agentes de IA ajustados dinamicamente com MCTS
[72] foi aplicado para uma versdo de corpo inteiro do jogo FightingICE [80], na qual o
jogador utiliza movimentos corporais em vez de um controle para jogar. A TA dos jogos de
movimento encorajou exercicios bem equilibrados ao prever a probabilidade das agoes de
contra-ataque dos jogadores de acordo com as acoes feitas pela IA. Este tipo de mecanismo
pode aumentar o equilibrio, o prazer e a gratificacdo quando comparado a um A de MCTS

tipico.
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Por sua vez, redes neurais podem ser utilizadas para melhorar as propostas de adapta-
tividade em jogos. Nesse sentido, Fujita [81] aplicou uma Rede Neural Artificial profunda
e um MCTS para estimar o valor do estado de jogo a partir do estado de tabuleiro, testado
nos jogos Othello e Connect4. Com isso, adaptou a dificuldade da IA oponente, balance-
ando de acordo com a habilidade do jogador percebida pelo estado do jogo. Indicam que
o método pode ser aplicado em qualquer jogo que possa ter seu valor estimado a partir
de seu estado.

Or et al [82] propuseram um método de ADD que otimizava a experiéncia do usuério
ao considerar outros jogadores e regras do jogo. Baseou-se em uma Rede Neural Artificial
profunda que diminuia a perda da funcao de experiéncia do usuario de acordo com dados
do usuério e de outros similares.

Experimentos online foram feitos com mais de 200 participantes em um jogo de quebra-
cabeca, superando as heuristicas manuais feitas por designers do jogo. Possui um contra-
ponto de nao incorporar dados em tempo real, podendo nao corresponder a dificuldade ao
jogador durante o periodo inicial de definicao da dificuldade para o usuario. Ainda assim,
o sistema é adaptavel para outros jogos, precisando apenas de um método de definicao de
dificuldade para os dados do jogo e uma defini¢do de similaridade entre jogadores.

O estudo de Yannakakis et al [52] ajustou pardmetros de um jogo com interagao
fisica da Playware chamado Bug-Smasher. As adaptagoes examinam o nivel de satisfacao
reportado ao construir uma fun¢do de mapeamento do jogo e do usuario por meio de
redes neurais. As variaveis utilizadas consideram o tempo de resposta, a pressao do pé, o
numero de interagoes e a curiosidade e diversidade do inimigo.

Para o jogo Bug-Smasher, obteve-se uma acurédcia de 77.77% ao se basear em modelos
e estudos prévios sobre a preferéncia de entretenimento de criancas, o publico-alvo da
pesquisa. Testes foram realizados com a versao original e a adaptada, questionando qual
era a mais divertida. Houve um sucesso na adaptacao do modelo devido ao aumento
do valor de entretenimento em 75,67% para o jogo adaptado, indicado pelo ntimero de

interagoes, pelo tempo de resposta e por uma métrica de curiosidade dos participantes.

3.3 ADD a partir do desempenho do jogador

A area do ADD com maior proliferacao se refere ao ajuste por meio do desempenho,
estando vinculado aos componentes que sao adaptados e quais os parametros para deter-
minar o desempenho do jogador. De toda forma, sao inimeros os métodos dentro de cada

género analisado, dependendo dos objetos examinados e dos objetivos de cada estudo.
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3.3.1 Estado da Arte

Uma revisao das abordagens atuais do ADD [83] foi publicada em 2018, apresentando
uma analise sobre a area e suas diregoes em diversos tipos de jogos na tultima década, e
destacando alguns dos tipos mais representativos para cada aplicacdo. Constatou-se que,
ap6s 2009, tem sido realizadas muitas pesquisas relacionadas a métodos para desenvolver
ou melhorar o ADD, sendo que a quantidade de pesquisas cresceu na década anterior ao
estudo e que houve quase trés vezes mais trabalhos de pesquisa em 2012 e 2017 (anos de
pico no estudo) ao comparar a 2009.

Atribuem um valor para qualquer estado de jogo que seja indicativo do nivel de di-
ficuldade sentido pelo jogador a qualquer momento. Com isso, existem varios caminhos

para classificar as abordagens, sendo descritas no estudo as seguintes:
1. Métodos probabilisticos.

2. Perceptrons Simples e Multicamadas, contendo estudos sobre jogos de plataforma,
mais especificamente associando Geragao de Contetido Procedural (GCP), Ajuste
Dinadmico de Dificuldade (ADD) e Rede Neural Artificial (RNA) (mais detalhes na
Subsegao 3.5.1);

3. Cbdigos dinamicos;

4. Sistema de Hamlet;

5. Aprendizagem por Reforco;

6. Confianca Superior Limitada por Arvores e Redes Neurais Artificiais;
7. Sistema Auto-organizado e Redes Neurais Artificiais.

O artigo analisa varios métodos para ADD que sao propostos na literatura. O aspecto
comum em todos os métodos é um requisito para medir, de modo implicito ou explicito, o
nivel de dificuldade enfrentado pelo jogador em qualquer instante, estimado por funcoes
heuristicas. Considerando a literatura analisada, observam a necessidade de pesquisas

futuras em:
o Novas técnicas baseadas em busca para identificar niveis 6timos;
e Modelos de jogadores, indo além dos tipos de agente;

o Aumentar a complexidade pela adi¢cdo de mais variaveis que considerem outros as-

pectos do jogo;
o Investigar a possibilidade de cobrir caracteristicas como estilo de jogo;
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e O conceito de mapear o jogador humano e, de acordo com isso, desenvolver um

modelo de jogador;
o Um modelo de jogador que inclua mais aspectos comportamentais;
» Integragao de técnicas de modelagens de jogador e abordagens atuais do ADD.

Apontam que as técnicas de ADD foram corroboradas na literatura como sendo fer-
ramentas tteis para incorporagao em sistemas complexos e dinamicos. Ademais, indicam
que existem inimeras aplicacoes para estudos de ADD em varios dominios, incluindo

generalizacoes e extensoes.

3.3.2 Modelagem do jogador

Aratjo realizou um estudo sobre modelagem do jogador [20]. A partir de um FPS 2D,
analisa a influéncia da adaptabilidade na experiéncia de jogo sob a Otica da teoria de
fluxo [51] e avalia o modelo proposto pelo método CEGE [84]. Nesse cenério, as variaveis
do inimigo (velocidade, tempo de tiro e alcance) sdo modificadas conforme a dificuldade,
havendo um nimero finito de vidas para o jogador e dificuldades pré-definidas.

O trabalho constatou que mudancgas mais faceis de perceber impactam negativamente
a experiéncia do jogador. Nesse sentido, analisaram jogos ja estabelecidos no mercado,
como Mario Kart e Oblivion, e testados no meio académico, como Infinite Adaptative
Mario. Observou-se que um jogador com desempenho ruim pode se sentir desmotivado
quando as mudancgas no jogo sao evidentes ou quando compreende como o sistema de
ajuste funciona. Além disso, torna-se possivel a quebra de imersao e o abuso do sistema
pelo jogador.

As versoes com e sem adaptatividade foram testadas com questiondrios prévios e ao
final do jogo, procurando avaliar a percepcao da adaptatividade e demais dados qualita-
tivos. A detecgdo de diferenca real na dificuldade foi baixa (8%) e jogadores dedicados
tiveram uma menor frustragdo com a versao adaptada, porém o contrario ocorreu com
jogadores casuais, justificado pela escolha do género shoot’em up.

As contribuigoes do trabalho foram: a implementacao do modelo de Charles et al [85],
uma versao adaptativa eficiente do jogo, defini¢oes de conceitos (como de jogos parci-
almente adaptativos) e a comparacao do resultado entre jogadores casuais e dedicados.
Sugeriram o refinamento do gameplay, a maior familiarizacao antes de realizar os testes,

uma maior discretizacao dos niveis de dificuldade e testes com outros géneros e técnicas.

37



3.3.3 Distribuicao de recursos e desafios

Hintze et al [23] testaram uma nova abordagem para ADD em um jogo 2D no qual o
jogador deve fugir de um agente predador por um tempo especifico, com o suporte de
agentes colaboradores. Uma Inteligéncia Artificial foi evoluida ortogonalmente tanto para
os colaboradores quanto para os oponentes, tendo incentivos ortogonais e possibilitando
um ajuste mais granular.

A adaptacao foi realizada por meio da distribuicao de oponentes e recursos, modifi-
cando as técnicas dos oponentes. Enquanto isso, a interacao humana pode ser observada
pelo desempenho e comportamento dos agentes colaboradores. A evolugao ortogonali-
zada é uma area promissora, conforme suaviza o ajuste da dificuldade e permite novas
experiéncias no jogo.

Christyowidiasmoro et al [86] trabalharam com o jogo de estratégia Tower Defense,
com um lado buscando destruir a torre do outro. Os autores propuseram uma féormula
para descobrir a dificuldade do jogo e se o balanceamento estd adequado.

A dificuldade é baseada nos recursos recebidos (quanto maior, mais recursos os opo-
nentes recebem para construir suas unidades por tempo). Para isso, trés dificuldades
pré-determinadas foram implementadas na Inteligéncia Artificial do oponente e sdo espe-
cificadas pelos pontos de vida totais de todas as unidades, o ataque total das unidades e
quantas unidades e recursos o jogador possui.

Foram realizados testes nos quais ambos os lados eram controlados pela TA, combi-
nando as permutacgoes entre as trés dificuldades. Constataram a validade da féormula
proposta para medir a dificuldade e mostrar o equilibrio entre os niveis de dificuldade,
viabilizando a aplicacao em outros géneros. Todavia, a proposta se restringe a trés ni-
veis de dificuldade definidos e a jogos que a distribuicao de recursos é parte essencial da

jogabilidade.

3.3.4 Compatibilidade do desafio

Hunicke [24] analisou a importancia do jogador nao perceber o Ajuste Dindmico de Di-
ficuldade em uma versao modificada do jogo FPS Half Life. Para manter o jogador em
estado de fluxo, analisa a mudanca em contetidos bésicos do design, como a demanda e
o fornecimento de itens, e averigua como isso afeta a percepcao da dificuldade e a ex-
periéncia do jogador. Utilizaram uma mecanica baseada em diagramas de estado de um
jogo do género analisado para balancear, mantendo o progresso do jogador e os objetivos
fundamentais do design do jogo.

20 participantes jogaram uma sessao de 15 minutos e responderam um questionério

acerca da percep¢ao de mudancas e da dificuldade. Demonstrou-se que jogadores expe-
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rientes tinham um maior aproveitamento e havia uma queda na taxa de morte com o
ajuste. Ainda assim, o artigo indica que nao foi conclusivo para informar se a dificuldade
ajustada traz uma melhoria para a experiéncia do jogador.

O estudo de Denisova et al para jogo do género FPS [22], assim como o anterior, pro-
cura executar o ADD sem que o jogador tenha conhecimento. Por outro lado, utilizaram
a manipulagdo do tempo como método de adaptagdao. Mais tempo para terminar o desa-
fio para jogadores com menor desempenho e vice-versa, em vez de adaptar personagens
nao-jogaveis ou componentes interativos.

Os autores almejaram comprovar a tese de que balancear o desafio do jogo conforme
a habilidade do jogador levaria a uma melhora na experiéncia do jogador e promoveria
imersao para todos. Com isso, testaram o jogo com um grupo de participantes com e sem
a adaptagao. Por meio da pontuacao obtida, da resposta de questionarios e da utilizacao
de métricas de andlise de variancia, mostraram que os jogadores consideraram o jogo mais

imersivo quando o tempo era manipulado.

3.3.5 Perfil do jogador

O balanceamento dindmico da dificuldade em um jogo de quebra-cabega foi o tema de
estudo de Hawkins et al [11]. Buscou-se atender diferentes niveis de habilidade e manter
a satisfagdo de acordo com as caracteristicas do perfil do jogador, dependendo do gosto
por desafios e riscos.

Uma técnica de modelagem conhecida como filtragem de particulas foi utilizada, sendo
aplicada para modelar varios niveis de habilidade e considerar o perfil de risco do jogador.
Assim, procuraram definir o perfil do risco entre os que se arriscam (tomando decisoes
rapidas com menor chance de sucesso) e os que sdo cautelosos (esperando ter certeza
em detrimento do tempo gasto). A Figura 3.4 ilustra os pardmetros utilizados para
ajustar os graus de similaridade entre o que é ou nao alvo, movendo diferentes perfis para
performance alvo.

Nenhuma dessas propriedades psicolégicas subjacentes sobre o perfil de risco pode ser
inferida a partir da observagao crua da precisao e do tempo de resposta. Em vez de
desenvolver métodos que combinassem as duas medidas em algum composto, importaram
uma teoria de decisao da psicologia cognitiva que apoia a estimativa rapida e eficiente das
saidas esperadas.

A técnica foi demonstrada em um desafio no qual os jogadores sdao obrigados a to-
mar uma decisao entre um nimero de alternativas possiveis, sendo que apenas uma esta
correta. Ao coletar dados empiricos para o tempo de resposta e a precisao do jogador,

desenvolveram o supracitado modelo de filtro de particulas. Nesse caso, os filtros se re-
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Figura 3.4: Habilidade e perfil de risco do jogador medidos dinamicamente para identificar
tamanho do filtro de particula e limiar de decisdo [11].

lacionam ao desafio ocasionado por uma decisao, desenvolvendo modelos de jogadores
dindmicos.

O estudo de Nagle et al [87] explorou a relagao entre a personalidade e mecanicas de
jogo. Investigou a relacao entre perfis de jogador e quatro diferentes modelos de ADD em
um jogo FPS. Assim, um modelo de regressao linear foi aplicado para relacionar os perfis
do modelo Big Five [58] com o prazer e a duragao da sessao de jogo, predizendo a adaptagao
da dificuldade para maximizar esses dois fatores. O preditor foi testado comparando
com modelos de ADD e tiveram maior acurdcia para identificar grupos. Ressaltaram
que a importancia da adaptagao da dificuldade e que a personalidade do jogador pode
estar vinculada a outras mecanicas de jogo importantes, propondo um framework de

customizacao de jogo baseado no perfil do jogador como trabalho futuro.

3.4 ADD afetivo

Ainda que o ADD afetivo tenha uma menor proliferacao comparado ao ADD por desem-
penho, a area continua crescendo e demonstrando resultados que corroboram a utilizagao

de dados afetivos para modificar a experiéncia do jogo.
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3.4.1 Estado da arte

Uma revisao da literatura da area de ajustes afetivos foi elaborada por Bontchev e publi-
cada em 2016 [5]. Analisa-se modelos para apresentacao de emogoes, técnicas de mensu-
ragao de sinais comportamentais, reconhecimento de emocoes e mecanismos de adaptacao
aplicados em videogames com resposta afetiva. Ao final, foram selecionados 14 estudos,
a partir de uma base inicial de mais de 300. Como critério, foi estabelecido que os estu-
dos deveriam ter sido desenvolvidos na década antecedente a revisao, refletirem métodos
adaptativos e afetivos, possuirem resultados experimentais e validagao, além de serem
escritos em inglés.

Somente dois jogos foram desenvolvidos com finalidade aplicada, sendo um com foco
cognicao de equipe, comunicacao e coordenagao, e outro para estudos clinicos de nivel
de concentracao. O género dos jogos é diverso, sendo variagoes de jogos arcade antigos
(como Pong e Pac-Man) ou modificagoes de jogos populares de FPS, plataforma ou cor-
rida. Todos foram desenvolvidos para computador, em trés casos com controle externo, e
somente dois sao para multiplos jogadores.

As adaptagoes variam fatores especificos do jogo, como mudangas audio-visuais e pro-
priedades de oponentes. Os mecanismos de adaptacao incluem principalmente feedback
afetivo positivo, aumentando o desempenho, a diversao e a aleatoriedade do jogo, ou
feedback negativo, criando estabilidade comportamental. Alguns casos usam algoritmos
adaptativos mais complexos para manter o jogador no estado de fluxo, mudando de bio-
feedback positivo para negativo e vice-versa.

As adaptacgoes afetivas sao realizadas principalmente usando sinais de Sistema Ner-
voso Auténomo (SNA) obtidos por Eletrocardiografia (ECG), Fotopletismografia (PPG),
Resposta Galvanica da Pele (GSR), Eletromiografia (EMG) ou medindo os ritmos de
respiracao, temperatura ou pressao do teclado, com apenas dois casos utilizando o Eletro-
encefalograma (EEG). As medidas do SNA sdo mais usadas em jogos afetivos do que os
sinais do Sistema Nervoso Central (SNC) por representarem as dimensdes emocionais em
vez de emocodes discretas. No caso, os sinais do SNC sao usados para extrair um nimero
relativamente pequeno de caracteristicas (2 ou 3) em comparagao aos do SNA (1 a 17).

A janela de tempo para os sinais analisados difere de 0,025s a 180s e depende do sinal
medido, do recurso extraido e do propésito de adaptacao. A adocao de uma janela de
tempo muito curta aumenta os riscos de influéncia de flutuagoes repentinas no valor do
sinal medido. Enquanto isso, a escolha de uma janela de tempo longa reduz a sensibilidade
do laco adaptativo.

Em onze dos estudos, os sinais brutos sao filtrados para remover o ruido e para separar
bandas de alta e baixa frequéncia. As caracteristicas do sinal extraido sao usadas para a

inferéncia de emogoes (como estresse, frustracao, ansiedade, tédio, diversao e excitagao)
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ou para mapeamento direto das caracteristicas adaptadas no jogo, o que é realizado por
metade dos estudos.

Os experimentos variam de 5 a 75 sujeitos participantes, com uma maior participacao
masculina, idades que variam entre 8 e 10 anos (valores minimos) e 18 e 54 anos (valores
maximos), e sessoes que duram entre 1,5 e 10 minutos. Por sua vez, os resultados obtidos
pelos questionarios demonstram que jogos adaptativos criam mais diversao nos jogadores
do que os de dificuldade estatica e trazem um melhor desempenho da maioria dos parti-
cipantes. Além disso, a jogabilidade com o uso da afetividade se torna mais desafiadora

e satisfatoria do que em um ADD baseado somente no desempenho.

3.4.2 Analise em Tempo Real

Liu et al [25] propuseram reconhecer os estados afetivos do jogador e investigar o uso desses
para ajustar a dificuldade em tempo real a partir do jogo Pong e de um jogo de anagramas.
Primeiramente, os sensores fisiologicos capturaram dados (ECG, EDA, BVP, EMG e
ICG) durante a sessao do jogo, estimando a ansiedade do jogador. Questionarios foram
aplicados em intervalos de tempo procurando reconhecer o estado afetivo de ansiedade
dos jogadores.

Apés isso, utilizaram versdes adaptadas do jogo Pong para verificar o impacto da
sensitividade da afetividade na experiéncia do jogo. As versoes constituiram no uso de
ADD baseado no desempenho e no nivel de ansiedade do jogador, comparando-as por
meio de dados do jogo e de questionarios prévios e posteriores as sessoes de teste.

Os modelos afetivos tiveram alto indice de acuracia, com a performance melhorada, a
atividade percebida como mais desafiadora e satisfatoria, e o nivel de ansiedade reduzido
na maioria dos voluntarios. Assim, fortaleceu-se o argumento do que a experiéncia de um
jogo pode ser melhorada com o ajuste de variaveis afetivas em tempo real.

Imre [27] concentrou-se na area de ADD afetivo por meio da resposta de sensores,
objetivando alcancar um estado de fluxo. Procurou demonstrar que a analise de condugao
por meio da pele pode ser usada para ajustar o jogo em niveis pré-determinados de
dificuldade.

Executou-se uma ampla avaliacdo dos métodos de Ajuste Dinamico de Dificuldade, da
modulacao de dificuldade e da confiabilidade da Atividade Eletrodérmica para medigao de
estresse e da carga cognitiva. Com isso, desenvolveu e testou o jogo FPS 2D FElectroderma
e corroborou que a condutancia da pele pode ser usada como variavel da modulacao de
dificuldade em um ADD.

Constatou que o ADD pela conducao de energia pela pele pode funcionar melhor ao
associar com o batimento cardiaco. Como desafios futuros, aponta que o uso de variaveis

nao controladas do mundo exterior podem influenciar o jogador, também sugere a andlise
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da usabilidade dos sensores e indica a necessidade da padronizacao de softwares relativos
a afetividade.

Um jogo de terror foi criado por Moschovitis et al [88] para aumentar a dificuldade
quando o jogador esta estressado e diminuir quando estd relaxado a partir de dados
biométricos. Foram alteradas velocidade, aceleragao e tamanho da area para identificacao
por inimigos. Analisaram o impacto dessa abordagem nos desafios cognitivo, emocional,
de performance e de escolha de decisoes, comparando com o jogo sem ADD.

Resultados mostraram que os jogadores se sentiram mais motivado ao adaptar o jogo
pela frequéncia cardiaca. Todavia, dentre os quatro tipos de desafios, apenas a escolha

de decisoes foi afetada pelo uso do ADD.

3.4.3 Afetividade associada ao desempenho do jogador

Considerando que a maioria dos métodos de Ajuste Dindamico de Dificuldade estudados
referem-se ao ajuste por meio do desempenho, Aguiar e Fernandes [43] desenvolveram um
mecanismo de ADD hibrido. Os autores investigaram se esse mecanismo faz o jogador ter
uma melhor percepcao do estado de fluxo, comparando com modelos que utilizam apenas
uma das variaveis.

O jogo FPS 2D Asteroids: in the 2nd and 1/2th Dimension foi adaptado para utilizar
um sensor da Atividade Eletrodérmica e coletar dados fisiologicos do jogador. A dificul-
dade ¢ ajustada por intermédio da margem de velocidade e a densidade dos asteroides,
variando entre trés conjuntos de valores pré-determinados.

Em uma primeira bateria com 14 voluntarios, foram testadas a dificuldade e a imersao
do jogo por meio de um questionario respondido ao final da sessao. Com esses dados,
associados aos captados pelo jogo e pelos sensores, foram definidas as margens para alterar
a dificuldade, modificando-a conforme a taxa de morte do jogador e seu estado afetivo.

Em uma segunda bateria, os modelos de ADD (baseado em desempenho, em dados
fisiol6gicos e hibrido) foram testados com 16 participantes. Ao final da sessdo, um ques-
tionario analisou a compreensao do objetivo, o desafio percebido, a imersao e os dados
sociodemograficos. A média das respostas dos participantes que jogaram o modelo hibrido
foi maior do que a relacionada aos outros dois modelos baseados em apenas uma variavel,
sugerindo uma averiguacao mais ampla e com outros sensores.

Natal [89] investigou os componentes que podem melhorar a chance do jogador ser
levado ao estado de fluxo com o modelo hibrido, utilizando como base o estudo de Aguiar
e Fernandes. Testes foram conduzidos almejando determinar as varidveis relevantes para
implementar o ADD, sendo essas a velocidade e a densidade. Em seguida, buscou confir-
mar se o jogador entrou em estado de fluxo com e sem o uso dos dados afetivos no ADD

a partir de questionarios.
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Observou-se que, atuando de forma singular, a velocidade dos asteroides possui maior
relevancia para a percepcao da dificuldade e que, ao atuarem em conjunto, possuem uma
influéncia maior em comparacao a quando nao estao combinadas. Para trabalhos futuros,

sugere o teste com novas ferramentas e variaveis.

3.5 ADD em jogos de plataforma

Estudos analisaram a aplicacao do ADD em jogos de plataforma, existindo diversas abor-
dagens para adequar o desafio a habilidade do jogador. Entretanto, cada método possui

suas especificidades e acrescentam novas consideragoes para a area.

3.5.1 Geracao procedural de niveis

O ADD esta presente em jogos de plataforma especialmente quando associados com a
Geragao de Contetido Procedural (GCP). Desse modo, os niveis sao adequados ao jogador

enquanto gerados por algoritmos em vez de adaptar niveis criados previamente.

Modelos computacionais da experiéncia do jogador

Segmentos de nivel sdo gerados a partir de modelos computacionais da experiéncia de
um jogador derivados da intera¢do no jogo no estudo de Pedersen et al [90]. Para isso,
utilizaram dados coletados e aprendizado de maquina para criar uma curva de dificuldade
crescente que é adaptada conforme o jogador morre em uma versao modificada do jogo
Infinite Mario.

Analisou-se a relacao entre os parametros de design de niveis de jogos de plataforma
(tamanho, posicionamento e diversidade espacial de buracos e a presenca de mudangas de
diregao), a experiéncia do jogador e as caracteristicas individuais do jogo. Além disso, a
diversao, o desafio e a frustragao foram tidos como os constituintes da experiéncia de um
jogador.

A partir da anélise de dados dos testes, os autores tentaram elaborar uma aproximagao
de funcao baseada em jogabilidade e caracteristicas controlaveis para registrar as escolhas
emocionais utilizando a aprendizagem de preferéncia neuro-evolutiva [91]. Todavia, os
dados representando a func¢ao estavam com ruido, pois as escolhas dos jogadores eram
subjetivas e o modo de jogar variava.

Devido a problemética apresentada e por ser uma funcao nao-linear, uma Rede Neu-
ral Artificial (RNA) foi selecionada para a aproximacdo no mapeamento entre dados e
emocoes relatadas. Apods uma validagdo por testes online, um algoritmo genético foi

implantado, utilizando uma funcdo que media a variacao entre as preferéncias emocio-
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nais registradas em questionarios e o resultado do modelo correspondente. Os resultados
mostraram que houve alta precisdo de predigao de diversao (69,18%), desafio (77,77%) e
frustracao (88,66%).

O estudo teve continuidade em [92], onde apresentaram os resultados e o desempenho
da construgao dos perceptrons multicamadas (MLP) e discutiram as maneiras pelas quais
os modelos induzidos poderiam gerar o contetido do jogo automaticamente.

Shaker et al [93] desenvolveu um modelo a partir dos trabalhos de Pedersen et al
[90][92] para geragao automética de niveis personalizados em uma versao modificada do
jogo Infinite Mario. Para gerar conteido personalizado de acordo com a experiéncia do
jogador em tempo real, foi considerado necessario prever emocoes a partir de recursos
controlaveis. Assim, foi utilizada uma légica adaptada de perceptrons de camada tinica
para avaliar aproximadamente o nivel afetivo dos jogadores.

Os autores analisaram a adaptagdo dindmica as mudangas no modo de jogar e a ca-
pacidade do modelo de generalizar jogadores de varios tipos. Mobilizaram dois agentes
de Inteligéncia Artificial (IA) para jogar em turnos e monitorar o crescimento do valor de
diversao em um nivel gerado aleatoriamente.Realizaram o mesmo teste com quatro hu-
manos e compararam os resultados de diversao e performance com os modelos propostos.
Em vista dos resultados terem sido similares, mostraram a capacidade do modelo de se

ajustar ao jogador.

Padroes reais de jogo

Alegando que a maioria dos métodos de ADD ¢é baseada em intui¢oes dos designers em
vez de padroes reais, Jennings-Teats et al [94][95] desenvolveram um jogo de plataforma
2D denominado Polymorph. O jogo utiliza métodos de aprendizado de maquina e geragao
de nivel para analisar a habilidade do jogador e o nivel de dificuldade, criando de forma
dindmica niveis com desafios continuamente desejados.

O estudo valida se o jogo consegue alcancar um ADD otimizado e se o jogador esta
com dificuldade antes de morrer. A dificuldade do segmento que sera gerado é definida
pelo analise do tempo parado ou andando para tras, do tempo para completar o nivel e
do nimero de mortes.

Perceptrons multicamadas acessados a partir de tracos de jogo foram utilizados, os
quais sao reunidos usando uma ferramenta online que atribui aos usuarios varios compo-
nentes e os classifica em um nivel de dificuldade. Apés isso, os modelos de dificuldade sao
usados para escolher o segmento de nivel adequado para o desempenho atual do jogador.

Para validacao, foram executados testes online, analisando a correla¢ao de um conjunto
de dois componentes do jogo, como salto e buraco ou buraco e buraco, com a dificuldade

percebida pelo jogador.
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3.5.2 Dificuldade associada a geracao dinamica adaptativa

Apés os estudos realizados em [1] e [96], sendo descrito na Sec¢ao 3.1.3, Mourato dissertou
sobre a melhoria dos processos de Geragao de Contetido Procedural em jogos de plataforma
[12]. Conforme as técnicas da drea evoluiram, algoritmos mais ambiciosos e complexos
surgiram, indo além da pesquisa por geometrias validas para servir de base a um nivel.
Assim, abrangeu-se caracteristicas de design direcionadas ao usuario e detalhes criativos
normalmente relacionados a criagao humana.

No campo de GCP, iniciou-se a investigacao de novas técnicas que aplicassem padroes
de game design e implementou-se um algoritmo para geracao de estruturas globais e outro
para adaptagao do conteiido. Com isso, foi elaborada a transformacao de caminhos simples
em desafios com estruturas complexas, alterando componentes em locais estratégicos. Ou
seja, o método executava a adigdo ou retirada de oponentes, armadilhas, poderes e/ou
vida; a alteragao no tamanho de buracos; a criacao de desvios pela necessidade de algum
item ou agao (como pisar em uma plataforma) para prosseguir; e a definigdo de caminhos

cooperativos para dois jogadores. Esse padrao esta ilustrado na Figura 3.5.

Segment A

Figura 3.5: Exemplo de um nivel com dois segmentos independentes, ajustado individu-
almente para dois jogadores de diferentes habilidades [12].

A adaptacgdo do conteiido analisa padroes de sucesso e falha, sendo feitas com base
no tamanho do percurso, na dificuldade desejada e na estimativa do estado do jogador
em cada vértice do grafo. Esse tipo de abordagem evita niveis lineares e potencializa a
adi¢ao de padroes com contetido mais dindmico. Além disso, foi validado em testes com
40 voluntarios ao verificar estatisticamente as dificuldades mensuradas e as obtidas em
sessoes do jogo.

Em complemento, foi desenvolvido um framework para representacao do contetido de
niveis de jogos de plataforma, visando a integracao de diversas técnicas. A abordagem é
genérica para nao depender do jogo considerado e segue uma arquitetura modular para a
geracao. Além disso, elaborou-se um editor de niveis padrao e outro semi-automatico, a

partir de missoes e objetivos que geram uma estrutura fisica correspondente.
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Conforme apresentado na Figura 3.6, um protétipo que integrasse as distintas contri-
buigoes foi implementado e testado, reforcando a validade da arquitetura e do framework
propostos e colhendo dados para corroborar a validagao das métricas relativas a percepcao
da dificuldade. Os testes foram realizados com 93 jogadores, em 52 niveis autorais e 26

gerados, totalizando 1587 tentativas.

Figura 3.6: Captura de tela do jogo protétipo usado em [12].

Em cada teste o usuario recebia um nivel aleatorio, o avaliava em uma escala e espe-
culava se foi gerado por um humano ou computador. Os participantes tiveram dificuldade
em diferenciar os niveis criados por um designer e os gerados automaticamente, possuindo
avaliacOes similares. Em relacdo a estimativa da dificuldade feita pela probabilidade de
sucesso, comparou-se as taxas efetivas de sucesso e falha dos jogadores participantes e os
valores estimados para cada componente considerando diferentes caracteristicas espago-

temporais, obtendo uma taxa de erro em torno de 10%.

3.5.3 Abordagens para personalizacao de niveis

Diversas versoes aprimoradas do jogo Infinite Mario foram desenvolvidas utilizando dados
de desempenho do jogador para gerar adaptagoes na geracao dos niveis. Uma abordagem
para personalizar o espaco dos niveis de um jogo de plataforma foi proposta por Bakkes
et al [97], balanceando para diferentes tipos de usudrio. Considera-se nesse estudo dois
desafios de design: o risco de abandono e o feedback implicito do usuario.

Por sua vez, outros artigos concentraram-se na estruturagao de primitiva de construcao
[98] ou em manter o usudrio no estado de fluxo [99]. No tltimo caso, estudaram quais
parametros devem ser levados em consideragao para determinar a dificuldade. Utilizaram
limiares nao-fixos e automatizados para cada jogador, alterando coletaveis ao verificar a

variacao da dificuldade em ciclos temporais definidos.
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Seguindo o padrao do jogo Mario, Wheat [100] desenvolveu um jogo de plataforma
simples que utiliza de computagao evolucionaria para geracao procedural e adaptacao
dindmica. Por intermédio de um algoritmo genético, analisou-se uma lista de regras para
identificar a habilidade de agentes, verificando o enquadramento em alguma dessas a
cada ciclo temporal. As regras foram feitas para priorizar chegar ao fim do nivel, evitar
obstaculos e coletar o maximo de pontos.

Esse sistema foi testado por 17 participantes, os quais jogaram um conjunto de ni-
veis gerados e responderam questionarios sobre a diversao e a dificuldade experienciadas.
Observou-se que uma maior aptidao é alcancada apds numerosas geragoes do algoritmo
genético. Entretanto, foi impraticavel que os participantes jogassem todos os niveis de

solucao no ciclo evolutivo.

3.5.4 Dados fisiolégicos na adaptacao de jogos de plataforma

Vollmers [28] conduziu um estudo objetivando projetar e implementar um produto que
eliminasse fontes de frustracdo em um jogo e elevasse a experiéncia geral. Para descobrir
como desenvolver um sistema de ADD para jogos de plataforma que use dados fisiol6gicos
como entrada, analisou o que torna um jogo dificil e desafiador e como esses parametros
podem ser ajustados.

Almejou conferir se 0 ADD com dados fisiol6gicos consegue manter o nivel de frustra-
¢ao do jogador em uma faixa considerada adequada. No trabalho foi utilizado o Empatica
Wrist Band para captar os niveis de frustragao por meio da Resposta Galvanica da Pele.
Todavia, a dificuldade era ajustada de forma manual por um pesquisador que monito-
rava os dados do jogador. Ou seja, adaptava a vida do inimigo quando o jogador ficava
frustrado, com o pesquisador diminuindo manualmente a vida dos inimigos.

Foram realizados testes para verificar a usabilidade do aparelho e o ajuste dinamico do
jogo, até que o usudario completasse o nivel ou que alcancasse um tempo limite. Mesmo que
o resultado tenha sido efetivo para o ajuste e a experiéncia dos usuarios, foi realizado com
um contingente pequeno de participantes e o resultado estava enviesado pela aplicacao do

ADD ser executa manualmente em vez de um algoritmo.
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Capitulo 4
Contextualizacao

Este capitulo apresenta a contextualizacao do problema, as ferramentas e os equipamentos
utilizados, o jogo desenvolvido para realizacao de testes e as propostas desenvolvidas em
pesquisa prévias. Observa-se que a presente pesquisa ¢ uma continuacao do trabalho
apresentado na monografia de graduagdo de Rosa [13] e continuado na monografia de

graduacao de Santos e Moraes [30].

4.1 Propostas em estudos anteriores

O trabalho apresentado por Rosa em [13] tém como cerne o desenvolvimento de um Ajuste
Dinamico de Dificuldade hibrido, incluindo dados de desempenho e afetivos, para jogos
de plataforma. Anteriormente, poucos estudos consideravam o uso de sensores em tempo
real e apenas dois [43][89] comparavam as abordagens de ADD por desempenho e afetiva
com o modelo hibrido. Todavia, se restringiam ao jogo arcade Asteroids. Apos essa

investigagao, duas etapas foram definidas para o estudo:

1. Estimacao da dificuldade, averiguando a eficiéncia de métodos computacionais para
esse proposito e correlacionando-os estatisticamente a dificuldade experienciada pe-

los usuarios do jogo; e

2. Comparacgao de modelos de ADD, verificando se o mecanismo hibrido mantém o
jogador em um estado de fluxo e se possui um resultado melhor na dificuldade
esperada pelo usuario. Foram considerados os seguintes casos para comparacao:

e Sem aplicacao de ADD:;

e Aplicagdo de ADD de desempenho;
o Aplicagdo de ADD afetivo; e

e Aplicagdo de ADD hibrido.
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No trabalho de Rosa, as adaptacoes eram feitas nas distancias verticais e horizontais de
componentes dos niveis, como plataformas e buracos. No trabalho que deu continuidade
a este [30], desenvolvido por Santos e Moraes, foi analisado se a adigdo da varidvel de
amplitude do salto da personagem afetaria o ADD quanto a sua eficacia em adequar a
dificuldade e manter o jogador em um estado de fluxo. Mais especificamente, as alteracoes
citadas foram realizadas somente no algoritmo do ADD de desempenho, devido a situagao
de pandemia de COVID-19 no momento em que a pesquisa foi desenvolvida. Esse contexto
dificultou o acompanhamento e a organizacao de testes presenciais para captar os dados
fisiolégicos necessarios para o ADD afetivo.

Nesse sentido, foi verificado se o ADD de salto estava devidamente implementado, sem
interferir com os calculos do ADD de desempenho do trabalho de Rosa. Para manter a
consisténcia entre os trabalhos e ser uma comparacao valida, a coleta de dados e momento
de aplicagdo do ADD foram iguais ao trabalho de Rosa. Ademais, os casos de adaptacao

analisados foram:
e Sem aplicacao de ADD;
o Aplicacdo de ADD de desempenho para adaptacao de plataformas;
o Aplicacao de ADD de desempenho para adaptacao da amplitude do salto; e

e Aplicacao de ADD de desempenho combinando adaptacao de plataformas e da am-

plitude do salto.

4.2 Medicao de dificuldade

Considerando o método de Ajuste Dinamico de Dificuldade, foi proposta uma versao do
método de Mourato [1][12] para avaliagdo da dificuldade em um nivel de um jogo do
género plataforma, descrito na Subsecao 3.5.2. Mourato avalia a geragao de niveis de
jogos de plataforma e a adaptacao para gerar estruturas mais complexas e nao-lineares,
como portoes e alavancas. Nesse contexto, executa uma Geracao de Contetido Procedural
associada a variacao da complexidade do ambiente, em vez de um ajuste da dificuldade
dos componentes do jogo.

Em relacdo a representagao de dificuldade, segue a ideia de Aponte [62] de que h4
relacdo entre as probabilidades de sucesso e fracasso durante a execucao de tarefas, seja
quando analisadas independentemente ou em um nivel inteiro. Dessa forma, a abordagem

é baseada em dois tipos de anélise de nivel:

1. O nivel é decomposto em segmentos que representam partes independentes e sao

identificadas possiveis transi¢oes entre segmentos.
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2. Cada componente é analisado, baseado na probabilidade de sucesso individual.

Para calcular a dificuldade do desafio como um todo, como ilustrado na Figura 4.1, é

necessario dividi-lo em partes, mapeadas nas situagoes abaixo:

a) Caminho reto sem possibilidade de falha.

b) Um desafio de teste inico com uma certa dificuldade, com chance de falha e passivel

de morte.
¢) Um desafio com penalidade mas que pode ser repetido:

(1) Com chance de falha, mas passivel de repetigao; e

(2) Com a possibilidade de um desafio adicional associado e chance de falha e

passivel de repetigao e/ou morte.

a) b)
d
H A | PR | [ Posicao Inicial
AARAAAMA A Posicao Final
c.1) c.2) MM Entidade Prejudicial
oA S A H Escada
| E | E L
AMAAAAMA

Figura 4.1: Representagoes de desafios em jogos de plataforma (adaptado de [12]).

Nao é uma tarefa trivial identificar probabilidades para transi¢oes de segmento em um
nivel por jogos poderem ter diferentes movimentagoes e componentes. Assim, propoe-se
observar caracteristicas gerais e analisd-las em relacao ao espago e ao tempo.

Para a dificuldade espacial, considera-se o salto entre pontos, definindo o minimo para
ser performado. O calculo ¢é feito como o langcamento de um projétil do primeiro ponto a
um segundo e medindo a possivel margem de erro da sua trajetoria até o ponto de destino,
utilizando a intersecao.

Por outro lado, para a dificuldade temporal, considera-se o periodo da entidade desafi-

adora, a janela de prejuizo e o tempo requerido para superar a entidade. Uma falha ocorre
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se 0 jogador entra em contato com a entidade na janela de prejuizo ou se o movimento é
executado tardiamente dentro do intervalo para superacao do desafio.

Por fim, uma dificuldade espaco-temporal é mensurada pela multiplicacdo das pro-
babilidades de sucesso dos casos anteriores. Sao caracterizadas por entidades dinamicas,
assim como plataformas méveis.

Mourato [1] mapeou niveis dos jogos Super Mario Bros. e Little Big Planet no formato
de representacao proposto e obteve sucesso testando a medicao de dificuldade ao comparar
a probabilidade de sucesso estimada e os resultados de jogadores de um grupo de amostra.

Considerando esse escopo, o trabalho de Rosa [13] utilizou desse método para esti-
macao da dificuldade por meio dos componentes, incluindo alteracoes do método para
considerar: (1) a influéncia do eixo horizontal na fun¢ao de tempo da posigao no eixo ver-
tical; (2) a op¢ao de novos tipos de componentes, como plataforma atravessavel e buraco
como uma entidade independente; e (3) as légicas de sucesso do salto e de como o ADD

sera executado.

4.2.1 Implementacao da estimativa da dificuldade

A medicao da dificuldade de Rosa foi baseada no sucesso para executar saltos. Com isso,
foram consideradas como triviais as agoes de se movimentar e interagir com componentes
que nao causam dano, enquanto a probabilidade de sucesso entre plataformas e buracos
determinara a dificuldade relativa a componentes individuais e ao nivel.

O somatorio da dificuldade de componentes especificos é feito para determinar a di-
ficuldade de um nivel. Os componentes analisados possuem salto como parte integral de
seu desafio, sendo esses: buraco, plataforma padrao, plataforma madvel e plataforma atra-
vessavel. Para cada componente, é feita a identificacdo do ponto mais proximo de acordo
com os tipos de plataforma a partir da origem do salto, definidos na Subsecao 4.4.1.

O célculo é feito como o langamento de um projétil do ponto de origem F, ao ponto de
destino P; e medindo a possivel margem de erro da sua trajetoéria até o ponto de destino
(P,), utilizando a interse¢ao. O ponto Py é determinado por um algoritmo de Busca em
Largura (BFS), limitado pela dire¢ao de origem do jogador, encontrando o menor caminho
a partir de um ponto de origem em termos de nimero de arestas no caminho. O ponto P;
¢ o primeiro ponto de contato possivel para o jogador, dependendo da dire¢ao de origem.

Plataformas moéveis utilizam das mesmas consideragoes, considerando o caminho per-
corrido como posi¢oes validas. Enquanto isso, para plataformas que podem ser atraves-
sadas, a busca segue o mesmo padrao com o adicional de procurar na area diretamente
abaixo delas.

Considera-se a trajetoria de um projétil em fungao do tempo para representar o avatar

e sua movimentacao espacialmente. Assim, tendo zy como a velocidade inicial, vy a
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velocidade inicial no eixo correspondente, y a posigao atual no eixo vertical e z(t) e y(t)
como as fungoes no tempo para os eixos horizontal e vertical, respectivamente, cumpri-se

as Equacoes:

x(t) = xo + vo, * (4.1)

a
y(t) = yo + vo, ¥t + 5 * t? (4.2)

No estudos, a aceleracao e a desaceleragao no eixo horizontal foram desconsideradas
e a velocidade horizontal foi tratada como constante. Com isso e analisando g como a

aceleragao gravitacional no contexto do jogo, utiliza-se para o eixo vertical:

y(t) = yo + o, ¥t — % * 12 (4.3)

Para os célculos, o primeiro ponto é visto como a origem, ndo ha um angulo de
lancamento e a velocidade constante é a maxima alcancavel, assim tendo uma funcao
quadratica interseccionando a origem, descrita pela Equacgdo 4.4. Sendo vy, a velocidade
mdaxima do eixo horizontal, vy, a velocidade do salto, x a posigao no eixo horizontal e Fy

o ponto de origem, com (zg, yo) = (0, 0).

Vo, g 2
_ _ 4.4
f(x) ” * T Q*UOIQ*x (4.4)

Ao interseccionar o projétil com duas linhas paralelas ao eixo cartesiano e que também
interseccionam o ponto de destino, estima-se o possivel desvio da trajetéria que ainda é
um salto valido, chamado de margem de erro, ilustrada na Figura 4.2 e descrita para o eixo
x na Equacao 4.5 e para o eixo y na Equacao 4.6. Identifica-se dois valores: a altura do
jogador quando alcanga a plataforma em relacao a origem (Ay) e a amplitude horizontal
do salto (Az). Assim, hd um erro horizontal (m,) e outro vertical (m,), com P, = (z;,;),
ini, e 1ni, sendo as posigoes iniciais do ponto de destino, ini, = x; e i, = Y2 = y1.
Nota-se que a plataforma mantém a mesma altura por toda sua extensao, caso contrario,

é tratada como plataformas distintas acopladas.
m, = Az —ini, = Ax — x4 (4.5)
my = Ay —ini, = Ay — s (4.6)

Um erro menor ou igual a zero define uma destino nao alcancavel. Para valores

positivos, a tolerancia horizontal é calculada pelo valor de x para f(x) igual a y;, obtido
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Figura 4.2: Representagao grafica do conceito de margem de erro [12].

por uma Equagao de segundo grau e selecionando a raiz adequada. Assim, as seguintes

férmulas sdo obtidas para o eixo vertical de P; (y;) e a vertical de P, (z3), necessarias
para calcular as margens de erro:

Vo, g 2
_ _ 9 47
y1 = f(z1) o * o= o o * T (4.7)

v
ry = (vo, & \/voy2 — 2% g*yy) % 23” (4.8)

As margens de erro sao valores relativos a distancia total ao longo do eixo, precisando
normaliza-los com distancia total no eixo horizontal (z,) e 0 ponto maximo no eixo vertical

(y») e seguindo as Equagoes para margem de erro horizontal (M, ), margem de erro vertical
(M,) e margem de erro espacial final (M,):

2 % vg, * Vo,

T, = 4.9
; (4.9)
2
Vo
, = 4.10
W= (4.10)
My
M, = 4.11
. (4.11)
M, =" (4.12)
Yo
M, = M, = M, (4.13)

Conforme indicado por Mourato [96], o salto pode ser performado antes no eixo ho-

rizontal para alcancar uma determinada altura. Para isso, calcula-se a distancia minima
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(Cmin) € & maxima (Cpq,) de corregao no eixo horizontal e utiliza-se a média entre elas,
como visto na Figura 4.3. Nota-se que plataformas que possibilitam ser atravessadas
nao precisam empregar esse mérito. Considerando limite,,;,(z) como o limite inicial da

plataforma no eixo horizontal e limite,q,(x) como o limite final da plataforma no eixo
horizontal, obtém-se:

Cmin = (limitem(z) < x1) 7 (27 — limitepm(x)) = 0 (4.14)

Cmaz = ((Limiteym(r) < x2) A (limiteye, () < x2)) ?

(xg — limitemin(x)) @ (limitema: () — limite,m(x)) (4.15)
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Figura 4.3: (a) Classificagao do salto de acordo com a posi¢ao de destino (P;) em relagao

a origem (Fy); (b) Valores de corre¢do maximo e minimo para tornar possivel o salto de
uma dada trajetéria (adaptado de [12]).

No caso da plataforma modvel, que possui os méritos espacial e temporal, ocorre a

multiplicagdo das probabilidades de erro. Para a dificuldade espacial, determina-se a

dificuldade média entre os casos de sucesso pelos quais a plataforma percorre em algum
momento. Para a dificuldade temporal, determina-se o periodo de tempo requerido para
realizar o salto, obtido pela associacao da velocidade da plataforma e do espago em que

nao é possivel saltar com sucesso, ou seja, as posicoes capazes de saltar dividido pela soma
de todas as posigoes.

4.3 Dados afetivos

O sensor de captura da Atividade Eletrodérmica (EDA) é utilizado no estudo de Rosa [13],

verificando a condutancia da pele e fornecendo uma base para identificacao dos niveis de
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excitacdo, tensdo e frustracdo. Para isso, a pulseira Empatica 4 foi utilizada. A pulseira
E/ é um dispositivo de pesquisa vestivel que oferece aquisicao de dados fisiologicos em
tempo real e ferramentas para andlise e visualizacao.

A pulseira possibilita uma monitoragao discreta, acuracia e precisao nos dados capta-
dos, acesso aos dados e desenvolvimento de aplicativos proprios. Utilizou-se as fungoes de
relégio interno, marcagao de eventos e EDA para o estudo. Em suma, a pulseira fornece
uma maneira de capturar a condutividade elétrica por meio da pele. Para isso, passa uma
quantidade mintscula de corrente entre dois eletrodos em contato com a pele.

Os dados da pulseira ja vem filtrados por serem otimizados para uso em tempo real e
em condic¢des adversas. Por outro lado, alguns problemas foram evidenciados previamente
aos testes: pessoas com temperatura corporal muito baixa ou sob uso de certas medicacoes
que suprimem as respostas do sistema nervoso simpatico nao conseguem ter seus dados
captados pelos eletrodos EDA.

A Empatica Inc. fornece aplicativos para Android e iOS projetados para permitir o
fluxo de dados em tempo real a partir dos dispositivos £ e de uma conexao Bluetooth
desses com o celular. Todavia, a versao de desenvolvedor permite apenas a captagao dos
dados brutos. Com isso, o aplicativo foi modificado para enviar os dados brutos para um
servidor de banco de dados por uma rede interna e o jogo foi adaptado para requisitar os
dados recentes de forma ordenada.

Dentro do jogo, os dados brutos da EDA foram processados para geragao de dois dados
derivados: nivel tonico da condutancia da pele (mudangas lentas subjacentes) e resposta
fasica de conduténcia da pele (picos que mudam rapidamente) [101], exemplificados na
Figura 4.4. Por fim, foi adaptado um cédigo aberto? que tinha como objetivo principal
a deteccdo da excitagdo em tempo real usando recursos da Atividade Eletrodérmica. A
adaptacgao consistiu em associar o cédigo com os dados do sensor utilizado e encaminhar
as analises para o controle do jogo. Com isso, obteve-se os niveis tonico, fasico e de

excitagao.

4.4 ADD hibrido

O jogo de Rosa possuia Ajuste Dindmico de Dificuldade (ADD) (i) de acordo com fatores
do desempenho do jogador, (ii) pela avaliagdo do estado afetivo relativo a Atividade
Eletrodérmica (EDA) e (iii) um hibrido das opgoes anteriores. Nos trés modelos descritos

a dificuldade era adaptada pela variacao horizontal e vertical de plataformas e buracos

Thttps://www.empatica.com/en-int /research/e4/
Zhttps://github.com/ddessy /Real TimeArousalDetectionUsingGSR
3Tlustracdo adaptada de https://imotions.com/blog/galvanic-skin-response/
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Figura 4.4: Exemplo da variacdo da amplitude GSR ao longo do tempo?.

a partir de variaveis de dificuldade globais que representavam o desempenho e o estado
afetivo do jogador. A dificuldade para o modelo hibrido correspondia & média dos demais.

Os dados e processamentos para defini¢do das dificuldades globais foram escolhidos a
partir de estudos anteriores, sendo [7] e [102] para os componentes, e [12] e [100] para
o desempenho do jogador. Com a primeira bateria de testes e a andlise de seus resulta-
dos, essas escolhas foram verificadas, buscando analisar o que influenciava o desafio e o
desempenho do usuario.

A implementacao dos trés modelos de ADD seguiu um padrao ciclico com 4 siste-
mas interligados, baseado nos estudos [4] e [5]. Os sistemas referem-se aos dados brutos
do Jogador, o Monitoramento dessas métricas, a Andlise correspondente e o Controle
dos componentes que serao ajustados. A Figura 4.5 apresenta o diagrama dos sistemas
utilizados para aplicagao do ADD hibrido e um resumo das etapas associadas.

As variaveis do Jogador sao captadas pelo Sistema de Monitoramento, dividindo entre
os dados brutos do jogo e as medidas fisiologicas, as quais sao obtidas por um sensor
que examina a resposta afetiva do jogador. Apds isso, os dados sao filtrados, permitindo
detectar e interpretar o desempenho e a emocao correspondentes as variaveis apresentadas
no Sistema de Analise. Esses dados podem ser utilizados separadamente no modelo por
desempenho e afetivo, respectivamente, ou em conjunto para o modelo hibrido. Apds feita
a analise, o resultado determina o que serda adaptado no jogo pelo Sistema de Controle.

Para o caso afetivo, é usada uma proporcao do nivel fasico e do nivel ténico medidos.

A cada periodo especificado de tempo (2 segundos), a proporgao é recalculada e a variagao
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Figura 4.5: Diagrama ciclico do Ajuste Dindmico de Dificuldade hibrido orientado pelo
sistema. Os sistemas estao em verde, enquanto as etapas relacionadas ao desempenho do
jogador estao em vermelho e a afetividade, em amarelo.

dela é a adicionada a dificuldade global.

Em relagao ao desempenho, quando a morte é relacionada a uma queda, um contador
é incrementado e a posicao da morte é salva. No caso da morte ser em uma posicao
prévia ou igual a da morte anterior, a dificuldade global diminui (facilitando) conforme
a proporcao entre a distancia atual e a anterior. No caso inverso, a dificuldade global
aumenta (dificultado) em menor escala.

Quanto mais segmentos sao completados sem a ocorréncia de morte, a dificuldade
global cresce de modo exponencial e, quando ha morte, decresce exponencialmente. Essa
logica ¢é aplicada também entre niveis e é a que causa maior variacao no célculo da
dificuldade global. Ademais, é feita uma proporcao e normalizacao entre o niimero de
saltos de sucesso e falhos. Com isso, dificulta quando ha uma maior incidéncia de sucesso
e facilita quando aumenta o niimero de falhas.

O valor global da dificuldade ¢é limitado de acordo com a progressao de niveis, conforme
explicitado nas Equagoes 4.16 e 4.17. Considera-se que dif é a dificuldade global (variando
entre 0 e 1 em todos os casos), maxDifNivel é a dificuldade limite do nivel, nivel é o
nivel atual e gtd Niveis é a quantidade de niveis. Por exemplo, no caso de haver 12 niveis,
o primeiro pode variar entre 0 e 0,83, o sexto entre 0 e 1, o penultimo entre 0,16 e 1 e o
ultimo entre 0,25 e 1. Enquanto isso, no caso de 24 niveis, o primeiro varia entre 0 e 0,79

e o penultimo entre 0,20 e 1.
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maxDif Nivel = nivel /qtdNiveis (4.16)

dif = (dif > maxDifNivel +0,75) ? (maxDifNivel +0,75) :
((dif < mazDifNivel —0,75)7 (maxDifNivel —0,75) : dif) (4.17)
As adaptagoes do ADD foram programadas para serem feitas em 3 possiveis momentos:
1. Ao criar segmentos e niveis:

o Na geracao de cada segmento, utiliza o valor da dificuldade global atual para

modificacado dos componentes.
2. Ao morrer:

e Guarda um valor de dificuldade global ao morrer e o utiliza para modificar o

segmento atual e os proximos.
3. Em tempo real:
o Verifica se o mapa deve ser alterado a cada variacao da dificuldade global.

A adaptacao do nivel é igual para todas as op¢oes acima, diferindo apenas em relagao
a periodicidade da aplicagdo. Ou seja, a forma que os componentes sdo modificados nao
diverge, mas o momento que isso é feito pode variar. Além disso, podem ser executadas

em conjunto, no caso de adaptar tanto ao morrer quanto ao criar novos segmentos e niveis.

4.4.1 Extracao de dados

A extracao de dados provenientes do jogo e de um sensor da Atividade Eletrodérmica

(EDA) foi usada para medir, respectivamente, o desempenho e o estado afetivo do jogador.

Os dados coletados na estrutura dos estudos sao:

o Temporal:

— Tempo para completar segmento/nivel;
— Tempo em cada vida;
— Tempo andando para esquerda, direita ou parado; e

— Tempo em cada estado do jogador (agachar, saltar, atacar, atirar, dentre ou-

tros).
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o Quantitativo:

— Quantidade de entradas em um determinado estado do avatar:

x Contabilizacao de sucessos e falhas de ataques ao acertar inimigos ou obs-

taculos; e
x Contabilizacao de sucessos, falhas e agoes randomicas de saltos.
— Quantidade de intera¢oes com cada componente do mapa;
— Quantidade de colecionaveis coletados; e

— Quantidade de mortes.
» Informacdes especificas:

— Causa da morte, como armadilha, inimigo ou queda (em abismo ou 4cido); e

— Distancia percorrida até uma morte.

Para cada dado também sdo feitas proporgoes com valores prévios e em relacdo ao
total de um segmento, de um nivel ou de uma vida. Para os méritos desse estudo, uma
Unica interagao com os componentes que causam morte ja é fatal, em vez do acimulo de

multiplos danos para isso ocorrer.

Sucesso do salto

A determinacao da estatistica de sucesso do salto em um jogo de plataforma possui uma
légica especifica por nao ser uma medida uniformizada ou pré-estabelecida. Para compre-

ender como ¢é essa mensuragao, foi preciso determinar os objetivos do jogador:
« Objetivo principal: chegar ao final do nivel; e

e Objetivo secundario: exploracao do nivel, obtendo colecionaveis e eliminando inimi-

gos.

Com os objetivos do jogador estabelecidos, foram definidos os tipos de plataforma
pela origem do salto, no caso, qual a origem esperada do jogador em relagao a posicao da
plataforma. Assim, foram definidos os tipos Superior Direita, Superior Esquerda, Inferior

Direita, Inferior Esquerda e Esquerda Direita, de acordo com as seguintes caracteristicas:

e Superior se refere a plataforma de destino do salto estar em uma posicao mais alta

que a plataforma de origem;

 Inferior se refere a plataforma de destino do salto estar em uma posicao mais baixa

que a plataforma de origem;
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o Direita se refere a plataforma de destino do salto vir depois horizontalmente que a

plataforma de origem;

o Esquerda se refere a plataforma de destino do salto vir antes horizontalmente que a

plataforma de origem;

o Esquerda Direita se refere a buracos que a origem e o destino estdo em uma mesma

posicao vertical.

Os tipos de plataforma estao exemplificados na Figura 4.6. Observa-se que a especi-
ficacao do tipo de plataforma é definida pelo arquivo de imagem para criacao do nivel e
que essas defini¢oes sao utilizadas para modificacdo dos componentes, mantendo-os em

um padrao de design definido.

Superior Esquerda

/ \Superior Direita

Inferior Esquerda

Esquerda Direita Inferior Direita
-

Figura 4.6: Representacoes dos tipos de plataforma no jogo. As setas indicam a origem e o
destino do salto, com a plataforma correspondente possuindo sua nomenclatura associada.

Considerando as determinacoes especificadas, definiu-se uma ordem de condig¢oes para

categorizar um salto como de sucesso, falho ou randémico:

1. Falha ao morrer durante salto.
2. Ao colidir com plataforma diferente da origem:

(a) Se o avatar colidir alguma parte de seu corpo com alguma plataforma antes

dos pés:

i. Sucesso se, mesmo tendo colidido no caminho, a plataforma final for abaixo

da inicial, quando do tipo Inferior;
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ii. Falha se a plataforma final ndo for a mesma de inicio, a plataforma final

for abaixo da inicial, quando do tipo Inferior:

o (Caso em que tenta saltar de uma plataforma para outra, porém cai

para outra inferior.

iii. Sucesso se os pés entraram em contato com outra plataforma ao final do

salto; e

iv. Falha se a plataforma final é a mesma de inicio e a distancia no eixo vertical

entre as posigoes de inicio e final do salto for menor do que um ladrilho:

o (Caso em que tenta saltar para uma plataforma, porém nao a alcanca

com 0s pés, apenas com outra parte superior do corpo.

(b) Sucesso se alcancar uma parte da mesma plataforma com diferenga vertical

maior que o espaco de um ladrilho:

o (Caso de plataforma que possui diferenca de altura em si, a exemplo de

uma escada.

(¢) Sucesso se ultrapassou um buraco:
3. Sucesso se obteve coleciondvel ou acertou inimigo.
4. Randomico se nao encaixa em nas op¢oes acima.

A partir desse tipo de dado, é possivel mensurar o desempenho do jogador em saltos

enquanto percorre um nivel, com base a como os saltos sdo realizados e as consequentes

interagoes com plataformas, buracos, colecionaveis e condi¢oes de morte.

4.4.2 Analise de dados de desempenho

O ADD de desempenho pode considerar diversos pardmetros para o Sistema de Analise,

seguindo como base os dados coletados. Nesse contexto, o processamento desses dados

pode ser feito de acordo com a metodologia aplicada para o jogo. Assim, foram definidas

heuristicas para calcular o fator de desempenho do usuario, o qual é um valor entre 0

e 1 aplicado sobre a dificuldade global, calculado a partir dos seguintes parametros de

entrada:

« Quantidade de mortes (em adaptagao de plataformas):

— Ao criar segmento de nivel, facilita se ocorreu morte nos segmentos anteriores

e dificulta se ndao ocorreu morte nos segmentos anteriores:

x Ao facilitar,
(1 — 1.1 aMortesy /10 (4.18)
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x Ao dificultar,
0,125 — (0,125 /qtdMortesSeg) (4.19)

x Considera-se gtdMortes como a quantidade de mortes e gtdMortesSeg

como a quantidade de segmentos sem morte.
 Distancia percorrida até morrer (em adaptacao de plataformas):
— Ao morrer, facilita se posi¢cao da morte atual for menor do que da morte anterior

e dificulta se a posi¢ao da morte atual for maior do que a morte anterior:

x Ao facilitar, diminui

(1 — (posMorte/posMorteAnt)) /50 (4.20)

x Ao dificultar, diminui

(1 — (posMorteAnt/posMorte))/100 (4.21)

x Considera-se posMorte como a posicao atual de morte e posMorteAnt

como a posicao da morte anterior.
e Quantidade de saltos de sucesso:

— Ao morrer e ao criar segmento do nivel (em adaptagao de plataformas), faci-
lita se ocorreram 5 vezes mais saltos falhos do que de sucesso e dificulta se
ocorreram 5 vezes mais saltos de sucesso do que falhos:

x Ao facilitar, diminui propSalto
x Ao dificultar, aumenta propSalto

* Considera-se

(saltoFalho <= 0) ? saltoSucesso : saioSuccsso)
saltoFalho

saltoSucesso + saltoFalho

propSalto = (4.22)

dividido por valor constante, o valor constante de 100 ao morrer e 50 ao
criar segmento do nivel, saltoFalho como a quantidade de saltos falhos e

saltoSucesso como a quantidade de saltos de sucesso durante o nivel.

— Ao morrer e ao criar segmento do nivel (em adaptagao do salto), facilita se
ocorreram mais saltos falhos do que de sucesso e dificulta se ocorreram mais

saltos de sucesso do que falhos:

x Ao facilitar, diminui valor constante.
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x Ao dificultar, aumenta

saltoSucesso

(4.23)
saltoFalho

(saltoFalho <=0) ? saltoSucesso :

dividido por valor constante.

x Considera-se o valor constante de 100 ao morrer e 50 ao criar segmento do
nivel, saltoF'alho como a quantidade de saltos falhos e saltoSucesso como

a quantidade de saltos de sucesso durante o nivel.

O valor de dificuldade global comegava com 0,25 nos testes contendo adaptacao de
plataformas e o valor de dificuldade global comecava como 0,5 nos testes contendo adap-
tagdo de salto. No caso combinado, havia duas dificuldades globais, variando conforme

suas heuristicas especificas.

4.4.3 Adaptacoes a partir da dificuldade

Um mapa dos componentes do nivel é gerado quando este ¢ iniciado, contendo a dificul-
dade total, a dificuldade total por componentes, sub-mapas para cada segmento e suas
dificuldades correspondentes. Cada componente (organizado por tipo) possui uma difi-
culdade associada, a direcao para calculo da dificuldade pelos tipos vistos na Subsecao
4.5.3, a origem e o destino do salto e as configuragoes de possiveis movimentagoes. A
dificuldade global do jogador (dif) é comparada com a dificuldade média do segmento
(difSeg). A diferenca gera a dificuldade que deve ser modificada (di f Modif), seguindo a
Equacao 4.24 e variando entre -1 e 1 em relagao a dificuldade atual, dependendo se deve

diminuir (negativo) ou aumentar (positivo).

difModif = dif — difSeg (4.24)

Caso o valor absoluto da dificuldade que deve ser modificada seja maior que o limiar
do eixo x ou y, verifica-se quais os componentes especificos que devem ser alterados. Ou
seja, a dificuldade para um eixo especifico s6 é alterada se o absoluto dela for maior que
o limiar correspondente (limiar, e limiar,), definidos nas Equacoes 4.25 e 4.26 de forma

a nao permitir saltos impossiveis.

limiar, = 1/x, (4.25)

limiar, = 1/y, (4.26)
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Para que nao haja a normalizacao da dificuldade de todos os componentes de um
segmento e que se mantenha a variabilidade do nivel, em cada componente é aplicado um
padrao exponencial, no qual difComp é a dificuldade atual do componente (verificada
sempre antes de alguma mudanga), auzDifComp é a dificuldade temporaria que auxilia
no calculo e difCompModif é a dificuldade que deve ser modificada no componente,

conforme apresentado nas Equagoes:

auxDifComp = dif — difComp (4.27)
di fCompModif = dif Modi f(+difMedif—auzDifComp) s q; £ M odi f > 0 (4.28)
difCompModif = dif Modi f~dfModif+auDifComp) s g ¢ Modi f < 0 (4.29)

Observa-se que calculos referente a parabola sao feitos assim que o nivel comeca e s6
precisariam ser refeitos no caso de configuragoes do componente ou valores de velocidade,
aceleracao ou gravidade do avatar alterarem. Caso o valor absoluto da dificuldade que
deve ser modificada de cada componente seja maior que o limiar do eixo x ou y, esse serd
modificado (adicionando ou removendo) em uma determinada quantidade de ladrilhos

(qtdsiies, € qtdes,, respectivamente):

qtdiites, = |difCompModif [limiar,| (4.30)

qtdyiies, = |difCompModi f [limiar, | (4.31)

As alteragdes modificam o tamanho e a posi¢ao dos buracos e das plataformas, adici-
onando (ao facilitar) ou removendo (ao dificultar) ladrilhos da regiao de destino do salto.
Para as plataformas do tipo Superior, adiciona ou move para cima para dificultar e remove
ou move para baixo para facilitar. O inverso se aplica as plataformas do tipo Inferior.

O mapeamento de posi¢oes ocupadas por componentes foi feito para auxiliar nesse
processo de adaptacao. Sendo que, ao final do processo, as dificuldades relativas a cada
componente sao atualizadas, assim como do tipo do segmento e do nivel. Nas Figuras
4.7, 4.8 e 4.9 é demonstrado como o nivel pode variar com a aplicagdo do ADD.

Por sua vez, o estudo de Santos e Moraes [30] testou apenas o ADD de desempenho
e implementou a adaptacao de configuragoes do avatar, alterando a amplitude do salto.

Como no ADD de plataforma ja existiam contadores de morte e de saltos de sucesso e
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@) (b) (€

Figura 4.7: Captura de tela de segmentos demonstrando a diferenca de niveis (a) sem a
aplicacao do ADD e com valor de dificuldade global (b) 0,1 e (c) 0,9, respectivamente.

(a) (b)

Figura 4.8: Captura de tela de segmentos demonstrando a diferenca de niveis (a) sem a
aplicagdo do ADD e com valor de dificuldade global (b) 0, respectivamente.

)
-ﬂ‘ia—s

B e

(a) (b)

Figura 4.9: Captura de tela de segmentos demonstrando a diferenca de niveis (a) sem a
aplicagdo do ADD e com valor de dificuldade global (b) 0,7 e (c) 1, respectivamente.

falhos, as mesmas variaveis foram utilizadas como parametro para o Sistema de Andlise

dessa adaptacao, facilitando ao aumentar a amplitude do salto e dificultando ao diminuir,
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exemplificado na Figura 4.10.

Figura 4.10: Captura de tela do mesmo segmento com as diferentes alturas maximas do
salto. (a) Amplitude maxima sem ADD aplicado; (b) Com ADD de salto aplicado para
o valor de dificuldade global mais facil; e (¢) Com ADD de salto aplicado para o valor de
dificuldade global mais dificil.

4.5 O jogo

Considerando que o o desenvolvimento de um jogo eletrénico nao era proposito dos tra-

balhos de Rosa e de Aguiar e Fernandes, assim como do presente trabalho, os esforcos

se concentraram na adequacgao de um jogo ja desenvolvido as necessidades dos estudos.

Com isso, os seguintes requisitos foram definidos para escolha de um jogo:

Licenca para uso nao comercial e cédigo fonte aberto para que as altera¢es do jogo

fossem possiveis;

Estruturacao dos componentes do jogo de modo que fosse possivel modificar o codigo
para avaliar e armazenar dados brutos da sessao de jogo, associar ao uso de um sensor

afetivo e criar um sistema de Ajuste Dindmico de Dificuldade;

Presenca de componentes comuns ao género de plataforma, baseado nos estudos de
Minkkinen [41];

Controles e interagoes simples para que jogadores menos experientes conseguissem

se familiarizar com a jogabilidade sem ocasionar frustracao;
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e Jogo para um unico usuario, em vista das pesquisas focarem nesse tipo de jogo e

novas variaveis serem introduzidas em casos de multiplos jogadores; e

o Execucgao em Sistema Operacional Windows, Linuz e macOS, de acordo com os

computadores que poderiam ser utilizados.

A partir dos requisitos e objetivos definidos, o jogo de plataforma The Fxplorer: 2D foi
escolhido, ilustrado na Figura 4.11. Este jogo foi elaborado pela Unity Technologies e serve
como em uma colecao de ferramentas, sistemas e componentes de jogabilidade feitos no
motor de jogo Unity para que artistas e designers possam aprender a utiliza-lo. O jogo foi
resumido pela equipe desenvolvedora da seguinte forma?*: "Explore o antigo e misterioso
planeta alienigena onde nossa principal engenheira, Ellen, caiu. Evite os perigos e derrote

os inimigos que espreitam nas antigas ruinas desta civilizacdo alienigena."

Figura 4.11: Captura de tela da versao original do jogo The Ezxplorer: 2D.

4.5.1 Motor de jogo

A primeira versao do jogo data de dezembro de 2017 e foi implementada na plataforma
Unity com suporte para versoes a partir da 2017.3.0. O jogo recebia constantes atualiza-
¢Oes para correcoes de erros e adaptagoes para novas versoes do motor, com a atualizacao

mais recente sendo de 9 de abril de 2021 para versao 2020.3 do Unity.

“https://learn.unity.com/project /2d-game-kit
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O Unity® ¢ um motor de jogo para desenvolvimento de jogos 2D e 3D, criado pela
Unity Technologies. Observa-se que um motor de jogo consiste em um programa de com-
putador e/ou conjunto de bibliotecas que cria abstragoes para o desenvolvimento de jogos
eletronicos. Um motor geralmente fornece func¢oes de renderizacdo grafica e simulacoes
fisicas com suporte para animagoes, sons, geréncia de memoria e outras fungoes. No con-
texto dos trabalhos de Rosa [13] e Soares e Moraes [30], o projeto foi construido como
aplicacao para desktops do Sistema Operacional Windows.

O motor tem como objetivo simplificar o fluxo de desenvolvimento de jogos, contendo
uma ferramenta de edig¢do, permitindo o uso de linguagens de programagao robustas e
sem limitar comportamentos dos objetos aos modulos incorporados a aplicagao. Assim
como na estrutura original do jogo The Explorer: 2D, a codificacao foi feita em CSharp

(C#), uma linguagem de programagao multiparadigma de tipagem forte.

4.5.2 Versao original do jogo

O jogo escolhido se assimila ao Super Mario Bros., com o jogador controlando um avatar
(Ellen) que pode se movimentar para frente ou para tras, pular e cair, almejando percorrer
um caminho no qual ira superar obstaculos para alcangar o final do percurso. O jogador
também pode agachar, executar um ataque corpo-a-corpo e atirar, com a cimera movendo
conforme a posicao do jogador e podendo ser elevada para cima ou para baixo pelos
controles.

O avatar possui configuragdes definidas por meio dos seguintes pardmetros variaveis:
velocidade, aceleragao, desaceleracao, proporcao da velocidade ao empurrar um objeto,
dano recebido e dano executado, nimero de vidas, e posicao e velocidade da camera.
Esses fatores podem se relacionar ao eixo horizontal (ao andar) e ao vertical (ao saltar
ou cair). Ademais, os controles basicos para as agoes do avatar sao: movimento lateral,
salto, olhar para cima, agachar/olhar para baixo, ataque corpo-a-corpo e atirar. No menu
principal, antes de iniciar o jogo, ou no menu de pausa, disponivel durante a sessao de
jogo, é permitido modificar o volume, ver os controles ou sair do jogo.

Ha 5 niveis na versao original do jogo e novas podem ser desenvolvidas pela ferramenta
de edicao do Unity. Os niveis incluem inimigos, uma quantidade méaxima de vidas, reco-
megcando o nivel caso chegue ao limite estabelecido, e caminhos nao-lineares, necessitando
executar pequenos quebra-cabecas, como encontrar chaves e painéis de pressao que abrem
portas. A interface do jogo, apresentada na Figura 4.12, possui as informagoes visuais

das vidas restantes e do inventario de chaves coletadas.

Shttp://unity3d.com/pt
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“Hello? Is anyone else here? Better keep moving or I'll be
talking to myself for the whole trip. Let's use A and D for left
~ ‘ and right, SPACE to jump and err... how about S to crouch?”

Figura 4.12: Exemplificagdo da HUD na versao original do jogo, contendo vidas, inventério
e interface de didlogo.

4.5.3 Modificagoes do jogo

O jogo The Explorer: 2D possui uma boa estruturacao e multiplas possibilidades de design,
porém diversas alteracoes foram necessarias para adequa-lo a proposta dos trabalhos de
[13]. Primeiramente, foi desenvolvida a geragdo de niveis a partir de imagens bitmap,
como visto nas Figuras 4.13 e 4.14. Como a proposta original do jogo é voltada para
designers, fol necessaria um novo formato de formulacao de niveis de modo mais agil para
desenvolvedores. Assim, os niveis originais do jogo foram descartados, pois o estudo nao
possui o conteido de historias e missoes. Ademais, esse modelo de geracao organiza os
componentes de modo padronizado para permitir que sejam adaptados durante o jogo.
No modelo de criagao por imagem, cada pixel representa um componente no mapa em
grades do jogo, sendo que a cor do pixel identifica qual o componente correspondente. Ou
seja, o jogo foi reestruturado para funcionar em um padrao de grade (ladrilhos quadra-
dos de tamanho fixo), em vez de posicionar sem uma referéncia numérica inteira. Para
isso, como ilustrado na Figura 4.15, todos os componentes do jogo foram categorizados e

implementados nesse formato:
o Personagem jogavel (Ellen).
« Plataformas:

— Buraco, posicao em que pode ocorrer queda do avatar;

— Plataforma Basica, posicao estatica utilizada para travessia do avatar;
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Figura 4.13: Arquivos de entrada para geragao do nivel.

— Plataforma Mével, posigao dindmica, com movimento vertical e/ou horizontal,

para travessia do avatar; e
— Plataforma Atravessavel, posicao estatica ou dindmica em que nao ha colisao
ao passar pela parte inferior da plataforma.

o Elementos gerais:

— Objeto destrutivel, quebrando ao executar ataque corpo a corpo que o acerte:

x Coluna; e

* Parede.

— Objeto capaz de ser empurrado ao se aproximar, objetivando alcangar posig¢oes

mais altas ou resolver quebra-cabeca;

— Checkpoint, o qual salva o progresso ao entrar em contato:
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Figura 4.14: Niveis gerados a partir dos arquivos de entrada.

% Area invisivel, sem visual, geralmente para determinar a posi¢ao inicial do

jogador no nivel; e

x Poste, interface visual que indica o progresso sendo salvo ao acender uma

luz.

— Portal de saida, no qual o nivel ¢é finalizado ao entrar em contato.
o Elementos que causam morte:

— Abismo, buracos em que o avatar morre ao cair, delimitado por toda a area na
parte inferior do mapa ;
— Acido, regiao com aparéncia liquida e hostil; e

— Espinho, um tipo de armadilha que nao pode se aproximar.
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e Colecionéveis:

— Chave, o correspondente a moeda dos jogos Super Mario Bros. e Sonic the
Hedgehog.

o Inimigos:
— Chomper, executa ataques corpo a corpo enquanto se movimenta em direcao
ao jogador; e

— Spitter, executa ataques a distancia, atirando a partir de uma posicao fixa.

~ Plataforma onde se pode andar

. Plataforma atravessdvel ao
m pular ‘
‘ Plataforma que se move

’ Objeto colecindvel (ao entrar

I Objetos destrutiveis (com em contato)

ataque corpo a corpo) .

) 4., Espinho (morte ao entrar em
e ) W ontato)

= Objeto que pode empurrar

(a0 se aproximar) sot  Inimigo (morre com ataque

@ corpo a corpo ou tiro)

Acido (morte ao entrar em \g\\i Tnimigo com ataque & distancia

Portal (término do nivel)

Checkpoint

contato) (morre com ataque corpo a corpo
ou tiro)

Figura 4.15: Ilustracao dos principais componentes do jogo, conforme é apresentada ao
usuario pelo menu inicial e pelo de pausa.

Na geracao de niveis por imagem, é feita uma organizacao de objetos com todos
os componentes do mapa divididos por segmento e tipo. Os componentes podem ser
acessados para analise e adaptagdao, permitindo a a estimacao da dificuldade e o ajuste
dindmico. Além disso, diversos componentes tiveram que ser modificados para melhoria
de performance, reajustes de versao e compatibilidade com as alteragoes da estrutura do
jogo.

Com o foco da imersao, houve uma preocupacio visual para manter coeréncia e har-
monia no posicionamento dos componentes, especialmente quando estdo proximos e sao
de um mesmo tipo. Para isso, segue regras visuais pré-determinas para escolher entre os

distintos modelos de ladrilho para construir plataformas, conforme mostrado na Figura
4.16.
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Figura 4.16: Exemplificagdo da modelagem de ladrilhos das plataformas.

Observa-se que, ao alcancar um portal de saida, inicia-se o nivel seguinte, podendo
aplicar um questionario entre os niveis. Caso nao haja mais niveis para serem carrega-
dos, o jogo finaliza com um questionario e uma tela de agradecimento. Também foram
adicionadas telas de apresentacao contendo os objetivos, os componentes principais e os
controles do jogo (também acessiveis no menu de pausa) e, antes de comegar o primeiro
nivel, um questionario sociodemografico, ilustrados na Figura 4.17. Essas interfaces fo-
ram desenvolvidas para agregar na imersao do usuario, nao precisando sair do jogo para

responder um questionario ou ter respostas visuais de progresso.

( 1 OBJETIVOS
Correr e pular entre plataformas e obstéculos para alcangar o [§ IN[CIAR JUGD
final do nivel, enquanto enfrenta inimigos e coleta objetos.
bonus.
0 nlmero de vidas € infinito e a qualquer momento é possivel =
desistir do nivel pelo menu de pausa. / DPQﬁES

CONTINUAR

SAIR

Em qual dificuldade vocé prefere jogar?

VOLTAR AD 4000

CONTROLES DesisTR 00 WveL

ELEMENTOS

Figura 4.17: No sentido horario, interface dos objetivos, tela inicial, questionario e menu
de pausa.

Os menus inicial e de pausa foram adaptados para incluir as novas opgoes de desistir

4



de um nivel e de escolher entre modelos pré-definidos de entrada dos controles do avatar.
Além disso, a HUD foi modificada para incluir a contagem de chaves coletadas e retirar
o limite de vidas, pois o jogador possui vidas infinitas no contexto do estudo. Logo, o
jogador pode completar ou desistir do nivel, sendo que ao morrer apenas retorna para o
ultimo checkpoint, pois ao reiniciar o nivel ou o jogo poderia modificar drasticamente as

reacoes do usudrio, ocasionando frustragao.

4.6 Analises complementares

Trés baterias de teste foram feitas com grupos de amostra nos estudos de Rosa [13] e de
Santos e Moraes [30]. No presente trabalho, os objetivos e as hip6teses desses estudos
foram revisados com analises utilizando métodos estatisticos mais robustos, como apre-
sentado e publicado nos anais do evento da 23* Conferéncia Internacional sobre Interagao
Humano-Computador [103] e apresentado nas subsegoes seguintes.

Assim, analises complementares dos estudos anteriores foram executadas com codifica-
¢ao Python, utilizando os pacotes matplotlib, numpy, sklearn e pandas. Ademais, tiveram

como cerne a robustez das métricas e os trés topicos principais:

1. Revisao das hipéteses propostas para comparacao dos modelos de ADD de acordo

com o estado de fluxo e a adequacao da dificuldade ao jogador.

2. Identificacao da correlacao entre dados de desempenho e a dificuldade experienciada

pelos jogadores.

3. Agrupamento de jogadores por dados de desempenho relacionados a perfis de joga-

dores.

Em cada bateria, o jogador poderia pausar o jogo, rever os controles e desistir de um
nivel. Além disso, as vidas eram infinitas e os niveis eram divididos em segmentos de
mesma extensao delimitados por checkpoints, nos quais o progresso era salvo. A sessao
de jogo era finalizada ao final de todos os niveis.

Na primeira bateria de Rosa [13], o jogo apresentava 12 niveis, analisando o uso de
diferentes componentes do jogo (ou a jungao destes) em cada nivel. Participaram 20
universitarios, com idades entre 18 e 24 anos e maior participagdo masculina (70%). Os
jogadores tinham uma predilegao por jogos com dificuldade facil (45%) em comparacao a
normal (30%) ou dificil (25%).

Esperava-se determinar um balanceamento da dificuldade do jogo e analisar o método
de estimativa da dificuldade proposto e implementado no jogo de plataforma The Explorer:

2D. Portanto, o objetivo foi verificar se a dificuldade estimada é capaz de se relacionar
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com a dificuldade experienciada pelos jogadores. Em complemento, foi feita andlise com
modelos de regressao podem prever o valor da variavel de dificuldade experienciada a
partir dos dados de desempenho, inferindo a relacdo de uma variavel dependente com
variaveis independentes especificas.

Na segunda bateria de Rosa [13], o jogo apresentava 12 niveis com progressao de
dificuldade em 3 conjuntos de 4 niveis. Para cada conjunto, seguiu-se o padrao: (1) nivel
sem a aplicacdo de ADD, (2) com ADD baseado no desempenho do jogador, (3) com
ADD afetivo e (4) com ADD hibrido. Esse padrao foi repetido 3 vezes, considerando que
os componentes e as dificuldades de base foram semelhantes em cada conjunto de niveis e
que o ajuste poderia alterar a dificuldade geral de acordo com o modelo de ADD aplicado
no nivel.

Participaram 36 universitarios, com idades entre 18 e 25 anos e maior participacao
masculina (61,1%). Os jogadores tinham uma predilegdo por jogos com dificuldade facil
(50%) em comparagao a normal (33,3%) ou dificil (16,7%). Além disso, 16 dos 20 par-
ticipantes da primeira bateria de Rosa participaram novamente, observando que novos
niveis foram criados para testar a aplicacdo dos modelos ADD (por desempenho, afetivo
e hibrido).

Pretendia-se comparar os 4 modelos do Sistema de Anélise de ADD. Portanto, foram
selecionados componentes semelhantes em cada conjunto e evitado caminhos exploraté-
rios, a fim de nao conter fatores particulares que pudessem influenciar diferentes experi-

éncias em um mesmo conjunto. A partir disso, foi definida a seguinte hipétese:

Hipétese 1 Um sistema ADD hibrido com dados de desempenho e afetivo pode fornecer

dificuldade adequada para o jogador.

Por sua vez, foi feita uma analise de agrupamento a partir de dados brutos do jogo,
fornecendo uma maneira de explorar a distribuicao e a estrutura do conjunto de dados
de desempenho e permitindo determinar se um método de reconhecimento de perfil de
jogador pode ser usado para melhorar o mecanismo de ADD. Além disso, foi necessario
selecionar os dados com maior valor de informacao, de acordo com o objetivo de cada
andlise, e outliers de avaliacoes especificas foram identificados e removidos usando o z-
score, o qual mostra quantos desvios padrao abaixo ou acima da média da populagao esta
uma pontuagao bruta.

Além da medicao da dificuldade, os jogadores podem ser categorizados em diferentes
grupos. Essas categorias possibilitam a adaptacao do contetido dos niveis com base nos
perfis de jogador, aprimorando a légica quando comparada as adaptagoes baseadas ex-
clusivamente no desempenho. Nesse sentido, os dados foram analisados a partir de um
modelo de reconhecimento do perfil de jogador, relacionada aos riscos assumidos pelo jo-

gador e a sua habilidade. Ao considerar a recompensa do jogador em termos de satisfacao
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geral, uma divisao tipica de estilos de gerenciamento seria busca de risco, risco neutro
e avesso ao risco [11]. Esses trés perfis de risco diferentes relacionam utilidade e recom-
pensa. Os cacadores de risco ficam satisfeitos apenas com grandes recompensas e riscos
mais elevados, enquanto os jogadores avessos ao risco preferem decisdoes de menor risco e
recompensa.

Na bateria de testes de Santos e Moraes [30], o jogo também contou com 12 niveis,
sendo executados de forma remota com os participantes baixando o jogo em suas maquinas
e submetendo os resultados, sendo aleatorizado o modelo para cada voluntario e garantido
que cada um jogasse apenas uma vez. As adaptagdes disponiveis foram: (1) jogo sem a
aplicacao de ADD, (2) com adaptagao do tamanho de plataformas, (3) com adaptacao da
amplitude do salto e (4) com adapta¢ao combinada das plataformas e da amplitude do
salto.

155 voluntarios participaram remotamente, com idades entre 15 e 65 anos, e com
maior participagdo de homens (81,69%). 12 dos 155 voluntérios foram descartados por
nao completarem a sessao de jogo e 11 por serem categorizados como outliers, desistindo
dos niveis com menos de 10 segundos e com no maximo uma morte e, consequentemente,
indicando que o jogador nao se comprometeu com a tentativa. Cada jogador teve apenas
uma adaptacdo de ADD aplicada (37 sem ADD, 29 com ADD de plataforma, 35 com
ADD de salto e 31 com ADD combinado), totalizando 132 voluntarios considerados para
as andlises. Além disso, os jogadores tinham uma predilecao por jogos com dificuldade
normal (51,41%) em comparacao a dificil (32,39%) ou facil (16,20%).

Nota-se que todos os niveis eram jogados integralmente por cada voluntario com uma
unica versao da adaptagao do Sistema de Controle e que foi utilizado apenas o modelo ba-
seado em desempenho. Todavia, haviam fun¢oes heuristicas distintas para cada adaptacao

testada. Nesse cendrio, as seguintes hipoteses foram definidas:

Hipétese 2 Um sistema ADD combinado com adaptacdo das plataformas e da amplitude

do salto fornece uma dificuldade adequada para o jogador.

Hipétese 3 Um sistema ADD combinado com adaptacio das plataformas e da amplitude

do salto mantém o jogador em um estado de fluzo.

Os testes foram validados pela aplicacao de questionédrios durante a sessao de jogo. As
questoes aplicadas antes do inicio do jogo se referiam a dados sociodemograficos. Durante
o jogo, verificava-se a dificuldade percebida em cada nivel, sendo feita na primeira e
na segunda baterias de Rosa. Enquanto isso, para a bateria de Santos e Moraes, nao
houve questionarios entre niveis para nao prejudicar o estado de fluxo. Ao final do jogo,
analisava-se a dificuldade experienciada e se o jogador permaneceu em um estado de fluxo,

para segunda bateria de Rosa e para bateria de Santos e Moraes, ou a determinacao de
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caracteristicas que influenciam o desempenho do jogador e do desafio proporcionado por
diferentes componentes, para primeira bateria de Rosa.

Em todos os casos de teste, foram coletados e salvos os dados de desempenho e, para
primeira e segunda baterias de Rosa, os dados afetivos. As condi¢oes de teste garantiram
que todos os participantes tivessem as mesmas informagoes do jogo e que o testes fossem

executados em um mesmo ambiente sem contato externo para as baterias presenciais.

4.6.1 Balanceamento e verificacao de medicao de dificuldade

Na primeira bateria de testes de Rosa, a dificuldade de cada nivel foi descrita numeri-
camente pelos participantes por meio de um questionario apés joga-lo, conforme Figura
4.18. Os niveis testaram componentes distintos e suas interagoes, sendo possivel identifi-
car a proporcionalidade entre o valor normalizado calculado pelo algoritmo e o obtido pela
média dos jogadores, entre 0 e 10. Por conseguinte, este método de estimacao pode ser
utilizado no aplicagdo do ADD. Porém, o nivel 6 mostrou que o design do jogo fazia com
que a dificuldade nao variasse em conformidade. Nesse nivel, o desafio era criado através
do design proposto, enquanto o algoritmo contava apenas as posicoes e especificagoes dos
componentes de plataforma para definicao da dificuldade dos niveis.

926,60
25,00

20,00

15,00

Dificuldade

10,00

0,00

Nivel

«=@=Dificuldade medida @ Dificuldade estimada

Figura 4.18: Comparagao entre a média das dificuldades medidas pelo questionério e a
dificuldade estimada pelo algoritmo desenvolvido em cada nivel da primeira bateria de
testes de Rosa (adaptado de [13]).

Houve pico nos niveis 5, 9 e 12 por terem checkpoints e dobrarem o tamanho do
percurso a ser percorrido, trazendo assim maior dificuldade pelo acimulo de desafios e

componentes. Dessa forma, foi possivel identificar que existe uma relacao entre a quan-
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tidade de componentes e a dificuldade percebida pelos jogadores. Além disso, observa-se
que a modificacao de componentes especificos altera a percepcao de dificuldade do usua-
rio, como visto com os niveis complementares 2 e 7 que alteravam a dificuldade apenas
pelo aumento do tamanho das buracos.

Ao final de cada sessao de jogo, questionou-se sobre as agdes que mais influenciavam
o desempenho dos jogadores, sendo o maior objetivo de completar o nivel (com 80% de
frequéncia entre os participantes) em vez de completar os niveis rapidamente (25%). Além
disso, houve uma baixa preocupagao em explorar (30%) e derrotar o maximo de inimigos
(30%). Assim, o ADD foi baseado em componentes mais gerais (como plataformas e
buracos) e notou-se ser melhor testd-lo com caminhos lineares, limitando desvios para
exploragao.

Observou-se uma alta taxa de participantes concluindo os niveis, com decréscimo con-
forme a maior dificuldade dos niveis, e uma grande variagdo no tempo de permanéncia em
cada nivel, principalmente quando se analisa os niveis com componentes rigidos, conforme
visto na Tabela 4.1. Ademais, desisténcias em um nivel ocorriam quando haviam muitas
mortes ou um alto indice de frustracao do participante. Esses fatores sdo normalizados

com a aplicacao do ADD.

Nivel Completado Tempo Tempo Tempo Desvio

(%) Minimo (s) | Maximo (s) | Médio (s) | Padrao

1 95 16,54 102,25 43,16 23,98
2 100 9,48 85,62 29,33 18,77
3 100 14,48 117,33 4459 31,58
4 95 18,67 149,82 81,44 40,87
5 90 35,55 425,06 132,51 89,05
6 90 37,89 252,40 101,89 61,55
7 90 12,74 236,02 69,77 62,87
8 100 17,42 60,03 28,02 13,96
9 80 96,05 438,78 219,28 99,27
10 80 14,61 226,31 74,42 66,58
11 85 39,23 320,63 110,20 62,36
12 55 45,30 603,66 285,75 145,85

Tabela 4.1: Porcentagem de participantes que concluiram, tempo minimo, tempo maximo,
tempo médio e desvio padrao relacionados a permanéncia em cada nivel da primeira
bateria de testes de Rosa (adaptado de [13]).

Correlagao entre dados de desempenho e dificuldade

Para a andlise de regressao, a varidvel resposta (Y) foi definida como a dificuldade vi-

venciada por cada participante, informada ao final de cada um dos 12 niveis da primeira
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bateria de testes de Rosa. Ademais, os dados de desempenho foram vistos como variaveis
preditoras (X), considerando a quantidade de mortes, o tempo jogado e a quantidade de
saltos para as andlises. A Tabela 4.2 mostra o coeficiente de determinagao (R?) encon-
trado para as diferentes varidveis com e sem transformacao logaritmica. Uma segunda

analise foi feita comparando apenas os niveis que foram concluidos pelo jogador.

X R* | R? (log) | R? (log completado)
Tempo jogado 0,3339 | 0,5151 0,5032
Tempo andando para o final | 0,3339 | 0,4171 0,4250
Saltos 0,2645 | 0,4324 0,4399
Saltos de sucesso 0,2153 | 0,3659 0,3717
Saltos falhos 0,1998 | 10,3428 0,3313
Taxa de morte 0,1310 | 0,1296 0,1480

Tabela 4.2: Coeficiente de determinagao (R?) encontrado para cada uma das varidveis
preditoras declaradas (X), considerando a dificuldade como a varidvel de resposta (Y).
Sem transformacao logaritmica, com transformacao logaritmica e com transformagao lo-
garitmica desconsiderando niveis que nao foram completados pelo jogador na primeira
bateria de testes de Rosa.

A dificuldade, informada por meio de questionario para cada nivel, variava entre 0
e 10. No entanto, todas as variaveis preditoras tém uma ampla gama de dados, porque
dependem do desempenho de cada jogador. Portanto, a transformacao logaritmica foi
aplicada para normalizar os dados.

O maior coeficiente de determinagao correspondeu ao tempo jogado como variavel pre-
ditora. Pode-se prever a dificuldade experienciada pelos jogadores com 51,51% da variacao
explicada pela dependéncia da variavel do tempo jogado ao usar o modelo de regressao
baseado em minimos quadrados ordinarios. Além disso, o coeficiente de determinacao
corrigido, de acordo com o numero de caracteristicas de entrada, foi de 0,513. A resposta
prevista é mostrada na Equacao 4.32, sendo Y a dificuldade e X o tempo jogado, e o
modelo de regressao na Figura 4.19. Como o valor-p (abaixo de 0,00001) é menor do que
o nivel de significancia de 0,05, a hipdtese nula pode ser rejeitada e os dados fornecem
evidéncias suficientes para concluir que o modelo de regressao se ajusta aos dados melhor

do que o modelo sem variaveis independentes.

Y = —5,5142 + 5,5731 « X (4.32)

A regressao linear multipla também foi testada para a avaliacao adicional de possi-
veis modelos de regressao a partir dos diferentes dados de desempenho. Houve melhora
no coeficiente de determinacao registrado, especialmente ao utilizar a transformagao lo-

garitmica aplicada aos dados. Portanto, o melhor coeficiente correspondeu a regressao
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Figura 4.19: Modelo de regressao para o tempo jogado como varidvel preditora (X) e
dificuldade experienciada como variavel de resposta (Y) a partir de dados da primeira
bateria de testes de Rosa.

linear multipla com as variaveis preditoras de tempo jogado e quantidade de mortes, com
valor-p abaixo de 0,00001 e a resposta prevista apresentada na Equacao 4.33, sendo Y a

dificuldade, X; o tempo jogado e X, a quantidade de mortes.

Y = —5,2450 + 5, 3166 % X; + 0, 7523 x X, (4.33)

Mesmo com regressao multipla, os resultados ainda tém um baixo coeficiente de de-
terminagao (de 0,5206) ao prever a dificuldade por meio de dados de desempenho. Logo,
informagoes tteis podem ser obtidas a partir do modelo de regressao, como o fato de um
tempo mais longo em um nivel estar relacionado a uma percepcao de dificuldade mais alta
do jogador. Todavia, esse modelo de regressao nao pode ser utilizado para predicao de
dificuldade, sendo possivel aplicar outros métodos de aprendizado supervisionado, como

redes neurais.

4.6.2 Comparacao entre modelos por desempenho, afetivo e hi-
brido

Na segunda bateria de testes de Rosa, um teste de andlise de variancia foi aplicado para
verificar as diferengas na distribui¢cao dos modelos de ADD. Com isso, os dados de de-
sempenho foram testados com o teste nao paramétrico de Friedman, que nao pressupoe a
independéncia das observacoes, pois todos os voluntarios jogaram para todos os modelos

de ADD aplicados durante o jogo e os dados nao eram normalmente distribuidos. As
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analises foram feitas para cada caso, comparando os quatro modelos para conjuntos de
nivel facil (1-4), normal (5-8) e dificil (9-12). Os dados foram verificados com o teste
de Shapiro-Wilk, tendo valores-p significativos e nao aceitando a hipétese nula de que a
populacao era normalmente distribuida. Ademais, foi observado com o teste de Bartlett
que as amostras das populages tinham variancias iguais para a maioria dos dados de
questionarios e nao tinham para os dados de desempenho.

Como visto na Figura 4.20, os jogadores descreveram numericamente a dificuldade
dos niveis para trés conjuntos de quatro niveis. A partir disso, foi possivel observar que o
valor médio cresce de acordo com a progressao dos niveis facil e médio, o que ¢é esperado
tendo em vista a dificuldade de estar aumentando nos jogos de plataforma e no algoritmo
de ajuste dos niveis para seguir esse padrao. Porém, ha pico nos niveis 5 e 9 em relacao

ao padrao de crescimento anterior, pois nao ha aplicacdo do ADD nos mesmos.
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Figura 4.20: Valor médio e desvio padrao das dificuldades medidas pelo questionario em
cada nivel da segunda bateria de testes de Rosa, dividido nos trés conjuntos de dificuldade
testados e agrupados pelos quatro modelos (adaptado de [13]).

Conforme a progressao do jogo, mais dados eram capturados e ocorria uma melhor
estimativa do desempenho e do estado afetivo do jogador. Assim, nos conjuntos de nivel
normal e dificil, um maior desvio padrao é observado quando a aplicagdo do ADD nao
ocorre. Além disso, a dificuldade desses niveis se destaca em relacdo aos imediatamente
seguintes (6 e 10), pois estes se adéquam ao desempenho do jogador em niveis anteriores,
incluindo o nivel sem ADD, e assim diminuem a dificuldade para a média dos jogadores.

Os niveis com menor percentual para serem completados em cada conjunto foram
aqueles sem a aplicagdo do ADD (niveis 5 e 9 com 94,4% e 63,9%, respectivamente). Além
disso, ocorreram picos nos niveis afetivo e hibrido, enfatizando que todos os participantes

completaram os niveis com ADD afetivo. O menor percentual de conclusao para niveis

82



com ADD foi no nivel 10 baseado em desempenho (80,5%), o qual ainda é superior ao
menor percentual sem ADD no nivel 9 (63,9%). A tabela 4.3 exibe os dados para a

frequéncia de niveis concluidos e os tempos despendidos em cada nivel.

Nivel Completado Tempo Tempo Tempo Desvio

(%) Minimo (s) | Maximo (s) | Médio (s) | Padrao

1 100 20,59 177,18 58,35 32,37
2 100 18,39 66,93 38,39 12,74
3 100 22,62 92,68 39,28 13,28
4 100 20,45 75,18 39,41 13,34
5 94,4 19,35 473,24 101,52 90,82
6 97,2 15,19 133,91 53,64 26,17
7 100 35,47 178,37 85,14 36,80
8 100 23,75 210,43 61,02 36,08
9 63,9 45,02 698,00 234,64 139,71
10 80,5 47,32 229,03 121,75 46,76
11 100 27,68 157,80 61,14 28,68
12 94,4 57,33 161,38 99,54 25,84

Tabela 4.3: Porcentagem de participantes que concluiram, tempo minimo, tempo maximo,
tempo médio e desvio padrao relacionados a permanéncia em cada nivel da segunda bateria
de testes de Rosa (adaptado de [13]).

Além da taxa crescente de jogadores completando os niveis, considerando os dados de
desempenho, uma gama mais ampla de diferenca de medianas dos modelos é estatistica-
mente significativa, apenas nao para taxa de mortalidade e contagem de saltos em niveis
faceis, considerando um nivel de significancia de 0,05. A Tabela 4.4 apresenta um recorte

dos casos para o valor-p dos dados de desempenho medidos com o teste de Friedman.

Dificuldade Dados Valor-p
Facil Tempo jogado 0,0005
Médio Taxa de morte | 1,438e-10
Médio Saltos falhos | 2,5361e-06

Médio Tempo jogado | 1,3800e-05
Dificil Taxa de morte | 5,8626e-10
Dificil Saltos 2,0277e-10
Dificil Saltos falhos | 2,0782e-13
Dificil Tempo jogado | 1,5065e-13

Tabela 4.4: Valor-p medido a partir do teste de Friedman, de acordo com os dados de
desempenho para cada conjunto de niveis por dificuldade para segunda bateria de testes
de Rosa.

Ademais, os dados de desempenho significativamente diferentes mais consistentes eram

o tempo de jogo do participante em cada nivel, mostrado na Figura 4.21. Nesse cenério,
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observou-se a dispersoes entre distintos modelos dentre de um mesmo conjunto de niveis.
Assim, as estatisticas dos jogadores mostram um melhor desempenho com os modelos de
ADD, principalmente considerando um menor tempo de finalizacao do jogo e com menor

dispersao.
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Figura 4.21: Diagrama de caixa para o tempo jogado, respectivamente, para os conjuntos
de niveis (a) facil, (b) normal e (c) dificil, comparando os quatro modelos na segunda
bateria de testes de Rosa.

O desvio padrao em jogos sem ADD foi consideravelmente maior, pois nao se adé-
quam a cada jogador e consequentemente trazem uma variacao maior no desempenho de
jogadores distintos em tais niveis. Na maioria dos casos, os tempos médios em niveis
com diferentes modelos de ADD sao menores e com menor dispersao, havendo um pico
negativo no desvio padrao no ADD de desempenho nos conjuntos de dificuldade facil e
normal e no ADD hibrido no conjunto dificil.

Além disso, ao final de cada nivel, o jogador era questionado sobre o nivel que apre-
sentava uma dificuldade mais adequada entre o atual e o anterior, demonstrado na Figura
4.22. Como cada nivel possuia um modelo diferente, os modelos puderam ser comparados
e tiveram a seguinte ordem de melhor percepcao pelos jogadores: ADD hibrido, ADD afe-
tivo, ADD de desempenho e sem ADD. Observa-se que, é mais facil notar uma diferenca
entre os modelos para os niveis dificeis, devido as maiores disparidades nas habilidades do
jogador do que em niveis faceis e normais. Todavia, a percepcao do jogador em diferenciar
a dificuldade de adequagao diminui nas séries de nivel superior, devido ao aumento da
dificuldade.

Considerando os dados dos questionarios e de desempenho apresentados acima, a ana-
lise correspondente pode validar a Hipotese 1. Isto é especialmente observado na re-
ducao da dispersao, melhores resultados de desempenho dos jogadores e na percepcao
demonstrada do jogador sobre a dificuldade experienciada com cada modelo. Portanto,
um sistema ADD hibrido tem uma adaptacao de dificuldade adequada para o jogador.
Ademais, observa-se que testes de comparacao devem ser feitos separadamente, testando
apenas um modelo por participante, para medir a diferenca entre os modelos por meio de

questionarios e manter o jogador em estado de fluxo.
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Figura 4.22: Frequéncia de respostas sobre a dificuldade ser mais adequada no nivel atual
ou anterior com frequéncias agrupadas por conjuntos de dificuldade, questionadas ao final
dos niveis da segunda bateria de testes de Rosa (adaptado de [13]).

Reconhecimento do perfil de jogador

A duas baterias de Rosa foram analisadas para identificar os dados com maior correlacao
ao valor de dificuldade experienciada e ao perfil de jogador. Utilizou-se o algoritmo de
agrupamento K-means com K = 3 (clusters de risco e habilidade). Observa-se que a
transformacao logaritmica foi aplicada para normalizagdao e consideramos apenas dados
relacionados ao métodos de ADD, como tempo, saltos e mortes por queda, descartando
mortes por inimigos e armadilhas, as quais nao sao consideradas no método. Desse modo, a
Figura 4.23 esta relacionada ao agrupamento por habilidade e perfil de risco. Os melhores
cenarios encontrados para a analise de agrupamento pretendida envolviam quantidade
de saltos, quantidade de saltos falhos, tempo jogado e tempo de resposta (tempo jogado
dividido pela quantidade de saltos).

Outros métodos de agrupamento foram testados, mas nao houve resultados positivos
como o K-means. O algoritmo Mean-Shift ajuda a encontrar as areas densas de pontos
de dados e o algoritmo Hierarquico Aglomerativo nao é sensivel a escolha da métrica
de distancia. Todavia, ambos possuem um numero dinamico de clusters e nossa analise
pretende comparar um numero fixo de clusters com os perfis esperados. Além disso, o
teste de Hopkins para tendéncia de cluster foi aplicado a cada método (maior quando
proximo de 1), encontrando melhores resultados para K-means neste conjunto de dados,
como indicado na Tabela 4.5.

Observa-se que a quantidade de saltos pode se relacionar ao perfil de risco (mais saltos
dados por jogadores que se arriscam), a quantidade de saltos falhos & habilidade e o tempo
de resposta (tempo jogado dividido pela quantidade de saltos) a habilidade de resolver

aos desafios rapidamente e o perfil de risco (baixo tempo de resposta para aqueles que

85



8 . Centroids [ ] . Centroids ® 9

[ ]
. o © e o é L 1
B o e ¢ ®
e [ ]
e g 16
8 2 ®
£ =
18 = L b ®e
8 @ g s
£ ] ° ® ® e
@ 1]
@ =
3 ° g ¢ °
) o
B ° 2 13 —
2, @ :
5 o]
J ® - 12 ®
®
1.3
29 3.0 31 3.2 3.3 280 285 290 295 3.00 3.05 3.10 315
Tempo jogado (log s) Tempo jogado (log s)
(@) (b)
270
. Centroids ® ® . Centroids
28 265 b
o @
® - ..
G @ 2 260 ® ®
K= 27 = [ ] [ ] [ ]
» g ®
8 ® =] [ ]
2 | [
3 e % 7255 @ o
3 26 g 2 ¢ ¢
g e ® 9 ® E ] @ o
3 ° £ 250
3 . ® 5 ® °
2 ® 245
. o
®
0.30 0.35 040 045 0.50 0.55 060 0.30 0.35 0.40 045 0.50 0.55 0.60
Tempo jogado (log s) por quantidade de saltos (log) Tempo jogado (log s) por quantidade de saltos (log)

(a) (b)

Figura 4.23: Resultados do agrupamento K-means com 3 clusters para (a) primeira e (b)
segunda baterias de testes de Rosa com quantidade de saltos falhos e tempo jogado ou
quantidade de saltos e tempo jogado dividido pela quantidade de saltos como parametros,
respectivamente.

Dados K-means | Mean-Shift | Aglomerativo
Tempo jogado (s) dividido pela 0,8722 0,6572 0,6333
quantidade de saltos X Quanti-
dade de saltos
Tempo jogado (s) dividido pela | 0,8722 0,6777 0,6332
quantidade de saltos X Quanti-
dade de saltos falhos

Tabela 4.5: Valor de Hopkins encontrado para distintos métodos (K-means, Mean-Shift e
Aglomerativo), de acordo com um subconjunto de dados de desempenho capturados na
segunda bateria de testes de Rosa.

assumem riscos). Desse modo, os clusters gerados podem agrupar jogadores de acordo
com o perfil de risco e podem fornecer dados tteis para o algoritmo de ADD. Todavia,
analises mais robustas sao necessarias para selecao dos atributos, incluindo outros dados

de desempenho e métodos que correlacionem diretamente com perfis especificos.
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4.6.3 Comparacao entre adaptacao de plataforma, salto e com-

binado

Na bateria de testes de Santos e Moraes, foram feitas perguntas ao final das sessoes de
jogo para verificar se o jogador estava em um estado de fluxo e se a dificuldade era ade-
quada, respectivamente apresentado nas Figuras 4.24 e 4.25. Nesse sentido, os voluntarios
relataram as adaptagoes combinadas e de plataforma como as melhores em média para
manter o estado de fluxo do jogador, considerando o foco no jogo, a perda de tempo e as
agoes automaticas. Os casos em que nenhum ADD foi aplicado vieram a seguir, com a

adaptagao apenas no salto tendo uma avaliagao inferior.
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Figura 4.24: Valor médio e desvio padrao das questoes relacionadas ao estado de fluxo na
bateria de testes de Santos e Moraes, agrupadas pelos quatro tipos de adaptacao.
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Figura 4.25: Valor médio e desvio padrao das questoes relacionadas a adequacao ou
dificuldade na bateria de testes de Santos e Moraes, agrupadas pelos quatro tipos de
adaptacao.

A dificuldade encontrada foi a mais adequada para a adaptacao da plataforma, seguida
da adaptacao combinada e com menor resultado para o jogo sem ADD. Além disso, pela
qualidade da experiéncia percebida pelos usuarios durante o jogo, o ADD aplicado apenas

as plataformas teve um melhor desempenho em relacao aos outros modelos. Percebe-se
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também que jogar sem ADD ainda rendia uma experiéncia melhor do que o ADD aplicado
ao salto ou combinado.

Os dados foram testados com o teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis, pois nao
apresentavam distribui¢do normal e foi garantido que cada voluntario jogasse apenas com
uma adaptacao do ADD, garantindo a independéncia das observagoes. Para um nivel de
significancia de 0,05, as diferencas entre as medianas nao foram estatisticamente signifi-
cativas para a maioria dos dados do questionério.

Como os niveis do jogo sao projetados para crescer com o desempenho do jogador,
supoe-se que niveis com extremos mais de dificuldade podem ser necessarios para analisar
a diferenca quando os modelos aplicados em relagao as percepcoes do jogador. Nesse
sentido, pode existir uma covariancia entre a construcao dos niveis e o modelo de ADD,
com os niveis variando de forma fixa e o ADD variando em cima disso. Para evitar essa
situacao, testes futuros precisam incluir niveis revisados para fornecer maior variabilidade
de adaptacoes.

Assim como na segunda bateria de Rosa, a divergéncia de dados mais consistente para
os diferentes niveis foi o tempo de jogo para completar cada nivel, apresentado na Tabela
4.6. O tempo de jogo em todos os niveis teve menor média e menor desvio padrao para o
jogo com adaptacoes, com menor média para a adaptacao do salto e menor desvio padrao
para a adaptacao da plataforma. Portanto, as adaptacoes foram capazes de diminuir a

variacao no desempenho de jogadores distintos.

Tempo jogado

Adaptacao Média | Mediana | Desvio Padrao
Sem ADD 1164,00 808,39 1110,87
ADD de platforma | 1038,46 884,63 517,84
ADD de salto 1012,95 830,73 689,65
ADD combinado | 1080,32 924,24 660,62

Tabela 4.6: Média, mediana e desvio padrao do tempo para completar o jogo em cada
adaptacao na bateria de testes de Santos e Moraes.

As adaptagoes do ADD visam diminuir a dispersao dos dados de desempenho, como
o tempo jogado e a taxa de mortalidade. Os resultados mostraram melhor adequagao
quanto a preferéncia do jogador por jogos faceis. Assim, as Tabelas 4.7 e 4.8 apresentam
os valores referentes ao tempo jogado e a quantidade de mortes por queda (em abismos
ou 4cidos) para jogadores com predilecao pela dificuldade facil.

Ao considerar os dados de desempenho para jogadores com preferéncia por jogos faceis,
as diferencas desses parametros foram estatisticamente significativas ao usar o teste de
Kruskal-Wallis com 0,5 de nivel de significancia, comparando o jogo sem ADD com cada

adaptacgao distinta e obtendo valores-p entre 0,018 e 0,023. Nota-se que o jogo tem um
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Tempo jogado
Adaptacgao Média | Mediana | Desvio padrao
Sem ADD 3359,44 | 2776,09 1900,83
ADD de plataforma | 1471,35 | 1166,59 842,73
ADD de salto 1119,11 | 1212,23 236,83
ADD combinado | 1230,49 | 1257,71 267,89

Tabela 4.7: Média, mediana e desvio padrao do tempo para completar o jogo em cada
adaptacao com jogadores que preferem a dificuldade facil na bateria de testes de Santos
e Moraes.

Quantidade de mortes

Adaptacgao Média | Mediana | Desvio padrao
Sem ADD 50 85 25,02
ADD de plataforma 30 68 21,98
ADD de salto 31 75 14,83
ADD combinado 33 73,5 10,15

Tabela 4.8: Média, mediana e desvio padrao da quantidade de mortes por queda em cada
adaptagao com jogadores que preferem a dificuldade facil na bateria de testes de Santos
e Moraes.

limite de dificuldade proporcionada ao aumentar a distancia entre plataformas, o que pode
justificar o impacto maior em jogadores que preferem um jogo facil. No caso, jogadores
com preferéncia por jogos dificeis podem precisar de desafios complexos além da dinamica
basica do salto entre plataformas.

As adaptagoes da plataforma e do composto geraram uma melhor experiéncia em
relacdo ao estado de fluxo, mas sem diferenca significativa. Portanto, nao foi possivel
confirmar a Hipotese 3 ao verificar se o ADD combinado foi capaz de melhorar a ma-
nutencao do jogador em um estado de fluxo ao usar o jogo sem ADD como base. Por
outro lado, o sistema combinado de ADD foi capaz de adequar a dificuldade aos jogado-
res, diminuindo a dispersao de desempenhos e confirmando a Hipdtese 2. O resultado foi
positivo principalmente para os jogadores que preferem a dificuldade facil, mostrando que
o sistema pode ser melhorado adaptando o jogo de acordo com caracteristicas dos perfis

de jogadores.
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Capitulo 5

Proposta do Ajuste Dinamico de
Dificuldade

Este capitulo apresenta a proposta do trabalho, os desafios enfrentados e as solugoes

aplicadas.

5.1 Proposta

O presente trabalho trata do desenvolvimento de um sistema de Ajuste Dindmico de

Dificuldade (ADD) para jogos de plataforma. Para isso, quatro etapas foram definidas:

1. Anaélise de dados de testes anteriores;

2. Aprimoramento de métodos de estimacao de dificuldade, aplicacao de adaptagoes

em jogo e medicao do estado de fluxo;
3. Definicao de técnica para reconhecimento de perfis de jogadores; e

4. Aplicacao de Ajuste Dindmico de Dificuldade por meio de perfis de jogadores cate-

gorizados.

Em primeira instancia e considerando métricas mais robustas de analise de dados,
pretende-se revisar e complementar os resultados dos experimentos feitos nos estudos de
Rosa [13] e Santos e Moraes [30], apresentada na Secao 4.6.

Apos isso, objetiva-se investigar a eficiéncia dos métodos computacionais para reco-
nhecer os perfis de jogador e a dificuldade experienciada, correlacionando estatisticamente
as variaveis de desempenho extraida das sessoes de jogo conforme as ac¢oes dos jogado-
res. Em complemento, pretende-se aprimorar a estimativa de dificuldade e as métricas

definidas para aplicacao de ajustes. Nesse sentido, os niveis foram planejados para conter
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componentes genéricos de jogos de plataforma de forma a averiguar suas dificuldades.
Logo, também ¢é necessario o teste da predicdo do perfil do jogador pelos dados de jogo
em comparacao aos questionarios, definindo parametros que possam ser utilizados pelo
ADD.

Em seguida, almeja-se aplicar métricas mais robustas ao ADD baseado em desem-
penho, verificando se o sistema mantém o jogador em um estado de fluxo e possui um
melhor resultado na adequacgao de dificuldade ao usuario, incluindo uma melhor defini-
¢ao do contexto para medicdo do estado de fluxo. Para isso, os testes de comparacao de
modelos do Sistema de Controle do ADD precisam de contextos que estimulem diferentes
reacoes, testando as métricas e os instrumentos de percepcao.

No caso, experimentos com propostas similares aos testes de Santos e Moraes [30] sdo
importantes que sejam realizados. Mesmo que houvesse dados significativos em relacao a
uma menor dispersao do desempenho dos jogadores, as respostas de questionarios relati-
vas ao estado de fluxo nao tiveram diferencas significativas entre os distintos modelos de
Sistema de Controle de ADD testados. Nesse sentido, é necesséria a atualizagdo dos ques-
tionarios, especialmente referente a escala de avaliagdo do jogador e seu estado de fluxo.
Nota-se que os participantes poderiam estar condicionados a responder em determinadas
faixas da escala Likert e que o estimulo dos niveis do jogo ja buscavam a progressao e
imersao do jogador, sem causar variancia significativa.

Protocolos para aplicagao do Sistema de Controle precisam ser definidos e os testes
podem incluir niveis com maior variabilidade do uso de componentes e extremos de di-
ficuldade. Com isso, espera-se aumentar a discrepancia de percepc¢oes da experiéncia de
dificuldade e diversao dos jogadores ao forcar reagdes do usuario. A elaboracao dos niveis
com extremos de dificuldade evita a co-variancia entre a dificuldade crescente dos niveis
e a adaptacao dos modelos de ADD que pode ter ocorrido nos testes anteriores e gerado
baixa variabilidade resultados dados de questionario.

Ao final, objetiva-se utilizar Aprendizado de Maquina para reconhecimento do perfil
de jogador e estimacao da dificuldade, aprimorando o Sistema de Andlise do ADD. Assim,
averigua-se a capacidade um sistema de ADD integrado com Aprendizado de Maquina e
utilizando caracteristicas do perfil do jogador em manter o jogador em um estado de fluxo
e diminuir a dispersdo entre o desempenho de distintos jogadores.

Estudos associam dados de desempenho com Aprendizado de Maquina [29], porém
poucos relacionam com o perfil do jogador [11]. Observa-se que, ao executar o ajuste
associando a dificuldade experienciada pelo jogador ao seu perfil, é possivel que as adap-
tagoes sejam feitas de forma mais adequada. Dependendo do perfil, a dificuldade desejada

pelo jogador pode diferenciar em méritos como resiliéncia e aversao a riscos.
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5.2 Aprimoramento do método

Em vista do objetivo de robustez do modelo de ADD, o diagrama ciclico apresentado na
Secao 4.4 foi revisto, como visto na Figura 5.1. Nesse contexto, assim como o Sistema
de Monitoramento pode ser dividido em medidas de desempenho (a partir de dados bru-
tos do jogo) e afetivas (a partir de dados fisioldgicos), o Sistema de Controle se divide
em adaptagoes de mundo (como plataformas e buracos) e adaptagoes de caracteristicas
do avatar (como amplitude do salto). As adaptag¢oes de mundo também podem conter
mudancas de qualquer outro componente do jogo, como inimigos e objetos de auxilio,
enquanto as adaptacoes de caracteristicas do avatar podem conter mudancas das demais
configuragoes do avatar, como velocidade horizontal e quantidade de vidas.

Além disso, para novos experimentos, foi definido que o Sistema de Analise pode ser
divido em diferentes métodos, como o uso de heuristicas ou de Aprendizado de Maquina
para determinar o que sera adaptado no jogo. Observa-se que o Sistema de Andlise permite
que as adaptacoes sejam feitas nao s6 considerando a habilidade do jogador, mas utilizando

caracteristicas especificas do jogador para uma melhor adequacao da dificuldade.

Sistema de Monitoramento

Jogador '——-| Resposta bioldgica |—-| Sensor fisioldgico |
!

Sistema de Controle —-| Dados brutos em jogo |74 Medida fisioldgica |

Componentes Caracteristicas
do mundo do avatar

Sistema de Analise
Adaptagdo do jogo Deteccdo e Detecgdo e
interpretacdodo | interpretagao do
estado afetivo

desempenho
. Aprendizado
Heuristicas P

de Maquina

|

Filtragem dos dados

—
Aprendizado
de Mdquina

|

Resultado das
analises

T

Heuristicas

Figura 5.1: Diagrama ciclico completo do Ajuste Dindmico de Dificuldade orientado pelo
sistema. Os sistemas estao definidos em verde, as acoes referentes ao desempenho do
jogador em laranja e a afetividade em amarelo, as diferentes opcoes de andlise em tons
de azul e as diferentes opg¢oes de adaptacao em tons de cinza.

De modo complementar, os questionarios, detalhados no Apéndice A, foram atua-

lizados apds revisao da literatura. Foram utilizadas as bases de dados IEEE Xplore
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Digital Library®, Association for Computing Machinery (ACM)?, Google Scholar® e Re-
search Gate*. Mais de 150 artigos relacionados foram analisados, sendo que mais de 80
estudavam diretamente a aplicacdo do ADD.

Com isso, foram incluidas perguntas no questionario demografico para determinacgao do
perfil do jogador pelo modelo Hexad, determinado por [104], [105] e [106], e modificadas
as perguntas do questionario final referente ao estado de fluxo, determinado por [107],
[108] e [109].

Os estudos que serviram como base para o questionéario executaram analises quantita-
tivas para validacao da correlacao entre as perguntas e os fatores analisados. Ademais, a
faixa de valores mudou de 1 a 5 para 1 a 7 para perguntas na escala Likert, considerando
nao ter variabilidade significativa em testes anteriores para comparacao do estado de fluxo

entre distintos modelos.

5.2.1 Modificagcoes do Sistema de Controle

Considerando o aprimoramento da robustez do método de ADD, o Sistema de Controle
foi revisto para definir métricas de adaptagdo que mantenham padroes de design, evitem
conflito na construcdo do mapa e impecam a existéncia de componentes de plataforma
impossiveis de serem alcancados. Nesse sentido, algumas regras de adaptacao de buracos

e plataformas, ilustradas na Figura 5.2, foram especificadas e programadas para o jogo:

o Plataformas e buracos sao adaptados aumentando ou diminuindo a distancia entre
a origem e o destino nos eixos x e y, considerando as origens e os destinos descritos

na Subsec¢ao 4.4.1.

o Adaptacgoes s6 ocorrem quando a dificuldade resultante segue o padrao desejado de
modificacao, aumentando ou diminuindo, e que o componente se mantenha alcan-

¢avel em um salto.

e Os dados de ponto inicial, final e tamanho da plataforma devem ficar salvos para
permitir definir os limites da adaptagdo. Para plataformas maveis, ilustrado na
Figura 5.3, também deve estar salvo o caminho e velocidade da movimentagao.
Caso a origem ou o destino seja uma plataforma moével, o ponto inicial, final e

tamanho sao atualizados em conformidade ao movimento.

e O limite inferior para as adaptagoes do componente de destino ¢ definido de acordo

com o eixo e a direcao do salto:

Thttps://ieeexplore.ieee.org/
2https://dl.acm.org/
3https://scholar.google.com.br/
‘https://www.researchgate.net/
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— No eixo vertical (y):

*

Para destinos iguais ou superiores a origem (Superior) e para destinos
iguais ou inferiores a origem (Inferior), o limite inferir é a posi¢ao mais
baixa do componente de destino, para que o componente sempre continue

existindo e nao afete a caminho para outros componentes.

— No eixo horizontal (x):

*

Para destinos iguais ou ap6s a origem (Direita) e para destinos iguais ou
antes da origem (Esquerda), o limite inferir é a ultima posigdo do com-
ponente de origem, na qual o avatar podera entrar em contato antes do

salto.

e O limite superior para as adaptagoes do componente de destino ¢ definido de acordo

com o eixo e a dire¢ao do salto:

— No eixo vertical (y):

*

*

Para destinos iguais ou superiores a origem (Superior), o limite superior é
a posicao mais alta entre a origem do salto e altura maxima do salto.

Para destinos iguais ou inferiores a origem (Inferior), o limite superior é
a posicao mais alta do componente de origem, na qual o avatar podera

entrar em contato antes do salto.

— No eixo horizontal (x):

*

Para destinos iguais ou apés a origem (Direita), o limite superior é a posi-
¢ao mais distante entre a origem do salto, a distancia horizontal maxima do
salto e a tltima posi¢do do componente de destino, para que o componente

sempre continue existindo e nao afete a caminho para outros componentes.

Para destinos iguais ou antes da origem (Esquerda), o limite superior é
a posicao mais distante entre a origem do salto, a distancia horizontal
maxima do salto e a primeira posi¢cao do componente de destino, para que
o componente sempre continue existindo e ndo afete a caminho para outros

componentes.

— Para plataformas atravessaveis, os limites podem ser estendidos horizontal-

mente pela extensao da origem, em vista do avatar conseguir atravessar a

plataforma de destino ainda que esteja paralela verticalmente a origem.

o A adaptacéao de dificuldade de plataformas méveis deve considerar somente a dificul-

dade espacial, caso somente esta esteja sendo adaptada, conforme descrito na Segao

4.2. Caso a dificuldade temporal também esteja sendo adaptada, ambas devem ser
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consideradas. Isso deve ser feito para permitir uma maior amplitude de adaptagoes

nesse tipo de componente.

Plataformas podem ser bloqueadas para serem adaptadas horizontal ou vertical-
mente para evitar situacgoes especificas. Por exemplo, no contexto do jogo The
Explorer: 2D, plataformas atravessaveis s6 possuem um ladrilho de altura, nao de-
vendo ser adaptadas no eixo vertical para que o avatar nao fique preso durante um

salto.

Ao executar uma adaptacao, o ponto de origem pode ser redefinido analisando as

dimensoes atualizadas do componente de origem.

— A origem é um ponto que pode ser variado de acordo com as adaptacoes de
outras plataformas e buracos. Logo, considerando caminhos lineares, as adap-
tagoes devem ser feitas em ordem de quando os componentes aparecem. Em
cenarios nao lineares, as adaptacoes devem ser feitas conforme a ordem de ca-
minhos possiveis para o jogador. Ou seja, seguindo o conceito de um grafo,
componentes ficam mapeados com a informacao de quais outros componentes
os precedem nos caminhos previstos para o jogador e as adaptacoes devem

seguir essa ordem do ponto inicial ao final do nivel.

A adaptacao de plataformas deve ser restringida embaixo do ponto de inicio, de
checkpoints e de portais de saida do nivel ou em posigoes que ja possuem um com-

ponente.

As adaptacgoes priorizam igualmente mudangas nos eixos x e y, independente da
ordem de execucgao, ao considerar a dificuldade de componente como tinica e variavel

conforme a probabilidade de sucesso do salto, conforme descrito na Secao 4.2.

As adaptacoes devem adicionar ladrilhos em toda a sua extensao para que o com-
ponente fique visualmente coerente. Por exemplo, ao adicionar ou remover ladrilhos
no eixo X para um componente, a acao deve ser feita em todos os pontos da extensao

original do eixo y.

5.2.2 Atualizacao do método de medicao de dificuldade de pla-

taformas

Para o aprimoramento do Sistema de Controle, também foi necesséario atualizar e comple-

mentar as formulas para estimacao da dificuldade de componentes de plataforma, descrita

na Sec¢ao 4.2. Nesse contexto, objetiva-se calcular a dificuldade de plataformas a partir
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Inferior Direita Inferior Esquerda

Primeira posicéo Primeira posigao

Destino D D Destino

Ultima posicdo | Ultima posicéo
Destino Destino

Primeira posicao Primeira posi¢éo
Destino Destino

Ultima posicgo | Ultima posicéo
Destino Destino

= UJ

Superior Direita Superior Esquerda

Figura 5.2: Exemplificacao dos tipos de plataforma, em ordem horaria: Inferior Direita,
Inferior Esquerda, Superior Esquerda e Superior Direita. Estao indicados origens, destinos
e caminhos a serem percorridos por setas. Os destinos possuem salvas as informagoes da
sua primeira e ultima posicao.

, Ultima posicéo
Primeira posi¢ao Ultima posig¢éo Moével

== B

Caminho

Figura 5.3: ITlustragao de plataforma movel, com informacoes da primeira e tltima posicao
da plataforma e do caminho a ser percorrido. Nota-se que a posicao final varia de acordo
com o caminho.

da probabilidade de sucesso de um salto de um ponto de origem a um ponto de destino,
incluindo novas diregoes e configuragoes do salto.

Assim, ao calcular as margens de erro horizontal (m,) e vertical (m,), deve-se con-
siderar as Equagoes 5.1 e 5.2 para os valores de Az e Ay, respectivamente, assim como

representado graficamente na Figura 4.2.
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To — Tg, To <= fimy

Ax = - (5.1)
To + f1my, .
—( 2 2f ) — xg, L9 > fim,

Ay =11 —1% (5'2)

Nota-se que a ultima posicao da plataforma, determinada pela distancia entre o ponto
inicial e seu tamanho (fim,), precisa ser utilizada na dificuldade do eixo horizontal.
Conforme apresentado na Figura 5.4, se a posicao final da plataforma for menor do que
a distancia em que o salto terminaria, deve ser feita a média entre o limite da plataforma

e a distancia para calcular o erro m,.

my

Al ¥ P]O on Ps3

Po

Mx

-

v

Figura 5.4: Representacao grafica do conceito de margem de erro para saltos em que a
posicao final da plataforma é menor do que a posicao final que o salto terminaria.

Além da definicao de protocolos para adaptacao de plataformas, os valores de variaveis
para as adaptagoes do salto foram revistos. Considera-se que que o jogo pode possuir uma
velocidade de impulso do salto e que o avatar pode saltar fora do angulo de 45° na funcao
quadratica f interseccionando a origem, sendo este angulo utilizado para calculo dos
valores maximos. Dessa forma, as Equacoes 4.4, 4.7 e 4.8 foram modificadas a partir das
formulas da fisica cinematica para incluir o dngulo de lancamento do salto 6 e a posigao

inicial do avatar nos eixos horizontal e vertical varidveis:

o, * send g

* p—
Vo, * cosf (z = 0)

97



— _ on 2
y1 = f(z1) =y + o (21 = 20) = 5 ool (z1 — o) (5.4)
0
f(y):xo—k(voy*sengﬂ:\/UOU*sen92+2*g*(y0—y))*7voz*COS (5.5)
' ' g
2 Yo,
ZEQZf(y2>:fL’Q+(U0y:t\/U0y +2*g>k(y0—y2))*? (5.6)
Vo, + 1/V0,% 4 (2% g * yo)) * vo,
Ir:xo—i—(o Vi o) * v (5.7)
g
vo,2 + (2% g * v,
y’U: Oy ( O) (58)

2% g

Ao ocorrer um impulso, pode-se definir que o avatar teve um ponto de origem deslo-
cado, com x( e yg possuindo valores. No jogo The Explorer: 2D, esse impulso ¢ igual a
o = 3 * vy, * At e yo = 3 x vy, * At, sendo At o intervalo em segundos em que taxas
de quadros fixas do jogo atualizam. Também existe aceleracao no eixo x, mas a veloci-
dade horizontal foi tratada como constante pela garantia do avatar conseguir alcangar a
velocidade méaxima antes do salto iniciar ou durante o periodo de impulso.

Tendo em vista que o angulo 0 pode ser alterado durante o salto pelo jogador conforme
a movimentacao no eixo horizontal e que as velocidades dos eixos x e y sao independentes,
o angulo que proporciona valores maximos para f(z) e f(y) pode ser utilizado, sendo
tratado como um valor constante e desconsiderado para as Equagoes de y; e x3. Com
isso, o salto também pode ser corrigido pelo jogador para os casos passiveis de correcao
apresentado pela Figura 4.3 e pelas Equacoes 4.14 e 4.15, referentes aos valores de ¢, €
Crmaz-

Por sua vez, as formulas originais consideram apenas saltos do caso Superior Direita,

precisando fazer as seguintes consideracoes:

« Para os casos do tipo Inferior, o destino fica abaixo da origem e o erro m,, utiliza-se
da distancia maxima ¥, que o jogador consegue percorrer no eixo vertical, como
descrito pelas Equacgoes 5.9 e 5.9 e pela Figura 5.5. Ou seja, supoe-se que o jogador
tenha a altura maxima de seu salto como fator de dificuldade para locomocao no
periodo de queda, sendo visto como uma dificuldade associada a uma reta ao invés
de uma parabola. Caso o destino esteja abaixo da origem a uma distancia maior do
que a altura do salto, o erro na vertical é tratado como maximo, ainda que o salto

seja sempre possivel no eixo vertical.
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o Para os casos do tipo Esquerda, a movimentacao horizontal é feita no sentido con-
trario com a origem vindo apos o destino, mas as Equacoes utilizadas sao as mesmas

do tipo Direita, assim como ilustrado na Figura 5.6.

Ay —int, = Ay — Yo, 101, >= 1
my = Lo (59)
Yo — (Yo — indy) = Yy — (Yo — Y2), iniy, < Yo
my .
—=, 1Ny, >= Yo
M, = gjz o (5.10)
=, iniy < Yo
my
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Figura 5.5: Representacao grafica do conceito de margem de erro para saltos em que a
origem estd acima do destino (Inferior).

Valores constantes foram atualizados para aumentar a amplitude média do salto e
possibilitar mais opgoes de adaptacao, em vista da altura e distdncia maxima do salto
impactarem no tamanho dos componentes de plataforma. Com isso, a gravidade g foi
alterada de 38 para 36, o valor médio de vp, alterou de 16 para 18 e a vg, manteve com o
valor 7. Considera-se que, para adaptagao da amplitude do salto, vy, variava na faixa de
14,5 a 18,5, sendo alterado para faixa de 16 a 20. Logo, considerando que a taxa média de
atualizagao de quadros do jogo ¢ 0,02, a altura maxima do salto variava de 3,64 a 5,61 e a
distancia maxima horizontal de 6,15 a 7,63. Com as alteragoes de constantes e faixas de
valores variaveis, a altura maxima do salto passou a variar de de 4,52 a 6,75 e a distancia

maxima horizontal de 7,04 a 8,60, conforme ilustrado na Figura 5.7.
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Ay

(@

Figura 5.6: Representacao grafica do conceito de margem de erro para saltos em que a
origem vem antes do destino (Esquerda), sendo (a) para casos que o destino vem acima da
origem (Superior Esquerda) e (b) para casos que o destino vem abaixo da origem (Inferior
Esquerda).

(a) (b) (c)

Figura 5.7: Tlustragao da diferenca de dificuldade para amplitude do salto, sendo que (a)
amplitude minima do salto esté representada pela pardabola de cor vermelha (mais dificil),
(b) média na cor branca e (c¢) maxima na cor verde (mais facil).

A dificuldade espacial (D,), definida entre 0 e 1, é calculada a partir da margem de
erro final (M) e, consequentemente, das margens de erro normalizadas horizontal (M,) e
vertical (M,):
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D.=1—M=1— (M, * M,) (5.11)

Para dificuldade temporal, calcula-se o periodo de tempo que o salto seria prejudicial
ou nao para o avatar. A partir disso, é determinada a probabilidade de sucesso ou falha
temporal de um salto com t,, sendo o tempo de um ciclo do componente que nao ocasio-
nara em prejuizo ao jogador e t, o tempo que ocasiondria prejuizo. No caso de plataformas
moveis que nao possuem aceleracao, observa-se um movimento uniformemente variavel e
que as distancias sao diretamente proporcionais aos tempos de um ciclo de movimentacao
da plataforma, sendo D; a dificuldade temporal, M; a margem de erro temporal, v; a
velocidade da plataforma, dist,, a distancia que o salto nao sera prejudicial ao jogador,

dist, a distancia que serd prejudicial e M; a margem de erro temporal do componente:

tn dist,,
L R (5.12)
ty+tny  (dist, + dist,,) * v,

Caso a origem do salto seja uma plataforma mével, o calculo de dificuldade temporal
deve ser adicionado ao componente. Nesse cendrio, calcula-se a margem de erro temporal
M, a partir do caminho percorrido pela plataforma de origem. Ou seja, correspondendo as
janelas de tempo que o salto podera ser executado com sucesso, verifica-se as distancia nao
prejudiciais (dist,,) e prejudiciais (dist,) ao salto do jogador com a variagdo do ponto
de origem entre a tultima posicao e a ultima posicdo mével do componente de origem,
ilustradas na Figura 5.3. Para casos em que os componentes de origem e de destino
sao moéveis, soma-se as distancias nao prejudiciais e prejudiciais, utilizando ambos os
componentes como parametro para determinacao da dificuldade temporal.

Nota-se que a dificuldade é maior temporalmente para casos em que a ha uma maior
proporc¢ao de tempo prejudicial a ser percorrida ou que ha uma maior velocidade, ocasi-
onando uma menor janela de tempo para superar o desafio. Por sua vez, a dificuldade
total (D) é obtida a partir de cada margem de erro quando a entidade possui dificuldade

espago-temporal, sendo M, ..~ a média das margens de erro espaciais para um ciclo de

dia
movimentagao do componente:

D=1-(M

€media

% M,) (5.14)

Baseado nas observagoes sobre entidades dindmicas de Mourato [96], considerou-se a
independéncia da probabilidade de sucesso dos estimadores espacial e temporal de cada

componente, multiplicando-os para fornecer a dificuldade total do componente. Observa-
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se que as dificuldades variam entre 0 e 1 e indicam maior dificuldade quanto maior for o

valor.

5.2.3 Atualizacao do método de medicao de dificuldade do nivel

O método para medicao da dificuldade de um nivel foi atualizado para incluir as mudangas
da método de calculo de margens de erro e probabilidade de sucesso de um salto, apresen-
tada na Secao 5.2.1. Além disso, buscou-se abranger a dificuldade para componentes de
jogo que nao sejam plataformas e buracos, associando componentes genéricos de jogos de
plataforma e permitindo que o método seja utilizado em outros subgéneros de plataforma
além do classico. Desse modo, o método consegue calcular a dificuldade total de um nivel

para qualquer jogo de plataforma, considerando os componentes descritos por Smith [7]:

o Plataformas: calculado a partir das probabilidades de sucesso espacial e temporal,

descritas nas Equagoes 4.13, 5.12 e 5.14.
o Obstéculos (estendendo o conceito para objetos que dificultam o avango do avatar):

— Inimigos, sendo inimAlcance o alcance do ataque e inimVida a vida do ini-

migo:
- L (5.15)

inimAlcance x inimVida

x O alcance do ataque pode ser considerado como a distancia que o inimigo se
movimenta ao atacar (em ataques corpo-a-corpo) ou a distancia necessaria

para deteccao do avatar (em ataques a distancia).

x Para inimigos nao estaticos, deve-se considerar a probabilidade de erro
adicionada para entidades dinamicas. Logo, multiplica-se a dificuldade
estatica do inimigo pela equacao de tempo aplicada também para plata-

formas, assim como descrito nas Equagoes 5.12 e 5.14.

— Armadilhas, sendo armDist a distancia a ser percorrida para evitar a armadi-

lha:
1

~ armDist (5.16)

x Considera armadilhas estaticas, como espinhos, analisando qual a distan-
cia deve ser evitada para cada direcao e multiplicando os resultados. Caso

a armadilha tenha limites horizontais, verifica qual a distancia livre apos

o obstaculo para locomocao do avatar. Caso a armadilha tenha limites
verticais, observa qual a distancia vertical que o avatar tera para se loco-

mover.
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— Objetos destrutiveis, sendo gtdAcertosObj a quantidade de vezes que se precisa

acertar o obstaculo para que ele seja destruido:
0.5 — (0.5/qtdAcertosObj) (5.17)

e Ajudas de movimento:

— Objetos capazes de serem empurrados, sendo distObj a distancia que o objeto

deve ser empurrado para que alcance seu local de destino:
0.5 — (0.5/distObj) (5.18)

x Também sao categorizados como plataforma, quando for analisar o salto a

ser feito a partir dele.

o Itens colecionaveis: nao possuem dificuldade intrinseca, mas associada aos demais

componentes para que seja coletado.

o Gatilhos: sao dependentes de caracteristicas especificas do jogo e de seu comporta-

mento.

Observa-se que objetos que nao causam morte, como objetos destrutiveis e capazes de
serem empurrados, possuem um limite de dificuldade estabelecido (metade do méaximo)
e que agoes triviais como andar e subir uma escada nao sao relevantes para o calculo de
dificuldade. A partir da modularizacao da dificuldade dos componentes, outros compo-
nentes podem ser incluidos e as equagoes especificas podem ser revistas de acordo com
as especificidades do jogo de plataforma. Por exemplo, outras configuracoes de inimigos
podem ser utilizadas para determinacao de dificuldade, sendo utilizados os parametros
mais comuns entre distintos jogos do género para as equacoes apresentadas acima.

Com a dificuldade de cada componente individual medida, a dificuldade do jogo é cal-
culada a partir da média de dificuldade dos componentes (di f Comppmeqia) € da quantidade

de componentes (gtdComp):

i fusvet = di fCOMPeaia * (1 — baseDif~4Com?)) (5.19)

Considera-se baseDif com valor de 1.1 para o contexto do jogo, esse valor pode ser
modificado de acordo com a quantidade de niveis e componentes utilizados no jogo. Desse
modo, para o jogo em questao, a partir de 50 componentes em um nivel, a dificuldade serd
baseada primordialmente a partir da média de dificuldade dos componentes ao invés da

quantidade de componentes presente no nivel. Isso se deve aos jogadores demonstrarem
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perceber uma dificuldade crescente da dificuldade pela quantidade de componentes, mas
de forma limitada e com maior correlacao a dificuldade geral dos componentes aplicados.
Assim, a quantidade de componentes nao é diretamente indicativa da dificuldade do nivel,
mas um intermédio entre esta e a dificuldade média.

Esse formato de medigao integra os estudos de componentes de jogos de plataforma
de [7], a defini¢ao de dificuldade de plataforma proposta por Mourato [1] e as modifica-
¢oes descritas na Secao 5.2.1 para ampliar os conceitos de salto em multiplas dire¢oes e
considerar casos mais amplos de configuracao do salto do avatar.

Nota-se que a Equagao 5.19 deve ser aplicada em niveis com caminhos lineares. Para
cenarios exploratérios e de enigma, deve ser utilizado um grafo de caminhos a serem
percorridos, definindo a dificuldade minima e méxima de acordo com os caminhos possiveis
de serem percorridos pelo jogador, descrito na Equacao 5.20. Nesse contexto, pode-se
considerar a média entre os valores minimo e maximo como a dificuldade estimada para o
nivel. Ademais, niveis lineares podem incluir esse tipo de métrica para incluir caminhos

opcionais, geralmente para que o jogador pegue colecionaveis ou faga atividades adicionais.

di friver = [di fCOMPrnedia,,., * (1 — 1.1790ACOmPminYy)
difcompmediamw * (]_ _ 1.1—qtdCompma$))] (520)

Considera-se di f Compmedia,,;, € qtdCompy:, como a dificuldade média e a quantidade
de componentes no menor caminho para alcangar o final do nivel, ignorando caminhos
opcionais e utilizando o caminho de menor dificuldade quando existir opgoes paralelas a se
percorrer. Por sua vez, considera-se difCompmedia,,,, € qtdCompmq, como a dificuldade
média e a quantidade de componentes no maior caminho para alcancar o final do nivel,
incluindo todos os caminhos opcionais e utilizando o caminho de maior dificuldade quando

existir opgoes paralelas a se percorrer.

5.2.4 Modificagcoes do Sistema de Analise

Considerando os niveis elaborados para novas experimentos, nota-se que niveis de ADD
devem ter buracos e plataformas com distancia maxima entre o ponto de origem e o ponto
de destino correspondente a distancia méaxima a ser percorrida em um salto, nos eixos
horizontal e vertical. Por sua vez, caso ocorra adaptacao de salto no experimento, deve-se
aplicar as distdncias maximas de buracos e plataformas conforme a velocidade minima
possivel para v,,, garantindo que todos os saltos serao vidveis.

Além disso, tendo em vista que caminhos percorridos ap6s uma morte correspondem

a uma maior dificuldade de um segmento, saltos de sucesso sdo desconsiderados para os
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parametros de entrada de heuristicas em trechos que sdo percorridos novamente, desde
que o caminho seja linear. Quando o nivel é exploratorio, a categorizacao entre saltos
de sucesso e falhos deve ser mantida normalmente pelo jogador poder executar acoes
pertinentes ao nivel que nao sejam somente alcancar o final, como resolver um enigma ou
pegar colecionaveis.

As heuristicas foram redefinidas para serem unicas independente da adaptacao a ser
feita no Sistema de Controle e para considerarem os parametros identificados como de
maior correlagao a dificuldade percebida pelo jogador, com as respectivas observagoes a
serem apresentadas na Secao 6.2. Com as novas heuristicas para o Sistema de Anélise,
objetivou-se reduzir o uso de constantes fixas, sendo utilizado base exponenciais propor-
cionais (base e baselnferior) ao nimero de niveis presentes no jogo (qtdNiveis) e que

consideram a expectativa de dificuldade crescente entre niveis:

base = 1+ (1/qtdNiveis) (5.21)
baseln ferior = 1 + (1/qtdNiveis?) (5.22)

Considera-se qtdNiveis como a quantidade de niveis da sessao de jogo e que a base é
utilizada como base de expoentes que variam entre 0 e um valor delimitado, como 1 ou
a quantidade de niveis, e a baseln ferior como base de expoentes que comecam com 0 e
nao possuem limite superior ou em caso de morte. Com isso, ajustes ao morrer sao mais
suavizados em relagao a quando ¢ gerado um novo nivel.

Uma problematica de analise dos experimentos de Santos e Moraes que comparavam
adaptacao de plataformas e do salto se refere a existirem diferencas no Sistema de Anélise,
enquanto somente o Sistema de Controle estava sendo comparado. Com isso, considera-se
que os resultados encontrados eram influenciados nao sé pelas diferencas entre os modelos
de adaptacao, mas também pela forma que eram calculados.

Para novos experimentos, as heuristicas apresentadas na Subsecao 4.4.2 foram revistas
através da padronizagdo do Sistema de Analise quando comparando modelos distintos do
Sistema de Controle. Considerando esse escopo, os seguintes parametros de entrada e

heuristicas correspondentes foram incluidos:
e Quantidade de mortes:

— Ao morrer, sempre facilita com
(1 — baseln ferior—tdMortes) (5.23)

— Ao criar nivel, facilita se houve mortes no nivel anterior e dificulta se ndo houve

mortes no nivel anterior:
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x Ao facilitar, diminui
(1 — baseln ferior=1dMortesanty (5.24)
x Ao dificultar, aumenta
(1 — baseadSemMorte) (5.25)

— Considera-se gtdMortes como a quantidade de mortes no nivel atual, gtdMortesAnt
como a quantidade de mortes no nivel anterior e gtdSemM orte como a quan-

tidade de niveis consecutivos sem morte.
e Quantidade de saltos de sucesso:

— Ao morrer, facilita se ocorreram mais saltos falhos do que de sucesso e dificulta
se ocorreram mais saltos de sucesso do que falhos desde a tltima morte ou do

inicio do nivel até a morte atual:

x Ao facilitar, diminui

1— baselnferiOrsaltOSucessoMorte/(saltoSucessoMorte-‘,—saltoFalhoMorte) (5 26)

x Ao dificultar, aumenta

1 — basejnf6TZ'O,r,saltoFalhoMorte/(saltoSucessoMorte—l—saltoFalhoMorte) (5 27)

— Ao criar nivel, facilita se ocorreram mais saltos falhos do que de sucesso e

dificulta se ocorreram mais saltos de sucesso do que falhos no nivel anterior:

x Ao facilitar, diminui

1 — basesaltoSucesso/(saltoSucesso+saltoFalho) (5 28)

x Ao dificultar, aumenta

1 — basesaltoFalho/(saltoSucesso+saltoFalho) (529)
— Considera-se saltoSucessoMorte como a quantidade de saltos de sucesso desde
a ultima morte ou do inicio do nivel, saltoFalhoMorte como a quantidade de
saltos falhos desde a tltima morte ou do inicio do nivel, saltoSucesso como a
quantidade de saltos de sucesso no nivel anterior e saltoFalho como a quanti-

dade de saltos falhos no nivel anterior.
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o Tempo jogado:

— Ao morrer, facilita se o tempo jogado for maior do que a distancia a ser per-

corrida até o fim do segmento atual:

x Ao facilitar, diminui
1 — baseln ferior!~(distancia/tempo) (5.30)

— Ao criar nivel, facilita se o tempo jogador for maior do que a distancia total do

nivel e dificulta se o tempo jogado for menor do que a distancia total do nivel:

x Ao facilitar, diminui

1 — basel—(distanciaNivel/tempoNivel) (531)

x Ao dificultar, aumenta

1— bCL86]7’Lf€TiOTdiStancmeel/tempONwel (5 32)
— Considera-se distancia como a distancia a ser percorrida desde o inicio do nivel
até o segmento atual, tempo como o tempo jogado no nivel, distanciaNivel
como a distancia total do nivel anterior e tempoNivel como o tempo jogado

no nivel anterior.

Nas férmulas apresentadas acima, a distancia a ser percorrida corresponde a soma da
distancia nos eixos x e y entre o ponto inicial, no qual o avatar inicia o nivel, e o ponto
final do segmento (checkpoint) ou do nivel (portal). Além disso, a variavel de dificuldade
global s6 aumenta ao criar um nivel caso o anterior tenha sido completado, evitando
dificultar em caso de desisténcia.

Assim como em experimentos anteriores, a dificuldade global (dif) aumenta e diminui
de acordo com as heuristicas definidas por dados de desempenho e é limitada conforme
o nivel atual jogado para permitir progressao de dificuldade no jogo, assim como visto
nas Equacoes 4.16 e 4.17. O valor da dificuldade global foi padronizado como tinico para
novos experimentos, independente do modelo testado, incluindo as mesmas heuristicas
e sempre iniciando com 0,25, buscando induzir a progressao gradativa da dificuldade
durante a sessao de jogo. Ao iniciar com o valor intermediario, o jogador poderia alcangar
a dificuldade maxima antes dos niveis finais.

Observa-se que os ajustes sdo aplicados ao gerar segmentos de um nivel ou quando o
avatar morre, nao sendo feito em tempo real nos experimentos. Isso evita a percepc¢ao

direta das adaptagoes pelo usuario enquanto joga e que ocorra erros de intera¢ado com o
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usuario. Ademais, as mortes consideradas para as heuristicas dos experimentos anteriores
consideravam somente quedas em abismos ou acidos, enquanto no novo formato consi-
deram os demais tipos de mortes, como por inimigos ou armadilhas. Essa mudanca foi
feita para adaptacao, mesmo com foco em plataformas ou salto, considerar que o con-
texto global de dificuldade do nivel impacta na experiéncia do usuério, nao somente os
componentes diretamente relacionados a adaptacao.

Para os novos experimentos, foi feita uma simplificacdo dos casos de adaptagao para
que ocorram com maior frequéncia. Anteriormente, as adaptagdes ocorriam proporcional-
mente a dificuldade média de todos os componentes do nivel, de acordo com di fCompM odi f
das Equagoes 4.28 e 4.29. No formato atualizado, as adaptagoes sdao feitas de acordo
com dificuldades individuais dos componentes. Logo, a dificuldade de cada componente
pode mudar caso a diferenca entre a dificuldade global e a dificuldade do componente
(auxDifComp, descrita na Equagao 4.27) seja menor ou maior do que os limiares defini-
dos nas Equagoes 4.25 e 4.26, sendo que os limiares indicam se a diferencga de dificuldade

tera algum impacto no eixo x ou y do componente:

difCompModif, = auxDifComp,|auxDifComp| > limiar, (5.33)
difCompModif, = auxDifComp, |auzDifComp| > limiar, (5.34)

Dessa forma, cada componente pode variar de forma independente para alcancar a
dificuldade desejada para o nivel separadamente nos eixos x e y, mantendo um padrao
de design no qual os componentes sao adaptados sem a interferéncia da dificuldade de
outros componentes do nivel e suavizando as adaptacoes que ocorriam em conjunto para
multiplos componentes ao passar de limiares do nivel. Por sua vez, para adaptacao da
amplitude do salto, a diferenca é sempre usada diretamente na variavel de velocidade do

avatar no eixo y:

di f Modi f 150 = auxDifComp (5.35)

Ou seja, a variavel v,, ¢ decrementada ou incrementada na Equacao 4.4, conside-
rando que a gravidade e a velocidade horizontal sao constantes. Ademais, para novos
experimentos, foi definido que a adaptacao do salto deve ser feita antes da adaptagao de
plataformas e que os limiares (limiar, e limiar,) devem ser recalculados, pois a distancia
méaxima percorrida em um salto horizontalmente (z,) e verticalmente (y,) altera com a
mudanca da varidvel v,,, conforme as Equagoes 4.9 e 4.10.

O dado extraido a partir de di fCompModif indica quanto (valor) e como (sentido)

o componente deve ser alterado, sendo o parametro de saida do Sistema de Analise a ser
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utilizada individualmente pelos componentes no Sistema de Controle, de acordo com as

seguintes caracteristicas:
« Adaptagao do tamanho de plataformas (nos eixos x e y):

— Facilita ao diminuir distancia horizontal e/ou vertical entre plataformas (valo-

res negativos de difCompModif, e difCompModif,, respectivamente).

— Dificulta ao aumentar distancia horizontal e/ou vertical entre plataformas (va-

lores positivos de difCompModif, e difCompModif,, respectivamente).
« Adaptacao da amplitude do salto:

— Facilita ao diminuir a amplitude do salto (valores negativos de dif M odi fsaus0)-

— Dificulta ao aumentar a amplitude do salto (valores positivos de di f M odi fsaito)-

5.3 Modelo de Aprendizado de Maquina

As técnicas de Aprendizado de Maquina sao aplicadas em uma ampla gama de finalida-
des no campo de jogos eletronicos. Os estudos de Ajuste Dinamico de Dificuldade sao
crescentes nesse ambito, porém, poucos estudos na literatura combinam o Aprendizado
de Méquina e caracteristicas intrinsecas ao jogador, como feito por Hawkins [11] para
identificar aversao ao risco por meio de um filtro de particulas.

Ou seja, além da medicao da dificuldade experienciada, os jogadores podem ser cate-
gorizados em diferentes grupos. Essas categorias possibilitam a adaptacao do conteido
dos niveis com base nos perfis de jogadores, aprimorando a logica quando comparada as
adaptacoes baseadas exclusivamente no desempenho do jogador.

Em vez de usar os dados brutos do jogador para adaptar o contetido do jogo por meio
de heuristicas, eles podem ser usados para categorizar o jogador dentro dos padroes de
perfil de jogador e niveis de habilidade. A logica béasica para o equilibrio da dificuldade
do jogo considera que a dificuldade experienciada pelo jogador deve ser suficientemente
desafiadora para manter o interesse no jogo. No entanto, os jogadores podem se divertir
com outros tipos de recompensa além da dificuldade linear do jogo. Por exemplo, um
jogador pode preferir uma experiéncia mais focada em exploragao ou na conclusao rapida
do jogo.

O reconhecimento dos perfis de jogador deve ser preciso e eficiente para a adaptacao
do jogo. Esta abordagem considera o reconhecimento automético de perfis durante o
jogo, inferindo a partir de dados brutos, como interagoes e resultados alcancados. Além
disso, a classificacao automética das métricas do jogo e os recursos relevantes para tragos

comportamentais especificos devem ser destacados para a aplicagao deste modelo.
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5.3.1 Adaptacao por dificuldade experienciada e perfil de joga-

dor

O presente trabalho utiliza-se de método de aprendizagem supervisionada para classi-
ficagdo, tendo como saida a dificuldade experienciada e o perfil do jogador, conforme o
modelo Hexad [3]. Esse modelo pode ser aplicado independente do género do jogo e possui
associacao direta de tracos de personalidade com caracteristicas de design de componen-
tes de jogo. Ademais, os questiondrios foram validados, inclusive para portugués [106],
e possuem vocabulario de facil entendimento para usuarios que nao sao familiares com o
design de jogos [57].

Apos coletar dados suficientes e calcular pesos e vieses, uma Rede Neural Artificial
(RNA) direta foi codificada no contexto do jogo (C# para Unity) de forma a tomar
decisoes desejadas para adaptacao a partir de atributos atuais da sessao de jogo. Nesse
cenario, foram utilizados dados capturados em um experimento que media, por meio de
questiondrio, a dificuldade de cada nivel (em uma escala de 0 a 10) e os perfis do jogador.

Para o contexto de jogo de plataforma, foram desconsiderados os perfis Socializador e
Filantropo por estarem associados a caracteristicas interpessoais e o estudo tratar apenas
jogos para um tunico jogador. Os demais perfis foram identificados em uma escala de
pertencimento de 0 a 1 para cada jogador, definidos conforme o modelo de questionério
[105].

A primeira etapa para construcao da RNA foi a selecao de atributos uteis para o banco
de testes. Assim, foram identificados os parametros com maior correlacao a dificuldade
indicada pelo jogador no nivel e, separadamente, ao seu perfil, sendo que as observa-
¢oOes para essas escolhas estao apresentadas na Secao 6.2. Os seguinte parametros foram
definidos:

o Dificuldade:

— Entradas:

x Quantidade de mortes até a tltima morte ou durante o nivel.

x Porcentagem de saltos de sucesso em relacao ao total de saltos falhos e de

sucesso até a ultima morte ou durante o nivel.

x Tempo jogado até a tltima morte ou durante o nivel.

— Saida: dificuldade experienciada pelo jogador.
o Perfil do jogador:

— Entradas:

110



x Porcentagem de colecionaveis coletados em relagao aos colecionédveis dis-

poniveis no nivel.

x Porcentagem de ataques corpo-a-corpo em relagdo ao total de ataques no

nivel, considerando corpo-a-corpo e a distancia.

x Porcentagem de tempo andando em direcao ao ponto final do nivel em
relacdo ao total tempo total andando no nivel. Observa-se que, geralmente,

o ponto final esta a direita do ponto inicial do nivel.

— Saida: diferenca entre o pertencimento nos perfis de Realizador e Espirito

Livre.

Para selegao de atributos, as entradas da RNA estao em conformidade com as entradas
de heuristicas, as quais também buscam adaptar o jogo pela dificuldade experienciada pelo
jogador, descrito na Se¢ao 5.2.4. Quanto maior é a quantidade de mortes e o tempo jogado
e quanto menor é a porcentagem de saltos de sucesso, estima-se uma maior dificuldade
experienciada no nivel.

Por sua vez, para defini¢ao de perfil do jogador, os atributos consideram caracteristicas
de exploracao e métodos de acao dos jogadores. Quanto maior a quantidade de colecio-
naveis coletados e o tempo andando na dire¢ao oposta ao ponto final e quanto menor o
uso proporcional de ataques corpo-a-corpo, estima-se uma maior busca pela maestria do
nivel, com o usuario estando mais proximo do perfil de Realizador do que do perfil de
Espirito Livre. Nesse contexto, usudrios que buscam maestria aprendem a utilizar melhor
os controles do avatar, como eliminar inimigos antes de entrar em contato com eles, e
executam mais atividades disponiveis no nivel além do objetivo priméario de alcancar o
final.

Somente foram considerados os perfis de Realizador e Espirito Livre por serem carac-
teristicas intrinsecas ao jogador, diferentemente dos perfis de Jogador e Revolucionario
que dependem de caracteristicas extrinsecas, como recompensas ou mudancas do sistema
do jogo. Enquanto jogadores de Espirito Livre preferem autonomia, exploracdo e uma
diversao mais facil, Realizadores buscam maestria, desafios e uma diversao mais dificil
[57]. Além disso, considera-se a diferenga de valores de pertencimento entre esses perfis
para RNA, simplificando em uma tnica saida.

Observa-se que um Realizador poderia demorar mais para completar o nivel ou ter
mais mortes ao buscar eliminar todos os inimigos ou pegar todos os colecionaveis, ainda
que tenha um alto nivel de habilidade e nao considere o nivel dificil. Esse tipo de situacao
demonstra a importancia de utilizar informagoes como o perfil do jogador para adaptacao
da dificuldade, considerando que a medicao direta da dificuldade por dados da sessao de

jogo nao considera um escopo mais completo das caracteristicas do jogador.
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Em ambos os casos (dificuldade experienciada e perfil de jogador), temos 3 atributos
na camada de entrada e 1 atributo na camada de saida, com 1 camada oculta com 2
neurdnios entre as camadas de entrada e saida para processamento dos dados de entrada,
ilustrado na Figura 5.8. A regra geral utilizada foi de que o nimero de neurdénios ocultos

deve estar entre o tamanho das camadas de entrada e saida [110].

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

—

L

-

Figura 5.8: Exemplificacdo de Rede Neural Artificial.

O treinamento da RNA serviu para calcular os pesos e vieses, de forma a que pudesse
ser utilizada posteriormente em sessoes do jogo, sendo feito com o algoritmo de retropro-
pagacao. Definiu-se que os os valores dos atributos deveriam estar todos entre 0 e 1 para
entradas e saidas, sendo também arredondados para duas casas decimais e normalizados,
caso necessario. Ademais, foi utilizada a funcdo de ativacao sigmoide, considerando a
escala dos dados entre 0 e 1.

Os treinamentos rodaram 1000 vezes com a taxa de aprendizado iniciando com 0,8 e
finalizando com 0,3 em ambos os casos, definindo quanto qualquer amostra de dados do
treinamento afeta a rede como um todo. A taxa de aprendizado era atualizada, indicando
se deveria aumentar ou diminuir, conforme a soma dos erros quadrados. KEsta é uma
ferramenta estatistica para determinar quao préximo o modelo construido se encaixa nos
dados, buscando assim um valor menor quando a RNA se aproxima de representar o
estado atual dos dados. Ou seja, era definida a soma dos erros quadrados da diferenca
entre as saidas desejadas e calculadas, comparando o valor atual e o anterior e almejando
o menor valor, sendo menor do que 0,001 para ambas as redes neurais treinadas.

Apébs o treinamento, os pesos e vieses obtidos foram usados para as computacao de
valores estimados referentes a dificuldade experienciada e perfil de jogador. Assim como no
caso do uso de heuristicas, a dificuldade do nivel é adaptada quando o jogador morre e ao

criar o nivel. No primeiro caso, é vista a diferenca entre a dificuldade do nivel (dif Nivel)
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e a dificuldade estimada pela RNA apdés uma morte (dif RN A,0re) para determinar o

quanto deve ser adaptado no nivel em cada morte (difModi forte):

dif Modi frorte = —(dif RN Aporte * (1/qtdNiveis®)) (5.36)

Ao morrer, a dificuldade mantém ou diminui, nunca aumentando, em vista de mortes
indicarem que nao esta sendo facil para o usuario completar o nivel. A mudanca é feita
em uma escala proporcional a quantidade de niveis da sessao de jogo (qtdNiveis). Nota-
se que, a cada morte, a dificuldade experienciada seja estimada com um valor maior,
causando a diminuicao gradativa da dificuldade do nivel.

Ao criar um nivel, segue-se 0o mesmo padrao para adaptagdo, verificando quanto a
dificuldade deve ser modificada para o nivel a ser criado (dif M odi fyve), aumentando a
dificuldade caso a do nivel anterior seja maior do que a estimada pelo RNA para o mesmo
nivel (dif RN Apiver). Ou seja, se os dados do jogador indicam que sua experiéncia foi
correspondente a um nivel mais dificil do que o jogado, o préximo precisa ser mais facil.
Por outro lado, se os dados do jogador indicam que sua experiéncia foi correspondente
a um nivel mais facil do que o jogado, o préximo precisa ser mais dificil, descrito na

Equacao:

—(dif RN Apjver * (1/qtdNiveis)), dif Nivel < dif RN Apiper

(1 = dif RN Ayiver) * (1/qtdNiveis), dif Nivel > dif RN Apiper
(5.37)
Em contrapartida, a estimagao do perfil do jogador pela RNA (dif RN Ay, i) serve

dif Modi friver =

para identificar o quanto o jogador se aproxima mais do perfil de Realizador do que do
perfil de Espirito Livre, devendo possuir um maior desafio quanto maior for o valor (isto é,
quanto mais proximo estiver do perfil de Realizador). Nesse sentido, a dificuldade do nivel
a ser criado (dif Nivelyq) cresce gradativamente em conformidade ao tipo de desafio que
o perfil do jogador se associa, sendo mais dificil para Realizador e mais facil para Espirito

Livre:

di f Modi frer it = dif RN Apey it % (1/qtdNiveis) (5.38)

dif Nivelyya = di f Nivel + dif Modi fpe,pi + di f Modi friver (5.39)

Ou seja, a classificagdo do jogador em um perfil entre Espirito Livre e Realizador
é utilizada para determinar a progressao da dificuldade no jogo, em complemento aos

ajustes feitos a partir da dificuldade experienciada em cada nivel.
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5.4 Modificacgoes adicionais do jogo

O jogo The Explorer: 2D foi adaptado conforme descrito na Secao 4.5.3. Todavia, no-
vas alteracoes foram feitas para adequacao as propostas deste trabalho. Primeiramente,
o jogo foi modificado para permitir jogar online em um website acessivel por computa-
dores Windows, Linux e macOS que suportem WebGL ou em um aplicativo Android,

exemplificado na Figura 5.9.

Figura 5.9: Captura de tela da interface do jogo em versao de aplicativo Android.

Foi necessario adaptar configuracoes do jogo em Unity para habilitar o funcionamento
em ambas as plataformas e conectar o jogo em uma base de dados, salvando os dados
coletados durante a sessdo de jogo no banco de dados NoSQL Firebase Cloud Firestore.
Adicionalmente, foi incluido no inicio do jogo o termo de consentimento e orientagoes para
participacao na pesquisa.

Também foi criado um nivel de tutorial, ilustrado na Figura 5.10, para ser jogado
no inicio de cada sessao de jogo. No tutorial sao apresentados todos os componentes,
os controles do jogo e orientagoes gerais. Ou seja, explica como interagir com cada tipo
de componente, as formas que se pode morrer no jogo, a caracteristica do jogo ter vidas
infinitas nos experimentos, o objetivo de alcancar o final de cada nivel com o avatar e a
opgao de rever controles e desistir de um nivel no menu de pausa.

Observa-se que o tutorial serve como base de referéncia para as adaptagoes nos niveis
seguintes, nao tendo nenhum ajuste aplicado nele independente do modelo testado. Além
disso, o tutorial é importante para que as experiéncias dos jogadores nao seja influen-
ciada pelo processo de aprendizado de controles e de primeiras interacoes com distintos

componentes.
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Utilize o seguinte bot&o para pular
Segure para pulos mais longos

Seu objetivo é alcancar o
final do nivel!
Para andar, utilize as setas

Evite espinhos!
Morte ao entrar em contato

Figura 5.10: Captura de tela do nivel de tutorial.

Algumas mudangas pontuais foram executadas para melhoria da experiéncia do jo-
gador e para evitar diferenca de experiéncia motivada por caracteristicas especificas de

configuragoes do jogo:

e A camera do jogo foi modificada para ter maior escopo de visdo do mapa do nivel,

especialmente considerando que o jogo seria aplicado em novas formatos de tela.

e A movimentagao durante ataque corpo-a-corpo do avatar foi bloqueada, pois possi-

bilitava aumentar a amplitude do salto.

o A opcao de retornar para o checkpoint foi incluida no menu de pausa, considerando
casos que o jogador poderia estar com alguma dificuldade para avangar e nao estar

sendo diretamente monitorado como em testes anteriores.

o As proporgoes de textos e elementos de interface do jogo foram modificadas para

facilitar a visualizacao em aparelhos menores, como celulares.

o Interface de controle incluida para aplicativo, considerando escopo em que nao existe

a opcao de teclado e mouse.

» Fundos padroes dos niveis que nao interferissem visualmente nos componentes, man-

tendo uma consisténcia visual e possibilitando melhoria de performance do jogo.

A conexao com o banco de dados e as estruturas do jogo foram programados para

mitigar e tratar falhas de conexao e de processamento em distintas maquinas, incluindo
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o carregamento do nivel por completo antes de inicid-lo e a otimizagao dos componentes
do jogo. Nesse sentido, também foram feitas adaptagoes visuais e sonoras conforme reco-
mendacoes de participantes de experimentos anteriores, como emissao sonora ao coletar

itens colecionaveis e indicativo visual ao salvar progresso em checkpoint.

116



Capitulo 6
Testes e Resultados

Neste capitulo serao descritos os testes executados com participantes voluntarios do pre-

sente estudo, incluindo as analises e os resultados obtidos a partir deles.

6.1 Testes

Este trabalho objetiva investigar a robustez de métricas de criagdo de niveis e medicao
do estado de fluxo e da adequacao da dificuldade, analisar as atualiza¢cbes do método de
estimativa de dificuldade de niveis de jogos de plataforma, averiguar a categorizacao de
jogadores pela dificuldade experienciada e por perfis a partir de dados brutos da sessao
de jogo e comparar a eficiéncia de distintos modelos de Ajuste Dindmico de Dificuldade
nos Sistemas de Controle e Analise. Nesse contexto, decidiu-se executar 3 baterias com
grupos de amostra a partir do jogo The Fxplorer: 2D.

Na primeira bateria, o jogo conteve 8 niveis testando diferentes componentes e si-
tuagoes de dificuldade para jogos de plataforma. Desse modo, pretendia-se verificar a
associacao entre componentes e o método de estimacao de dificuldade, proposto nas Sub-
secoes 5.2.2 e 5.2.3.

56 voluntarios participaram, com 51 considerados para analise ap6s exclusao de outliers
que responderam questionarios indevidamente. Dentre esses participantes, 35 completa-
ram todos os niveis da sessdo de jogo. As idades variaram de 15 a 55 anos, com média
de 26 anos, e houve uma maior participacdo masculina (78%) em comparagdo a femi-
nina (22%). Além disso, houve uma maior incidéncia de jogadores com predile¢ao pela
dificuldade média (61%) em comparagao a dificil (24%) e facil (15%).

Em uma escala de 1 a 7, os jogadores estavam familiarizados com jogos de plataforma
(média 5 e mediana 6) e se consideravam entre um intermediario de casual e dedicado

(média 4 e mediana 5). Também se constatou que os participantes jogam com maior
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frequéncia em computadores (média 4 e mediana 5), seguido de dispositivos méveis (média
3 e mediana 4) e outros meios, como consoles (média 2 e mediana 2).

Observa-se que 61% dos participantes jogaram pelo computador e os demais em apa-
relhos Android. Por sua vez, dentre os perfis Hexad medidos, houve maior ocorréncia de
jogadores com predominéncia do perfil Espirito Livre (37%) em comparacao a Jogador
(31%), Realizador (24%) e Revolucionario (8%).

O algoritmo de estimagao da dificuldade ja havia sido testado por Rosa [13], assim
como detalhado nas Subsecoes 3.5.2 e 4.6.1. Todavia, como descrito na Subsec¢ao 5.2.3,
alteragoes foram feitas para incluir a estimacao de dificuldade de mais opcoes de salto
envolvendo plataformas e de outros componentes do género, como inimigos e objetos de
auxilio. Nesse contexto, decidiu-se identificar a relacdo entre os dados referentes a sessao
de jogo dos participantes e a dificuldade experienciada ou os perfis de jogador Hexad [3].

Assim, as seguintes Hipoteses foram verificadas:

Hipétese 4 A dificuldade experienciada pelos jogadores pode ser estimada pelos compo-

nentes de um nivel.

Hipdtese 5 Os perfis de jogador se relacionam significativamente a dados de desempenho

especificos dos jogadores.

Hipétese 6 A dificuldade dos niveis se relaciona significativamente a dados de desem-

penho especificos dos jogadores.

Na segunda bateria, o jogo apresentou 10 niveis com extremos de dificuldade. Ou seja,
ao apresentar niveis alternando entre faceis e dificeis, esperava-se evitar a co-variancia
entre a progressao de dificuldade do design dos niveis e as adaptacoes executadas pelos
modelos de ADD no Sistema de Controle. Essa bateria serviu para testar as mudangas no
Sistema de Controle e Analise do ADD, descritas nas Secoes 5.2.1 e 5.2.4. Também teve
como objetivo revisar os testes de Santos e Moraes [30] por executarem distintas andlises
dos dados brutos do jogo para cada tipo de adaptacao. Essa revisao se torna necesséaria
para validar instrumentos de medicao do estado de fluxo e para comparar adaptagoes do
Sistema de Controle sem variagoes do Sistema de Anélise.

Quatro modelos de adaptagdo no Sistema de Controle foram comparados: (1) sem a
aplicacao de ADD, (2) com adaptacao do tamanho de plataformas, (3) com adaptagao
da amplitude do salto e (4) com adapta¢do combinada do tamanho das plataformas e da
amplitude do salto. Nota-se que 126 voluntarios participaram, com 112 considerados para
analise apos exclusao de outliers que responderam questionarios indevidamente ou ficaram
periodos maiores do que 10 minutos estaticos durante o jogo, demonstrando desisténcia.

Observa-se uma divisao igualitaria de 28 participantes para cada modelo testado (sem
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ADD, ADD de plataforma, ADD de salto e ADD combinado). Dentre esses participantes,
72 completaram todos os niveis da sessao de jogo.

As idades variaram de 15 a 55 anos, com média de 25 anos, e houve uma maior
participagdo masculina (82%) em comparagao a feminina (18%). Ocorreu também uma
maior incidéncia de jogadores com predilegao pela dificuldade média (59%) em comparagao
a dificil (22%) e facil (19%). Os jogadores estavam familiarizados com jogos de plataforma
(média 5 e mediana 6) e se consideravam entre um intermediario de casual e dedicado
(média 4 e mediana 5). Também se constatou que os participantes jogam com maior
frequéncia em computadores (média 4 e mediana 4), seguido de dispositivos méveis (média
3 e mediana 4) e outros meios, como consoles (média 2 e mediana 1).

Ademais, 77% dos participantes jogaram pelo computador e os demais em aparelhos
Android. Dentre os perfis Hexad medidos, houve maior ocorréncia de jogadores com
predominéncia do perfil Jogador (37%) em comparacao a Espirito Livre (32%), Realizador
(23%) e Revolucionario (8%).

Nesse contexto, as Hipoteses 2 e 3 foram verificadas para os modelos propostos, identifi-
cando se o estado de fluxo medido por meio de questionério possui resultados significativos
ao apresentar variabilidade nos contetdos do jogo.

Na terceira bateria, o jogo apresentou 8 niveis com extremos de dificuldade, adap-
tados para ter variabilidade em relagao ao quinto teste e aplicando recomendacgoes dos
participantes prévios. Trés modelos do Sistema de Andlise foram comparados: (1) sem
a aplicacao de ADD, (2) com andlise baseada em heuristicas e (3) com andlise baseada
em aprendizado de maquina. No cenario de aprendizado de maquina, foram utilizadas as
estimativas de dificuldade experienciada e do perfil do jogador por redes neurais diretas
para decisao das dificuldades a serem adaptadas nos niveis e componentes especificos. A
progressao de dificuldade foi feita a partir da estimagao de pertencimento do jogador nos
perfis Realizador ou Espirito Livre do modelo Hexad [3], como descrito na Sec¢ao 5.3.

80 voluntarios participaram, sendo que 69 foram considerados para andlise apds ex-
clusao de outliers que responderam questionéarios indevidamente. Observa-se uma divisao
igualitaria de 23 participantes para cada modelo testado (sem ADD, ADD baseado em
heuristicas e ADD baseado em Rede Neural Artificial (RNA)). Dentre esses participantes,
51 completaram todos os niveis da sessao de jogo. As idades variaram de 18 a 45 anos,
com média de 25 anos, e ocorreu uma maior participa¢ao masculina (65%) em comparagao
a feminina (35%). Além disso, houve uma maior incidéncia de jogadores com predilegao
pela dificuldade média (45%) em comparagao a dificil (29%) e facil (26%).

Os jogadores estavam familiarizados com jogos de plataforma (média 5 e mediana 6)
e se consideravam entre um intermedidrio de casual e dedicado (média 5 e mediana 6).

Também se constatou que os participantes jogam com uma frequéncia em computadores,
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dispositivos méveis e outros meios (média 3 e mediana 3 em todos os casos).

Além disso, 62% dos participantes jogaram pelo computador e os demais em aparelhos
Android. Dentre os perfis Hexad medidos, houve maior ocorréncia de jogadores com
predominéncia do perfil Jogador (37%) em comparacao a Espirito Livre (32%), Realizador
(27%) e Revolucionério (4%).

Observa-se que somente um modelo no Sistema de Controle foi aplicado, sendo o ADD
combinado de adaptaciao do tamanho de plataformas e amplitude do salto. Desse modo,

as seguintes Hipoteses foram definidas:

Hipdétese 7 Um sistema ADD com aprendizado de mdquina que define as adaptacoes
pela dificuldade experienciada e pelo perfil do jogador fornece uma dificuldade adequada

para o jogador.

Hipotese 8 Um sistema ADD com aprendizado de mdquina que define as adaptacoes

pela dificuldade experienciada e pelo perfil do jogador mantém o jogador em um estado de

fluzo.

6.1.1 Descricao dos niveis

Na primeira bateria, os niveis foram formulados para testar diferentes combinacoes de

componentes genéricos de jogos de plataforma:

1. Bésico (componentes simples, como colecionaveis e plataformas com dificuldade

baixa);

2. Nivel de plataforma (somente com componentes de plataforma de dificuldade baixa

ou média);

3. Exploragao (caminhos opcionais com alta densidade de componentes de baixa difi-

culdade, contendo plataformas, colecionéveis, obstaculos e inimigos);

4. Quebra-cabeca (dificuldade baseada em desafios feitos com plataformas, obstéculos

e inimigos);

5. Agao (dificuldade baseada no uso de inimigos e, parcialmente, plataformas de difi-

culdade baixa ou média);

6. Nivel de anélise de perfil de risco do jogador (dependente de dificuldades temporais

com plataformas méveis);

7. Baixa densidade de componentes de alta dificuldade (contendo plataformas, coleci-

ondveis, obstdculos e inimigos);
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8. Alta densidade de componentes de média dificuldade (contendo plataformas, cole-

ciondveis, obstéculos e inimigos);

No quarto nivel com desafio por quebra-cabeca, era necessario que o usuario empilhasse
objetos para alcangar uma plataforma em posicao alta, ilustrado na Figura 6.1. Os demais
niveis possuem desafios focados no uso de seus componentes, como exemplificado pela

Figura 6.2 para o nivel 7.

Figura 6.1: Captura de tela de trecho do nivel 4 da primeira bateria de testes, demons-
trando dificuldade gerada a partir do design do nivel.

Para criacao de niveis para teste de ADD, foi definido que o enfoque estava no movi-
mento, dentre os 3 elementos principais do género plataforma [12], em vez do confronto
e da interacao com o ambiente. Logo, priorizava-se componentes de plataforma ao criar
niveis, em vista de sua natureza mais determinista [8]. Além disso, foram feitas mo-
dificagoes da estrutura do jogo, como descrito na Sec¢ao 5.4. Também foi definido que
cada nivel deve ter um tunico personagem jogavel e ao menos um portal de saida e que
pode ser composto por segmentos, delimitados por checkpoints de modo a contribuir para
performance computacional e progresso do jogador.

A selecao de componentes foi feita para evitar aspectos particulares que enviesem as
experiéncias de jogadores diferentes, como a existéncia de chefes e caminhos paralelos ou
opcionais para exploragdo. Ademais, os niveis possuiam picos de dificuldade destoantes de
modo a forgar que as adaptacoes independente da progressao dos niveis e foram baseados
nos niveis dos jogos classicos do Super Mario Bros..

As Figuras 6.3 e 6.4 apresentam um exemplo de nivel para teste de ADD, sendo o
nivel 8 da terceira bateria de testes, respectivamente com a dificuldade originalmente

planejada e com a dificuldade adaptada para facilitar o nivel a uma dificuldade global
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Figura 6.2: Captura de tela de trecho do nivel 7 da primeira bateria de testes, demons-
trando nivel com dificuldade gerada a partir de componentes de plataforma com alta
dificuldade individual e baixa densidade.

de 0,2. Ressalta-se que a dificuldade global indica o quanto o nivel deve ser modificado
para se adequar ao usuario. Nesse contexto, o nivel deve ficar mais facil quanto menor
for a dificuldade global, indicando uma menor habilidade do jogador para executar as

atividades.

Figura 6.3: Captura de tela de trecho do nivel 8 da terceira bateria de testes.

Todos os testes possuiram questionarios durante a sessao de jogo, descritos no Apén-
dice A. Foram aplicados no inicio e fim da sessdo de jogo para, respectivamente, capturar
dados sociodemograficos e averiguar as hipdteses de cada bateria, com a descricao do
método de ADD e do formato das perguntas descrita na Segao 5.2.

As condigoes do teste foram especificadas de antemao para assegurar que os participan-

tes tivessem as mesmas informagoes e chances de completar o jogo, mesmo em ambiente
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Figura 6.4: Captura de tela de trecho do nivel 8 da terceira bateria de testes com adap-
tacdo para facilitar o nivel ao aplicar dificuldade global de 0,2.

remoto (seja em computador ou celular). Assim, na interface do jogo foram apresentadas

as seguintes informacoes:

1. Apresentacao do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE).
2. Explicagao breve da proposta do experimento.

o Experimento apresentado como um modelo multimétodo de anélise de imersao
para investigacao do impacto de diferentes técnicas de adaptacao de jogos, sem
informar dados sobre configuragoes de ajustes que poderiam ser aplicados no
jogo.

e Indicacao da quantidade de niveis, do tempo médio de participagao e de que é

uma pesquisa sem perigos associados.

e Resumo breve das regras de um jogo do género plataforma, apontando que o

jogador tera vidas infinitas e a possibilidade de desistir de qualquer nivel.

e Orientacao de como deve ser a participacao do jogador, pedindo para pro-
curarem um lugar sem muita distragdo e jogar sem interrupg¢oes ou contato

externo.

e Solicitacao para as perguntas serem respondidas de forma fidedigna, conside-
rando que o desempenho do participante nao esta sendo avaliado e que o jogo

é parte de um projeto académico, sem intengao comercial.

O volume podia ser ajustado quando desejado, assim como as entradas de controle do
avatar entre os modelos disponiveis para cada plataforma. Além disso, antes de iniciar os
niveis especificos da bateria, o jogo apresentava o nivel de tutorial para contextualizar o

jogador na estrutura do jogo.
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6.2 Averiguacao da estimacao de dificuldade e dos

dados de jogadores

Na primeira bateria de testes, ao final de cada nivel, o jogador foi solicitado a descrever a
dificuldade experienciada no nivel numericamente em valores de 0 a 10, como ilustrado na
Figura 6.5. Assim, constata-se que o valor de dificuldade estimado e o obtido pela média
dos jogadores mantém uma proporc¢ao significativa, possuindo resultados superiores ao

apresentado com o método anterior de estimativa.

-
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Nivel
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Figura 6.5: Diagrama de caixa com as médias das dificuldades experienciadas pelos jo-
gadores, medidas por meio do questionario, e os valores estimados por algoritmos na
primeira bateria de testes. A estimacao de dificuldade pelo método atualizado esta em
amarelo e a estimacao pelo método anterior estda normalizada e em vermelho.

O valor calculado pelo formato de estimagao antigo nao possui limites numéricos, como
descrito na Subsecao 4.2.1, sendo necessario normalizar os valores para comparacao. Por
outro lado, o medido pelo questionario e estimado pelo método atualizado sao limitados
entre 0 e 10. Nesse contexto, nota-se que os valores estimados sempre sao iguais ou
ligeiramente maiores do que a média das dificuldades medidas e estdao sempre dentro
do primeiro e terceiro quartis, o que nao ocorre com o método anterior caso utilizasse
componentes que o foco nao fosse a movimentagao do avatar.

A Tabela 6.1 apresenta os valores de dificuldade estimados e a média dos valores
medidos em cada nivel, além da porcentagem de participantes que completaram o nivel e
a probabilidade de significancia da diferenca entre as dificuldades. Foi feito o teste t de
uma amostra para examinar se a média da populacao é estatisticamente diferente do valor

estimado. Nesse cendrio, a hipétese nula (de que as dificuldade sdo iguais) é aceita quao
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maior for o valor-p. Ou seja, 5 dos 8 niveis nao possuem diferenca significativa (hipdtese

nula aceita e médias iguais) para um nivel de significancia de 0,05.

3 Dificuldade | Dificuldade
Nivel | Completado Estimada Medida Valor-p

1 98% 2,36 1,74 0,0441
2 98% 3,76 3,06 0,0593
3 94% 5,98 5,46 0,2101
4 7% 5,90 6,87 0,0345
5 83% 7,46 7,12 0,3803
6 5% 7,13 7,18 0,9002
7 55% 7,64 7,70 0,8851
8 69% 7,06 6,87 0,6718

Tabela 6.1: Porcentagem de participantes que completaram cada nivel com as correspon-
dentes dificuldades estimadas, a média das dificuldades medidas e o valor-p da diferenca
entre os valores de dificuldade na primeira bateria de testes.

Observa-se que a porcentagem de participantes que completam um nivel diminui em
casos de dificuldade elevada ou com a presenca de quebra-cabecas, sendo que o Ajuste
Dinamico de Dificuldade objetiva diminuir a quantidade de desisténcias. Por sua vez, os
valores de dificuldade medidos podem ser influenciados pelo perfil de jogador predomi-
nante dos participantes, como visto na Figura 6.6. Ainda que haja uma menor divergéncia
entre participantes do perfil Revolucionario, eles identificam os niveis como mais faceis
do que outros perfis, fazendo as médias diminuirem para cada nivel. No caso apontado,
as médias e medianas nao tiveram impacto nos valores finais, pela baixa porcentagem de
participantes desse perfil. Todavia, nota-se a importancia em averiguar esse perfil por
tenderem a alterar o escopo geral dos resultados.

Outras métricas foram medidas ao final de cada nivel, seguindo a escala padrao de
valores entre 1 e 7. Assim, foi medido o desafio, a diversao, a frustracao e o tédio propor-
cionados por cada nivel, como visto na Figura 6.7. Constata-se que niveis muito dificeis,
como o 7, proporcionam maior desafio do que diversao e uma maior frustragdo para os
jogadores. Ademais, a diversao pode crescer, mesmo havendo maior frustracao e desafio,
como ocorre ao comparar os niveis 1 e 2 com os niveis 3 a 6. Quando muito facil ou muito
dificil, o tédio e a frustracdo aumentam para a média dos jogadores, assim precisando
manter um padrao de dificuldade de acordo com as habilidades do jogador.

Todavia, esse tipo de pergunta ao final de cada nivel pode causar contrariedade na
interpretacao individual da frustracao e do tédio, com as respostas dos participantes
variando em uma mesma escala. Ou seja, tendem a aumentar os valores de tédio e

frustracao em conjunto quando sentem dificuldade, mesmo que possam ter conotagoes
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Figura 6.6: Diagrama de caixa com as médias das dificuldades experienciadas pelos joga-
dores, medidas por meio do questionario e separadas por perfil de jogador predominante
(ndo Revoluciondrios e Revolucionarios) na primeira bateria de testes.
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Figura 6.7: Média e desvio padrao das medi¢oes de diversao, desafio, frustracao e tédio
dos participantes na primeira bateria de testes.

contrarias. Isso nao se repete quando questionando o jogador apenas ao final do jogo por
fazer uma andlise mais criteriosa das perguntas nesse momento.

Ainda assim, com o uso do tutorial, nota-se que nao houve variacao do desafio causado
pela apresentacao novos componentes aos participantes, como ocorreu nos testes de Rosa
[13] e de Santos e Moraes [30]. Conforme analisado em testes anteriores e corroborado
pela utilizagdo do tutorial, o primeiro nivel deve ser introdutorio, com a devida atencao
para os distintos componentes serem apresentados e ficar claro para o jogador o que cada

um deles representa. Além disso, o tutorial ndo deve ser adaptado pelo ADD para que o
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jogador se familiarize com o jogo, mas dados podem ser coletados para serem utilizados
a partir dos nivel seguinte.

Ao analisar os niveis individualmente, consideragoes especificas sao identificadas:

1. Basico: teve a dificuldade média quase significativamente igual a dificuldade esti-

mada, com a diferenca ocorrendo pela baixa presenca de componentes;

2. Nivel de plataforma: teve as mesmas consideragoes do nivel basico, porém com

menor tédio e maior desafio ao apresentar componentes de plataforma também de

dificuldade média;

3. Exploracao: utilizou-se da média de dificuldades descrita pela Equagao 5.20, com
valor entre 5,48 e 6,48. Ademais, apresenta significancia entre a dificuldade medida
e a estimada a partir do valor médio para o nivel e um aumento da diversao e do
desafio, ainda que a frustragao fosse maior, indicando que ocorrer uma frustragao

limitada nao é necessariamente ruim para o jogador;

4. Quebra-cabeca: teve a maior diferenca entre a média e o valor estimado, em vista do
método de estimagao considerar a dificuldade puramente pelos componentes e nao
pelo desafio associado ao nivel. Ou seja, essa diferenga ocorreu pela estimacao da
dificuldade nao considerar desafio proporcionados pelo design do nivel, sendo uma
possivel melhora do método para o futuro. Nota-se também uma menor proporgao
de participantes que completaram o nivel e uma maior variagao na resposta dos
usuarios por nao ser uma dificuldade de mensuracao tao direta, dependendo da

compreensao do desafio proposto pelo usuario;

5. Acdo: demonstra a importancia da inclusao de outros pardmetros para estimacao da
dificuldade, como inimigos, permitindo abranger o método para outros géneros de
plataforma além do classico. Observa-se que o método de estimacao de dificuldade
de inimigos pode ser revisto de acordo com os modelos de inimigos propostos e suas

caracteristicas;

6. Nivel de andlise de perfil de risco do jogador: corrobora a dificuldade temporal

descrita pela Equacao 5.13;

7. Baixa densidade de componentes de alta dificuldade: demonstra que niveis de desafio
elevado podem diminuir a diversao do usuario, além de impactar na quantidade de

desisténcias, indicando a importancia da aplicacao de ADD para esses casos;

8. Alta densidade de componentes de média dificuldade: confirma que a alta quan-

tidade de componentes nao esta diretamente associada a dificuldade, mesmo que
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a impacte. Ou seja, a dificuldade média dos componentes do nivel tem um maior
impacto na dificuldade experienciada pelos jogadores do que o uso em quantidade

de componentes, como descrito pela Equagao 5.20;

Conforme as analises indicadas acima, avalia-se que a estimacao da dificuldade por
métodos computacionais consegue predizer a dificuldade experienciada pelos jogadores
com sucesso, tendo melhorado em relacao a resultados anteriores e confirmando a Hipotese
4. Logo, esse método de estimacdo foi utilizado na aplicacao do Ajuste Dinamico de
Dificuldade apresentado na Secao 5.2.4.

Além disso, os participantes também respondiam perguntas ao final da sessdo de jogo
para analisar as experiéncias e poder comparar por perfil de jogador. Nesse sentido, o
jogador era questionado se considerava que teve um bom desempenho, que havia se arris-
cado e que teve resiliéncia ao executar as atividades do jogo, como visto na Figura 6.8.
Observa-se que as maiores média da visdo do proprio desempenho sao para o perfil de
Realizador e as menores para Revolucionarios, compativel com as respectivas caracteris-
ticas de buscar maestria e agoes disruptivas. Ademais, os Realizadores demonstram se

arriscar mais e terem mais persisténcia, associado a gostarem de desafios e completude de

1

Espirito Livre Realizador Jogador Revolucionario Todos

atividades.

[}
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Figura 6.8: Média e desvio padrao das medi¢oes de desempenho proprio, perfil de risco
e de resiliéncia dos participantes na primeira bateria de testes, divididas por perfil de
jogador.

Distintos componentes do género de plataforma impactam a percepcao de desafio pelos
participantes, como visto na Figura 6.9. Desse modo, identifica-se maior desafio pela
distancia entre plataforma, corroborando com o fato do ADD ajustar a distancia entre
plataformas ou a amplitude do salto. Além disso, outras caracteristicas de plataformas,

como largura pequena e movimentacao, também impactam no desafio proporcionado,
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sendo revisadas suas consideracoes para o método atualizado de estimacao de dificuldade,

conforme descrito na Subsecao 5.2.2.
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Espirito Livre Realizador Jogador Revolucionario Todos
M Plataformas distantes M Inimigos (ataque a distancia)
® Plataformas pequenas M Plataformas méveis
H Inigimos (ataque corpo-a-corpo) B Armadilhas

Objetos (para destruir ou empurrar)

Figura 6.9: Média e desvio padrao do desafio proporcionado por componentes especificos,
ordenados de forma decrescente, de acordo com respostas dos participantes na primeira
bateria de testes, divididas por perfil de jogador.

Quando analisando perfis de jogadores, os Realizadores sao os que tém mais dificul-
dade com inimigos de ataque a distancia. Isso se associa com o fato de buscarem derrotar
esses inimigos para maestria do nivel, sendo que podem estar em posicoes de mais dificil
acesso do que inimigos de ataque corpo-a-corpo. Ainda assim, os Realizadores, junto aos
Revolucionarios, mostram uma menor dificuldade em comparacao aos outros perfis com
os componentes de plataforma por explorarem os niveis e encontrarem outras formas de
dificuldade além das triviais. Nesse contexto, componentes de plataforma se associam
diretamente a dificuldade padrao de um nivel por necessitar dominar e percorrer plata-
formas para completar os niveis, mas outros componentes podem oferecer maior desafio
para participantes que queiram executar atividades complementares dispostas pelo jogo.

Os jogadores também indicaram as agoes que influenciaram seu desempenho no jogo,
como mostra a Figura 6.10. Assim como em testes anteriores e como esperado pelos obje-
tivos do jogo, o fator de maior influéncia é o objetivo principal de alcancar o final do nivel.
Todavia, identifica-se o impacto, ainda que em menor escala, de buscar terminar o nivel
rapidamente, indicando que dados temporais podem auxiliar na predicao da dificuldade
experienciada pelo jogador em um nivel.

O perfil de Espirito Livre, ao buscar uma diversao mais facil nos niveis, apresenta
o menor impacto dentre os perfis nas atividades de coletar colecionaveis (as chaves no
contexto do jogo), derrotar inimigos e explorar o ambiente. Ou seja, ndo priorizam agoes

exploratérias no jogo, focando na melhoria do préoprio desempenho para concluir os niveis.
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Figura 6.10: Média e desvio padrao das atividade do jogo, ordenadas de forma decrescente,
que influenciaram o desempenho dos participantes na primeira bateria de testes, divididas
por perfil de jogador.

Por sua vez, o perfil de Jogador, que espera receber recompensas, é o que possui maior
impacto na dominacao dos controles e em tentar completar os niveis rapidamente. Esses
exemplos de caracteristicas podem ser utilizado para predi¢ao dos perfis de jogadores por
aprendizado de maquina.

Os colecionaveis e enfrentar inimigos, exceto quando impedem o prosseguimento do
jogador, se relacionam a vontade de explorar e a uma gratificacdo intrinseca ao jogador,
especialmente quando nao ha nenhuma recompensa especifica por essas agoes. Nao foi
encontrada uma correlacao direta entre a dificuldade do nivel e a quantidade proporcional
de chaves coletadas ou a quantidade de ataques especificos. Ainda assim, foram as maiores
correlacdes identificadas com os perfis de jogador, como visto nas Figuras 6.11, 6.12 ¢ 6.13.

Para predicao do perfil de jogador entre Espirito Livre e Realizador, podem ser usados
os parametros de proporc¢ao de colecionaveis coletados, de ataque a distancia utilizados e
do tempo explorando andando na dire¢ao oposta ao final do nivel. No caso, essas agoes se
relacionam ao perfil de exploracao e maestria por indicarem que o jogador esta utilizando
seu tempo de jogo para executar mais atividades no nivel e para fazer acdes de modo
planejado, o que se observa quando usa ataques a distancia em vez de corpo-a-corpo.

Corroborando essas decisoes, foi feita uma sele¢ao de recursos supervisionada por fil-
tragem com entrada numérica e saida categérica (Espirito Livre ou Realizador), utilizando
a selecaio ANOVA. Todos os dados do jogo foram testados, indicados na Secao 4.4.1, e
obteve-se testes estatisticos mais relevantes para os parametros de porcentagem de chaves
coletadas (7,39), tempo andando para dire¢ao oposta ao final (3,40) e quantidade de ata-
ques a distancia (3,01). Observa-se que usamos proporgoes ou valores normalizados para,

os parametros da rede neural descritos na Subsecao 5.3.1 para minimizar divergéncias que
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Figura 6.11: Diagrama de caixa com a porcentagem de chaves coletadas, entre 0 e 1, em
média por nivel pelos participantes na primeira bateria de teste, divididas por perfil de
jogador.
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Figura 6.12: Diagrama de caixa com o tempo andando em direcao oposta, em segundos,
ao final em média por nivel pelos participantes na primeira bateria de teste, divididas por
perfil de jogador.

possam ser dependentes das construcoes de niveis, pois um nivel pode ter mais situacoes
para um certo dado ocorrer do que outros. Logo, é possivel identificar varidveis de de-
sempenho que se relacionam significativamente com perfis de jogadores, confirmando a

Hipotese 5 e podendo ser utilizada para predicao dos perfis por meio de redes neurais.
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Figura 6.13: Diagrama de caixa com a quantidade de ataques a distancia em média por
nivel pelos participantes na primeira bateria de teste, divididas por perfil de jogador.

De forma complementar, foi analisado os dados que se associavam a dificuldade expe-
rienciada pelo jogador, seguindo o padrao utilizado para selecao de parametros de perfil
de jogador. Assim, foi feita uma selecao de recursos supervisionada por filtragem com
entrada numérica e saida numérica (a dificuldade entre 0 e 1), utilizando a sele¢do Pear-
son. Todos os dados do jogo foram testados e obteve-se testes estatisticos mais relevantes
para os parametros de proporgao de saltos de sucesso (187,50), tempo jogado (48,57)
e quantidade de morte (28,54). As Figuras 6.14, 6.15 e 6.16 apresentam esses dados,
respectivamente.

Esses dados foram utilizados para as heuristicas e a rede neural descritas, respectiva-
mente, nas Subsecgoes 5.2.4 e 5.3.1. Constata-se que ha uma correlacao vista nos graficos
entre a variagao dos parametros e a dificuldade estimada para cada nivel. Isso confirma
a Hipétese 6 e indica que os pardmetros podem prever a dificuldade experienciada pe-
los jogadores ao ser comparada pelo Ajuste Dindmico de Dificuldade com a dificuldade

estimada para o nivel a partir dos componentes.

6.3 Comparacao entre modelos do Sistema de Con-
trole do ADD

Na segunda bateria de testes, assim como em testes anteriores, corroborou-se a adequacao
da dificuldade em relacao a diminuicao da dispersao do desempenho de distintos jogadores.

Nesse sentido, foi averiguada a variagao de todos os dados coletados do jogo, apresentados
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Figura 6.14: Diagrama de caixa com a porcentagem de saltos de sucesso, entre 0 e 1, em
cada nivel pelos participantes na primeira bateria de teste, em comparacao a dificuldade
estimada.
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Figura 6.15: Diagrama de caixa com o tempo jogado, em segundos, em cada nivel pelos
participantes na primeira bateria de teste, em comparagao a dificuldade estimada.

na Secao 4.4.1, observando que as médias melhoram e possuem menor desvio quando
algum modelo de ADD é utilizado. As Figuras 6.17, 6.18 e 6.19 mostram, respectivamente,
os resultados para proporcao de saltos de sucesso, quantidade de mortes e tempo jogado
em média nos niveis para cada modelo.

Para comparar as médias entre os 4 grupos, foi utilizada a técnica ANOVA, com nivel
de significancia de 0,05. Assim, todos os valores obtiveram variacao significativa entre as
médias, sendo a hipétese nula (de que as dificuldade sdo iguais) rejeitada quanto menor
for o valor-p. O valor-p para comparacao de médias é de 0,04364 para proporcao de saltos

de sucesso, de 0,00014 para quantidade de mortes e de 0,00012 para o tempo jogado em
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Figura 6.16: Diagrama de caixa com a quantidade de mortes em cada nivel pelos partici-
pantes na primeira bateria de teste, em comparacao a dificuldade estimada.
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Figura 6.17: Diagrama de caixa com a porcentagem de saltos de sucesso, entre 0 e 1, em

média por nivel pelos participantes na segunda bateria de teste, divididas por modelo do
Sistema, de Controle do ADD.

média para cada nivel pelos participantes.

Observa-se que os niveis foram planejados para durar entre 20 e 90 segundos, como
pode ser visto pela variagao do tempo jogado, independente do modelo. Ademais, nota-se
que niveis sem o ADD possuem uma maior dispersao desse padrao por nao adequar a
dificuldade ao usuario, variando entre 40 e 150 segundos aproximadamente, enquanto os
modelos com ADD estao sempre nessa faixa.

Além disso, constata-se também que o ADD combinado foi o que apresentou menor
dispersao entre todos os modelos para todos os dados coletados, seguido pelo ADD de
plataforma e o ADD de salto. Isso indica que os modelos eram capazes de adequar a

experiéncia dos jogadores de acordo com suas habilidades, especialmente o modelo de
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Figura 6.18: Diagrama de caixa com a quantidade de mortes em média por nivel pelos
participantes na segunda bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de Controle

do ADD.
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Figura 6.19: Diagrama de caixa com o tempo jogado, em segundos, em média por nivel
pelos participantes na segunda bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de
Controle do ADD.

ADD combinado. Inclusive, a médias de morte e tempo jogado foram sempre menores e
a média de saltos de sucesso maior quando aplicando algum modelo de ADD.

Em relagao a melhoria de desempenho, ha mais saltos de sucesso, menos mortes e
um menor tempo jogado para o modelo de ADD de plataforma. Ainda que a melhoria
do desempenho seja positiva geralmente para os jogadores, especialmente evitando casos
de desafio extremos que ocorrem sem ADD, esse nao é um indicativo direto de que o
modelo seja melhor do que os demais. Um jogo pode somente facilitar para que sempre
obtenha melhor resultados dos jogadores. Por sua vez, a diminuicao da dispersao entre
desempenhos é um fator mais complicado de ser alcancado, pois é diretamente dependente

das habilidades dos jogadores.
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No caso, jogadores podem preferir desafios mais faceis (quando de Espirito Livre) ou
mais dificeis (quando Realizadores). Com isso, a diminuicao da dispersdo se torna um
melhor indicativo da adequacgao pela habilidade do que a melhoria dos valores de média.
Para melhoria dos métodos, o perfil dos jogadores pode ser utilizado para adequar a
dificuldade por esse tipo de caracteristica além do desempenho do jogador.

Ao analisar as mesmas informagoes apenas para jogadores que preferem jogos com
dificuldade facil, os resultados demonstram apresentar ainda menor divergéncia para o
ADD combinado. Isso pode ser visto nas Figuras 6.20 e 6.21 para quantidade de mortes e
tempo jogado, respectivamente. Todavia, a média de mortes é maior ao aplicar o modelo
de ADD de salto, podendo indicar um aumento de dificuldade para esse tipo de jogadores
ao modificar diretamente uma configuracao do avatar. Ademais, observa-se que esse tipo
de jogador possui a tendéncia de se associar mais ao perfil de Espirito Livre, podendo
ter resultados superiores ao explorar menos as atividades dos niveis, mesmo que tenham

menos habilidade com o jogo.
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Figura 6.20: Diagrama de caixa com a quantidade de mortes em média por nivel pelos
participantes com predilecao pela dificuldade facil na segunda bateria de teste, divididas
por modelo do Sistema de Controle do ADD.

De modo complementar, hd maior propor¢ao dos niveis completados (terminando sem
utilizar a funcdo de desistir do nivel) ao utilizar ADD combinado (98%) em comparagao
ao ADD de plataforma (96%), ADD de salto (90%) e sem ADD (87%). Isso indica que a
aplicagao de ajustes pelo desempenho pode se associar a resiliéncia dos jogadores, sendo
positivo para o jogo que os usudarios nao desistam e concluam a experiéncia por completo.

Além disso, foi feito um acompanhamento das dificuldades por nivel para cada modelo,
como apresentado nas Figuras 6.22 e 6.23, em ambos os casos variando entre 0 e 1. Res-
pectivamente, analisa-se a progressao da dificuldade final em cada nivel para cada modelo

que ocorre adaptacao de componentes de mundo (ADD de plataforma e combinado) em
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Figura 6.21: Diagrama de caixa com o tempo jogado, em segundos, em média por nivel
pelos participantes com predilecao pela dificuldade facil na segunda bateria de teste,
divididas por modelo do Sistema de Controle do ADD.

comparagao a dificuldade original de cada nivel (sem ADD) e a variagdo do célculo da

dificuldade global, apresentada na Secao 5.2.4.
0,38
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Sem ADD ADD de Plataforma ADD Combinado Minimo Maximo

Figura 6.22: Média, desvio padrao, minimo e maximo da dificuldade de cada nivel ao
adaptar para os participantes da segunda bateria de testes, divididas por modelo de
ADD.

Os modelos de ADD de plataforma e combinado mostraram que as dificuldades tendem
a normalizar para os niveis, aproximando de uma progressao e minimizando os extremos
de dificuldades propostos pelos niveis dessa bateria. Com isso, os valores de dificuldade
global tendem a variar entre 0,3 e 0,6 nesses modelos, com amplas diferencas entre os
minimos e maximos por ser um valor dependente das habilidades de cada usuério. Ainda

assim, percebe-se que o jogo com ADD possibilita uma progressao gradativa de dificul-
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Figura 6.23: Média, desvio padrao, minimo e méximo da dificuldade global (a qual o nivel

deveria seguir) para os participantes da segunda bateria de testes, divididas por modelo
de ADD.

dade, coerente para os jogadores, sem que o jogador tenham que enfrentar extremos de
dificuldade.

Por outro lado, isso nao é identificado para os casos de ADD de salto e o jogo sem
ADD, indicando que adaptagdes precisavam ser executadas, geralmente facilitando o jogo
para que se adéque ao jogador ao apresentar um baixo desempenho. Com isso em vista, o
ADD de salto demonstrou que poderia nao ser um ajuste suficiente para impactar na difi-
culdade experienciada pelos participantes, mas os demais modelos de ADD apresentaram
estatisticas positivas para adequacao da dificuldade aos jogadores.

As consideragoes apresentadas acima confirmam a Hipotese 2, com uma melhor ade-
quagao as habilidades do jogador quando utilizando métodos de Ajuste Dindmico de
Dificuldade, especialmente com o modelo combinado de adaptacao do tamanho de plata-
formas e da amplitude do salto do avatar.

Ao final da sessao de jogo, foram feitas perguntas sobre a experiéncia dos jogadores.
Nota-se que a maioria das médias foi significativamente diferente ao utilizar a técnica
ANOVA com nivel de significancia de 0,05. Primeiramente, foi averiguado como os joga-
dores descreviam o proprio desempenho, como ilustrado na Figura 6.24. Nesse cenério,
as melhores médias sdo para o ADD de plataforma (5,52) seguido do ADD combinado
(5,42), com um valor-p de 0,06011 e menor varia¢ao nas respostas do ADD combinado.

Para participantes com predilecao de jogos com dificuldade facil, como ilustrado na
Figura 6.25, a diferen¢a é mais significativa ao comparar o jogo sem ADD (média de

2,66) com os modelos (com média entre 4,25 e 5), havendo menor dispersao para ADD de
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Figura 6.24: Diagrama de caixa das respostas referentes ao desempenho proprio percebido
pelos participantes na segunda bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

plataforma e média superior para ADD combinado e de salto. Ainda que nao haja uma
diferenca significativa entre os modelos de ADD, percebe-se uma melhora significativa em
relacdo a quando o ADD néao é aplicado na percepcao do usudrio de ter tido um bom

desempenho no jogo, especialmente ao preferir jogos faceis.
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Figura 6.25: Diagrama de caixa das respostas referentes ao desempenho proprio percebido
pelos participantes com predilecdo pela dificuldade facil na segunda bateria de testes,

divididas por modelo de ADD.

Em relagao aos desafios do jogo, apresentado na Figura 6.26, os valores-p estao abaixo
de 0,01, possuindo diferenca significativa entre as médias. Nesse contexto, o jogo é con-
siderado mais desafiador com ADD de salto, seguido do jogo sem ADD, com ADD de
plataforma e ADD combinado, indicando uma maior dificuldade para dominio dos con-
troles ao adaptar o salto, mas uma melhora dos outros modelos em relacao a quando nao

ha ajuste.
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Por outro lado, ainda que o jogo fosse desafiador, a maior média da capacidade de
superar desafios independente da dificuldade se refere ao ADD de salto, mostrando uma
dependéncia entre esses dois fatores e que o ADD de salto proporciona desafios soluciona-
veis. O unico caso que a média de desafio é maior do que a da capacidade de solucionar
se refere ao jogo sem ADD. Ademais, os jogadores mostram gostar mais da experiéncia
de jogar com ADD de plataforma, seguido pelo de salto e combinado, havendo pouca

diferencga entre essas médias, mas com todas superiores a do jogo sem ADD.

O jogo foi desafiador —

Eu fui desafiado pelo jogo, mas me achei capaz de —
superar todos os desafios —

Eu gostei da experiéncia de jogar esse jogo —_—

1 2 3 4 5 6 7

Resposta média

Sem ADD ADD de Plataforma ADD de Salto ADD Combinado Todos

Figura 6.26: Média e desvio padrao das respostas referentes ao desafio proporcionado pelo
jogo aos participantes na segunda bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

A maior diversao e os menores tédio e frustracdo ocorrem no jogo com ADD de pla-
taforma, seguido pelo ADD combinado e sem ADD para tédio e frustracao e pelo ADD
de salto e o ADD combinado para diversao, como visto na Figura 6.27. Considerando
que os valores-p apresentam diferenca significativa entre as médias ao estarem abaixo de
0,04, nota-se que o ADD de salto pode nao ser ideal para utilizacdo em testes futuros ao
trazer maior impacto negativo nas respostas dos usudrios, enquanto os demais modelos
demonstram consisténcia quando comparados ao jogo sem ADD como parametro de base.

Para comparacao da dificuldade, foi questionado se o jogo se adequava as habilidades
do usuério, se havia muita variacdo entre niveis seguidos e se a dificuldade aumentava
progressivamente, como visto na Figura 6.28. As diferencas sao significativas com valores-
p abaixo de 0,008 e resultados especialmente piores para o jogo sem ADD, demonstrando
melhoria significativa quando os modelos sao aplicados na percepcao de dificuldade pelos
usuarios. Como o jogo foi planejado para ter niveis discrepantes, essas perguntas verificam
que os modelos de ADD tém sucesso em minimizar essas diferencas extremas e mantém

o jogo com dificuldade progressiva entre os niveis. Ademais, constata-se que os melhores
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Eu me senti entediado ao decorrer do jogo —_—

Eu me senti frustrado ao decorrer do jogo —

Eu me diverti ao decorrer do jogo —

Resposta média

Sem ADD ADD de Plataforma ADD de Salto ADD Combinado Todos

Figura 6.27: Média e desvio padrao das respostas referentes a sentimentos experienciados
no jogo pelos participantes na segunda bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

resultados de adequacao da dificuldade por percepgao dos jogadores ocorre para o jogo

com ADD de plataforma.

—
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. —_—
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. T
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R
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o
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—
1 2 3 4 5 6 7

Resposta média

Sem ADD ADD de Plataforma ADD de Salto ADD Combinado Todos

Figura 6.28: Média e desvio padrao das respostas referentes a dificuldade percebida no
jogo pelos participantes na segunda bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

No escopo de jogadores com predilecao por jogos de dificuldade facil, as diferencas entre
as respostas aumenta, como apresentado na Figura 6.29. Nesse sentido, a adequacgao da
dificuldade se mostra ainda mais adequada em comparagao ao jogo sem ADD de acordo
com as percepcoes dos usuarios, com melhores resultados para o ADD de plataforma.

Ao analisar o estado de fluxo, como visto na Figura 6.30, cinco perguntas foram feitas
associando com as principais caracteristicas de um jogador que mantém nesse estado

durante uma sessao de jogo, com significancia na diferenca entre as médias ao apresentar
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Figura 6.29: Média e desvio padrao das respostas referentes a dificuldade percebida no
jogo pelos participantes com predilecao pela dificuldade facil na segunda bateria de testes,
divididas por modelo de ADD.

valores-p abaixo de 0,003. Nesse cenario, foi questionado se o jogador se preocupava em
falhar, tinha controle de suas ag¢bes, perdeu a nogao do tempo, teve agoes automaticas
e estava focado no jogo. As médias sem ADD foram piores em todas as perguntas em
comparacao aos distintos modelos de ADD, com os melhores resultados variando para

cada pergunta entre os modelos.

Minha atengdo estava inteiramente focada no jogo —
Em varios momentos me vi fazendo coisas ‘
. . —

sutomaticamente,som precisar pensar

Eu perdi a nogdo do tempo enquanto jogava o jogo —
Eu senti que tinha controle do que estava fazendo ———1
Eu fiquei preocupado em falhar no jogo H—
1 2 3 4 5 6 7

Resposta média

mSem ADD  m ADD de Plataforma ADD de Salto  ®m ADD Combinado mTodos

Figura 6.30: Média e desvio padrao das respostas referentes ao estado de fluxo experien-
ciado pelos participantes na segunda bateria de testes, divididas por modelo de ADD.
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A Hipotese 3 confirma-se por manter os jogadores em estado de fluxo em um jogo com
modelo combinado com adaptacao do tamanho de plataforma e da amplitude do salto.
Ademais, ha significAncia na diferenca entre as médias para o estado de fluxo, o que nao
havia ocorrido em testes anteriores. Isso também pode ser afirmado para os demais mo-
delos de ADD, com uma melhoria em relagdo ao jogo sem ajuste e com médias superiores
ao valor intermediario, na escala de 1 a 7, para as perguntas referentes ao estado de fluxo.
Ou seja, as adaptagoes nao estavam causando variancia significativa nos resultados rela-
cionados ao estado de fluxo em testes anteriores pelo estimulo proporcionado pelos niveis
nao ter uma diferenca significativa. Esta alteracao obteve sucesso com os novos testes e

possibilitou corroborar o formato de medigao do estado de fluxo por meio de questionarios.

6.4 Comparacao entre modelos do Sistema de Ana-
lise do ADD

Na terceira bateria de testes, foi verificada a adequagao da dificuldade pela diminuicao da
dispersao do desempenho dos jogadores para os distintos modelos do Sistema de Anélise.
Assim, a variacao de todos os dados coletados do jogo foi analisada a fim de identificar se
havia menor desvio para os modelos de ADD. Dentre os dados descritos na Secao 4.4.1, os
que tiveram maior diminuicao da dispersao e melhoria da média dos participantes foram
para quantidade de mortes, quantidade de saltos falhos, quantidade proporcional de saltos
de sucesso, quantidade proporcional de chaves coletadas e tempo jogado, respectivamente
apresentados nas Figuras 6.31, 6.33, 6.34, 6.35 e 6.19

Para comparar as médias entre os 3 grupos, foi utilizada a técnica ANOVA, com nivel
de significancia de 0,05. Nesse contexto, todos os valores obtiveram variagao significativa
entre as médias, sendo a hipdtese nula (de que as dificuldade sdo iguais) rejeitada por
valores-p pequenos. O valor-p para comparacao de médias é de 0,00053 para quantidade
de mortes, de 0,02516 para o tempo jogado, de 0,00702 para quantidade de saltos falhos,
de 0,02615 para proporcao de saltos de sucesso e de 0,21181 para quantidade de chaves
coletadas em média para cada nivel pelos participantes.

Como visto em testes anteriores, os dados de desempenho apresentaram melhoria de
performance dos jogadores e menor dispersao ao aplicar algum modelo de ADD. Espe-
cificamente sobre a quantidade de mortes e o tempo jogado, percebe-se uma reducao da
média para completar cada nivel e uma menor dispersao quando aplicado o ADD de RNA.
Observa-se que os niveis foram planejados para durar entre 40 e 90 segundos, indepen-
dente do modelo, o que nao ocorre em todas as situagoes quando nao ha aplicacao de
ADD. Isso indica que os modelos eram capazes de adequar a experiéncia dos jogadores de

acordo com suas habilidades, especialmente o modelo de ADD de RNA.
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Figura 6.31: Diagrama de caixa com a quantidade de mortes em média por nivel pelos
participantes na terceira bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de Anélise do
ADD.
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Figura 6.32: Diagrama de caixa com o tempo jogado, em segundos, em média por nivel
pelos participantes na terceira bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de Anélise
do ADD.

Em relagao a outros aspectos do desempenho, também foi observado uma reducao da

quantidade de saltos de sucesso e um aumento da porcentagem de saltos de sucesso em
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Figura 6.33: Diagrama de caixa com a quantidade de saltos falhos em média por nivel

pelos participantes na terceira bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de Anélise
do ADD.
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Figura 6.34: Diagrama de caixa com a porcentagem de saltos de sucesso em média por

nivel pelos participantes na terceira bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de
Analise do ADD.

um nivel ao aplicar ADD. Por sua vez, um dado que teve melhoria apenas com o ADD
de RNA foi a porcentagem de chaves coletadas, associado a adequagao da progressao do

desafio pelo perfil do jogador e motivando a completar tarefas adicionais dos niveis.
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Figura 6.35: Diagrama de caixa com a porcentagem de chaves coletadas em média por

nivel pelos participantes na terceira bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de
Anélise do ADD.

Ao analisar os dados de acordo com o perfil dos jogadores, é possivel observar como
sao executados desafios propostos pelo jogo, como visto nas Figuras 6.36 e 6.37 para
porcentagem de saltos de sucesso e porcentagem de chaves coletadas, respectivamente.
Para esse tipo de anéalise, os demais perfis Hexad foram desconsiderados e os participantes
foram divididos conforme a predominéncia entre Espirito Livre (54% dos participantes) e

Realizador (46% dos participantes).
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Figura 6.36: Diagrama de caixa com a porcentagem de saltos de sucesso em média por
nivel pelos participantes na terceira bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de
Controle do ADD e pelo perfil de jogador predominante entre Espirito Livre e Realizador.
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Figura 6.37: Diagrama de caixa com a porcentagem de chaves coletadas em média por
nivel pelos participantes na terceira bateria de teste, divididas por modelo do Sistema de
Controle do ADD e pelo perfil de jogador predominante entre Espirito Livre e Realizador.

Nota-se que a porcentagem de saltos de sucesso é maior para jogadores do perfil Rea-
lizador quando nao ha aplicagdo de ADD e que essa média aumenta para ambos os perfis
quando ha algum modelo aplicado. Inclusive, as médias sao aproximadas independente
do perfil do jogador, em vista da adequagao do jogo a habilidade. Além disso, quando
ha a aplicacdo do ADD de RNA ha uma maior média e menor dispersao para o perfil
Realizador, os quais buscam maestria.

Por outro lado, observa-se que o ADD de heuristicas mantém uma ampla variagdo na
porcentagem de chaves coletadas para o perfil de Espirito Livre, ainda que haja melhora
para o perfil Realizador. Todavia, isso é melhorado para ambos os perfis ao aplicar o
ADD de RNA. Ademais, houve uma grande melhora na completude das tarefas adicionais
do nivel com RNA, especialmente considerando que a grande maioria dos participantes
do perfil Realizador coletou a maioria das chaves nos niveis e com baixa dispersao dos
desempenhos.

De modo complementar, hd maior proporc¢ao dos niveis completados (terminando sem
utilizar a fungdo de desistir do nivel) ao utilizar ADD de RNA (98%) em comparagao ao
ADD de heuristicas (95%) e sem ADD (87%). Isso indica que a aplicacao de ajustes pelo
desempenho pode se associar a resiliéncia dos jogadores, sendo positivo para o jogo que
os usuarios nao desistam e concluam a experiéncia por completo.

Ademais, o acompanhamento das dificuldades foi feito por nivel para cada modelo
testado. As Figuras 6.38 e 6.39 mostram, respectivamente, a dificuldade média de cada
nivel e a variagao da dificuldade global apresentada na Secao 5.2.4, ambas variando entre 0
e 1. Como visto em testes anteriores, as dificuldades tendem a sair dos extremos propostos

originalmente pelos niveis sem ADD, normalizando as dificuldades para uma progressao
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mais gradativa e em conformidade com o jogador. Ocorre uma ampla diferenca entre os

minimos e maximos de cada nivel pela dificuldade variar de acordo com cada jogador.
08
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Sem ADD ADD de Heuristica ADD de RNA Minimo Maximo

Figura 6.38: Média, desvio padrao, minimo e maximo da dificuldade de cada nivel ao
adaptar para os participantes da terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

Ao comparar a progressao da dificuldade entre os modelos de heuristicas e de RNA,
observa-se uma variagao entre minimos e maximos ligeiramente menor para o caso de
RNA. Além disso, com RNA a dificuldade comeca com valores inferiores e cresce para
valores superiores de dificuldade em comparacao a modelo de heuristicas, indicando uma
progressao mais gradativa na escala de dificuldade do jogo.

A média da dificuldade global no jogo sem ADD tende a ficar baixa em todos os niveis
pelos usuarios terem desempenhos inferiores nesse caso. Enquanto isso, ambos os modelos
de ADD se aproximam mais de um intermediario de dificuldade para os participantes, sem
os extremos vistos sem nenhum ADD, e com o modelo de RNA possuindo uma progressao
mais linear.

Ao comparar os dados de dificuldade com o perfil do jogador entre Espirito Livre e
Realizador, nota-se que a dispersao da média de dificuldade do jogo é menor em ambos
os modelos de ADD em relagdo aos niveis sem ADD para qualquer perfil. Isso indica
que os jogadores poderiam estar com o desafio destoante as habilidades ao nao aplicar
ajustes. A Figura 6.40 apresenta a média de dificuldade de cada nivel para cada perfil
de jogador, conforme medido por questionario no inicio do jogo e divido somente entre os
perfis Espirito Livre e Realizador.

Observa-se que a dificuldade se mantém préxima independente do perfil para o modelo
de heuristicas. Para jogadores Espirito Livre no modelo de RNA, a dificuldade tem uma

progressao mais gradativa ao comecar abaixo e terminar ligeiramente superior a média do
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Figura 6.39: Média, desvio padrao, minimo e méximo da dificuldade global (a qual o nivel

deveria seguir) para os participantes da terceira bateria de testes, divididas por modelo
de ADD.
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Figura 6.40: Média e desvio padrao de cada nivel ao adaptar para os participantes da
terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD pela cor e pelo perfil de jogador
predominante entre Espirito Livre e Realizador pelo tracejado das linhas.

modelo de heuristicas. Por sua vez, a dificuldade possui uma média superior as demais
a partir da metade do jogo para o perfil Realizador no modelo de RNA, indicando que
o perfil foi identificado com sucesso e o jogo alterado em correspondéncia, apresentando

desafios mais dificeis.
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Um questionario foi aplicado ao final de cada sessao de jogo sobre a experiéncia dos jo-
gadores. Todas as médias foram significativamente diferentes ao utilizar a técnica ANOVA
com nivel de significincia de 0,05. Em primeira instancia, foi averiguado como os joga-
dores descreviam o proprio desempenho, como apresentado na Figura 6.41. O modelo de
RNA teve uma média superior (6,36) ao de heuristicas (5,65) e a sem ADD (4,24), com
um valor-p de 0,000011.
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Figura 6.41: Diagrama de caixa das respostas referentes ao desempenho préprio percebido
pelos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

Além da percepc¢ao prépria do desempenho ter sido melhor para o ADD de RNA, foi
possivel identificar que os jogadores do perfil Realizador possuem uma média superior e
uma menor dispersao de percepc¢ao do desempenho aos de Espirito Livre. Como ilustrado
na Figura 6.42, ainda que haja essa diferenca entre os perfis, houve uma melhora a per-
cepcao de desempenho para os modelos de ADD em ambos os perfis, especialmente com
o ADD de RNA.

Em relacao a dificuldade do jogo, os participantes foram questionados se estava ade-
quada as habilidades, se variava muito entre niveis seguidos e se aumentava progressiva-
mente no decorrer do jogo, assim como visto na Figura 6.43. Nesse contexto, a dispersao
foi menor e a média foi maior para o modelo de RNA referente a adequacao (6,53) em
comparagao ao modelo de heuristicas (5,83) e sem ADD (3,12). Nota-se uma ampla me-
lhora da média, com um valor-p inferior a 0,000001, indicando o impacto positivo que o

Ajuste Dinamico de Dificuldade pode ter na experiéncia do usuario.
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Figura 6.42: Diagrama de caixa das respostas referentes ao desempenho préprio percebido
pelos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD e pelo perfil
de jogador predominante entre Espirito Livre e Realizador.
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Figura 6.43: Diagrama de caixa das respostas referentes a dificuldade percebida no jogo
pelos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

A variagao de dificuldade entre niveis também foi reduzida ao aplicar ADD, com valor-
p de 0,000556. Todavia, houve ainda grande dispersao das diferencas entre percepcoes
entre distintos jogadores, podendo reduzir isso com o aprimoramento do ADD ao utilizar
outros métodos de aprendizado de maquina e incluir outros perfis de jogadores na analise.
Em contraponto, a progressao da dificuldade teve melhoria na média para os modelos de
RNA e de heuristicas, nessa ordem, incluindo uma menor dispersao das respostas, com
valor-p inferior a 0,000001. Ou seja, o ADD foi capaz de impactar a percepgao do jogador
do jogo possuir uma dificuldade crescente e gradativa, mesmo que os niveis originalmente
nao fizessem isso.

De forma adicional, a pergunta sobre a dificuldade ser apropriada ao jogador, assim
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como a maior parte do restante do questionario, nao teve variacao significativa ao compa-
rar separadamente jogador com perfil predominante de Espirito Livre ou Realizador. Isso
pode ser visto na Figura 6.44. H4 uma uma dispersao ligeiramente menor nas respostas
para o perfil Realizador, mas um média préxima independente do perfil, sendo sempre

maior quando ha ADD aplicado, especialmente no ADD de RNA.

Dificuldade apropriada

1 _I_

Sem ADD* ADD de Heuristica* ADD de RNA* Sem ADD' ADD de Heuristica' ADD de RNA'
* Espirito Livre ' Realizador

Figura 6.44: Diagrama de caixa das respostas referentes a dificuldade percebida no jogo
pelos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD e pelo
perfil de jogador predominante entre Espirito Livre e Realizador.

As consideragoes apresentadas acima confirmam a Hipotese 7, com uma melhor ade-
quacao da dificuldade do jogo as habilidades do jogador quando utilizando métodos de
Ajuste Dinamico de Dificuldade. A adequacao pode ser notada por estatisticas de de-
sempenho dos jogadores, incluindo uma menor dispersao entre jogadores, e por média de
respostas superiores em questionarios aplicados aos jogadores. Ambos os modelos obti-
veram sucesso em sua proposta, mas ocorreram resultados superiores com o Sistema de
Analise de RNA.

Outras perguntas feitas aos participantes se referiam ao desafio proporcionado pelo
jogo. Nesse sentido, as Figuras 6.45 e 6.46 apresentam as respostas referentes ao jogo
ser desafiador, ao jogador conseguir superar os desafios mesmo se sentindo desafiado e
sobre o jogador gostar da experiéncia de jogar o jogo. Os valores-p para cada uma dessas
perguntas foram, respectivamente, de 0,359, 0,000004 e inferior a 0,000001.

O jogo foi mais desafiador para o jogo com ADD de RNA, seguido pelo sem ADD
e com ADD de heuristica. Essas médias foram proximas, mas sao importantes quando
associadas a resposta de conseguir superar os desafios. Ou seja, ainda que o jogo sem
ADD seja desafiador, o jogador nao consegue completar o que é desafiado (com média de
4.47). Por sua vez, mesmo com uma percepcao de desafio maior com o ADD de RNA, os

jogadores conseguem completar os desafios (6,65) mais do que quando aplicado o ADD de
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Figura 6.45: Diagrama de caixa das respostas referentes ao desafio proporcionado pelo
jogo aos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

heuristicas (6,12). Ademais, os participantes preferiram em média a experiéncia do jogo
com ADD de RNA (6,83), seguido pelo de heuristicas (6,12) e sem ADD (4,42).
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Figura 6.46: Diagrama de caixa das respostas referentes ao desafio proporcionado pelo
jogo aos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD e pelo
perfil de jogador predominante entre Espirito Livre e Realizador.

Ao comparar perfis, jogadores de Espirito Livre consideram o jogo sem ADD mais
desafiador, porém nao conseguem superar esses desafios. Por outro lado, jogadores com
predominancia do perfil Realizador conseguem concluir os desafios, considerando que pre-
ferem geralmente maior dificuldade. Ao comparar os modelos de RNA e heuristica, ocorreu
variagoes similares independente do perfil, com médias superiores e menor dispersao para
o ADD de RNA e para jogadores do perfil Realizador.

Como ilustrado na Figura 6.47, os participantes foram questionados sobre sentimentos
experienciados no decorrer do jogo. O tédio e a frustracao foram menores para ADD
de RNA (com média de 2,12 e 2,24) e de heuristicas (2,12 e 2,54) em comparagdo a
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sem ADD (4 e 5,36), com valores-p de 0,001274 e 0.000005, respectivamente. De modo
complementar, a diversao foi maior em modelo com RNA (com média de 6,53) seguido

de heuristicas (6,06) e sem ADD (4,12), com valor-p inferior a 0,000001.
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Figura 6.47: Diagrama de caixa das respostas referentes a sentimentos experienciados no
jogo pelos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD.

Como ilustrado na Figura 6.48, cinco perguntas foram feitas sobre as principais ca-
racteristicas de um jogador que se mantém no estado de fluxo durante uma sessao de
jogo, com significancia na diferenca entre as médias ao apresentar valores-p abaixo de
0.000003 para as quatro primeiras perguntas e de 0.001547 para ultima. Nesse contexto,
os participantes foram questionados se estavam focados no jogo, executavam agodes au-
tomaticamente, perderam a nog¢ao do tempo, tinham controle de suas agoes e estavam
preocupados em falhar. As médias sem ADD foram piores em todas as perguntas em
comparagao aos distintos modelos de ADD, com os melhores resultados sendo para o
modelo de RNA.
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Figura 6.48: Diagrama de caixa das respostas referentes ao estado de fluxo experienciado
pelos participantes na terceira bateria de testes, divididas por modelo de ADD.
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Assim como especificado pela teoria do fluxo, as pessoas possuem diferentes zonas de
fluxo de acordo com a habilidade, nao havendo uma trajetéria ideal de dificuldade tinica
na atividade. Assim, o ADD variar de acordo com o perfil do jogador possibilita uma
encaixe mais preciso do jogador em sua zona de fluxo.

Observa-se que ha significancia na diferenca entre as médias para as perguntas do
estado de fluxo, especialmente para o modelo de ADD com o Sistema de Analise por RNA.
Desse modo, a Hipdtese 8 é corroborada por manter os jogadores em estado de fluxo em
um jogo com ADD de RNA adaptando o tamanho de plataformas e da amplitude do salto

do avatar.
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

Este capitulo sintetiza o presente trabalho e as principais conclusdes da pesquisa, além

de levantar novos desafios para estudos futuros na area.

7.1 Principais contribuicoes

Os estudos de Ajuste Dindmico de Dificuldade (ADD) estdo crescendo em abrangéncia
de temas e trabalhos realizados, considerando diversas variaveis como o desempenho, o
estado afetivo e o perfil dos jogadores. Todavia, poucas pesquisas na literatura combinam
esses fatores em um ajuste hibrido ou analisam partes especificas como parte de um
sistema de jogo, como a andlise e o controle de adaptacoes. Especificamente sobre o
género plataforma, nenhuma pesquisa foi encontrada utilizando caracteristicas dos perfis
de jogadores para adaptacao do jogo. Ademais, sdo escassas investigagoes aprofundadas
sobre a melhoria da execucao de ajustes ao considerar caracteristicas do jogador além de
sua habilidade, especialmente ao objetivar manter o jogador em estado de fluxo.

Por conseguinte, este trabalho objetivou propor melhorias a métodos de estimativa
de dificuldade. Nesse sentido, foram propostas novas regras para definicao da dificul-
dade, incluindo novas considerac¢oes para diferentes saltos no métodos de dificuldade de
componentes de plataforma de Mourato. Também foram integrados outros componentes
genéricos do géneros de plataforma para dificuldade do nivel, observando que caracteristi-
cas especificas dos componentes devem ser consideradas ao aplicar o método em distintos
jogos, como as configuragoes disponiveis para inimigos ou o uso de distintos objetos de
auxilio.

Foram definidas regras para criacdo de niveis ao testar de modelos de ADD, contendo
a especificacdo do sistema de jogo entre Jogador, Monitoramento, Analise e Controle

e devendo separar quais serao verificados para execucao de testes. Para esse contexto,
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também foram determinadas métricas para medi¢do do estado de fluxo e do perfil de
jogador, a partir da revisao da literatura e de andlises das respostas dos participantes.

O foco esteve em adequar a dificuldade a cada jogador e manté-lo em estado de fluxo ao
investigar modelos de ADD em jogos de plataforma. Com isso, o jogo era modificado com
base nos dados relativos predi¢ao da dificuldade experienciada pelo jogador e a progressao
geral da dificuldade era feita a partir da categorizacao do jogador entre os perfis Espirito
Livre e Realizador do modelo Hexad.

Foram realizadas diversas adaptacoes no jogo de uso livre The Explorer: 2D, desenvol-
vido pela Unity Technologies. Empregaram-se alteragoes para criagao de niveis, ajustes de
componentes do jogo a proposta, comunicacao com ferramentas externas utilizadas, dis-
ponibilizacdo para multiplos dispositivos e a op¢ao de adaptar o jogo conforme os sistemas
de um modelo de ADD:

1. Sistema de Controle:

(a) Adaptacao do tamanho de plataformas nos eixos horizontal e vertical.
(b) Adaptagao da amplitude do salto do avatar.

(¢) Adaptagao combinada do tamanho de plataformas nos eixos horizontal e ver-

tical e da amplitude do salto do avatar.
2. Sistema de Analise:

(a) Andlise dos componentes a serem ajustados a partir de heuristicas, conside-

rando a dificuldade experienciada pelo jogador.

(b) Anélise dos componentes a serem ajustados a partir de método de aprendizado
de maquina por rede neural direta, considerando a dificuldade experienciada e

o perfil do jogador.

Para adaptacao, avaliou-se a eficiéncia de métodos computacionais que estimassem a
dificuldade e foi feita a selecao de atributos para predicao da dificuldade experienciada e
do perfil do jogador. O método utilizado compreendia a dificuldade de um nivel como o
somatorio da dificuldade de distintos componentes do género, obtidos pela probabilidade
do sucesso de salto em uma plataforma ou por caracteristicas intrinsecas e definidores de
um componente.

A dificuldade experienciada foi analisada a partir de dados sobre a quantidade de
mortes, a execucao de saltos de sucesso por parte do jogador e o tempo jogado. Por
outro lado, nota-se que jogadores do perfil Realizador buscam maestria, preferindo um
maior desafio do jogo em comparagao a jogadores do perfil Espirito Livre. Assim, o

perfil do jogador entre Espirito Livre e Realizador foi analisado a partir de dados sobre a
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quantidade de colecionaveis coletados, a execugao de ataques a distdncia em comparacao
a ataques corpo-a-corpo e o tempo andando em direcdo ao final do nivel, sem explorar
por movimentagoes no sentido contrario. Enquanto os dados eram captados e analisados
em tempo real, a adaptacao era aplicada quando o jogador morria ou quando um nivel

era gerado.

7.2 Conclusoes

Trés baterias de testes foram conduzidas, com execugdo remota e uma rotina de apre-
sentacao da pesquisa e do contexto do jogo aos participantes. Jogadores com diferentes
niveis de habilidade e familiaridade com jogos participaram dos experimentos. Ademais,
dados sociodemograficos foram coletados previamente ao inicio do jogo e questionarios
foram aplicados ao final de cada nivel e ao término da sessao, variando de acordo com o
proposito do teste.

Pela analise de estudos anteriores e dos resultados apresentados na Secao 6.2, corroborou-
se 0 uso do método de calculo de dificuldade para associacdo com o ADD desenvolvido.
Nesse cenario, foram incluidos casos adicionais para probabilidade de sucesso de um salto
ao calcular a dificuldade de componentes de plataforma, como destinos com tamanho me-
nor do que o destino final do salto, pontos de destino abaixo de pontos de origem e saltos
em sentidos contrarios a direcdo padrao de movimentagao do jogo. Além disso, foram
incluidas as dificuldade para demais componentes comuns aos jogos do género de plata-
forma, como inimigos, armadilhas e objetos de ajuda de movimento. Assim, observou-se
uma relacao entre a dificuldade estimada pelo algoritmo e experienciada pelos jogadores
participantes do teste.

Também foi possivel balancear o jogo em relacdo aos componentes utilizados e a de-
finicdo de dados brutos que mais correlacionam a dificuldade experienciada e ao perfil
dos jogadores. Desse modo, os niveis para teste do ADD na segunda e terceira baterias
utilizaram dessas informacoes para definicdo dos niveis, sem a aplicacdo de condigoes
que pudessem enviesar a medi¢ao da dificuldade e incluindo um planejamento dos niveis
que nao trouxesse desafio por quebra-cabecas ou armadilhas. Ademais, os niveis foram
construidos com extremos de dificuldade para evitar a co-varidncia entre a dificuldade
crescente dos niveis e a adaptagao executada pelo ADD, o que impacta na percepcao do
estado de fluxo.

Pelos resultados expostos e analisados na Secao 6.3, constatou-se que um sistema de
ADD é capaz de adequar a dificuldade e manter o jogador em estado de fluxo para um
jogo do género plataforma. Em especial, a dificuldade foi constatada como mais adequada

ao utilizar os modelos que s6 adaptam plataformas ou que combinam a adaptacao de
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plataformas e da amplitude do salto. Assim, demonstrou-se eficiéncia para diminuir a
dispersao de desempenho entre os jogadores e melhorar as respostas informadas pelos
participantes referentes ao estado de fluxo ou a adequacao e progressao da dificuldade,
com diferenca significativa entre as médias.

Por sua vez, pelos resultados expostos e analisados na Secao 6.4, constatou-se que
um sistema de ADD com anélise executada por rede neural direta é capaz de adequar a
dificuldade e manter o jogador em estado de fluxo para um jogo do género plataforma ao
aplicar caracteristicas do perfil de jogador para progressao de dificuldade. Nesse contexto,
foi observada diminuicao na dispersao de desempenho entre os jogadores e melhora nas
respostas informadas pelos participantes referentes ao estado de fluxo ou a adequacao e
progressao da dificuldade, com diferenca significativa entre as médias.

Verificou-se que a desempenho dos jogadores consegue ser superior nos casos com
a aplicacao de ADD, incluindo uma maior frequéncia de jogadores completando niveis.
Ademais, houve menor frustracdo, menor tédio, maior diversdo e melhor percepcao de
desempenho préprio nos casos com aplicagdo de ADD. Obteve-se a validagao da adequagao
da dificuldade e do estado de fluxo para ambos os modelos de ADD, ocorrendo melhores

resultados para o modelo com anélise por rede neural e considerando o perfil do jogador.

7.3 Trabalhos futuros

A continuidade de estudos referentes ao estado afetivo constitui um caminho para traba-
lhos futuros verificando de modo mais aprofundado o calculo de determinacao do estado
afetivo do jogador e analisando a associacdo de EDA com outros sinais no contexto do
jogo. Técnicas de aprendizado de méaquina também podem ser empregadas para analise
do estado afetivo. Ademais, este trabalho utilizou-se de redes neurais diretas para predizer
o perfil de jogador e a dificuldade experienciada, porém outros modelos de redes neurais
e demais métodos de aprendizado de maquina podem ser testados e comparados.

Em relacao ao Ajuste Dinamico de Dificuldade empregado, constitui como objeto de
estudo delineamentos mais simples e focados de caracteristicas e componentes do jogo.
Assim, pode ser examinada a adaptacao de outros componentes separadamente ou em
conjunto, como inimigos e objetos de auxilio, e de caracteristicas da jogabilidade, como
a presencga de um esquema de vidas. Além disso, o momento que o ajuste é empregado é
um ponto a ser averiguado, considerando que pode influenciar na percepcao dos ajustes
por parte do jogador e na experiéncia geral. Alguns momentos possiveis s@o: ao criar
niveis, ao morrer e em tempo real.

Pode-se analisar a dificuldade como influenciada pelo design do jogo e nao somente pela

presenca e pelas caracteristicas de componentes. Assim, conseguiria ser averiguado o uso
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de armadilhas e de quebra-cabecas, além da presenca de missdes e conteidos especificos
para desafiar o jogador. Nesse cenario, torna-se possivel a integracdo do ADD com a
Geragao de Contetido Procedural (GCP), associando a criagao de geometria e de desafios
que se adéquem ao jogador.

Por fim, a adaptatividade pode ser aplicada no contexto de saide dos jogadores.
Nesse sentido, é possivel integrar o ADD em estudos como uma mecénica auxiliadora na
reabilitagdo de membros motores em jogos envolvendo ferramentas com movimentagao,

no treinamento de memoria ou na reducao de ansiedade.
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Apéndice A
Questionario

Perguntas sobre Dados Sociodemograficos foram aplicadas antes do jogo iniciar, perguntas
sobre o Nivel ao final de cada nivel e perguntas do Jogo ao final da sessao de teste.
As opcgoes de resposta de cada questao estdao em colchetes, sendo essas: caixa de texto
(resposta digitada), multipla escolha (lista de opgoes em que uma deve ser escolhida),
marcagao (cada item pode ser marcado como verdadeiro ou falso), escala (lista de valores
que representam extremos de uma afirmagao, um deve ser escolhido) e grade de escalas

(a mesma lista de valores aplicada a diferentes opgoes, em cada caso um valor deve ser
escolhido).

A.1 Dados Sociodemograficos

1. Qual a sua idade? [caixa de texto]
2. Qual o seu género? [multipla escolha]

e Feminino
¢ Masculino

« Outro
3. Quanto vocé se considera um jogador dedicado? [escala de 1 a 7]
» Casual - Dedicado

4. Vocé estd familiarizado com jogos de plataforma (ex: Mario, Sonic)? [escala de 1 a
7l

e Pouco familiarizado - Muito familiarizado

ot

. Qual a sua relagdo com jogos de plataforma? [escala de 1 a 7|
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o Nao gosta - Gosta muito

6. Qual a sua dificuldade preferida em jogos? [multipla escolha]
o Facil
o Meédio
« Dificil
7. Com que frequéncia vocé joga nos seguintes dispositivos? [grade de escalas de 1 a
7

¢ Nunca - Diariamente

(a) Celular / tablet
(b) Computador pessoal (desktop ou laptop)
(¢) Outros (ex: Playstation, Xbox)

8. Vocé concorda com a seguinte afirmacao? [grade de escalas de 1 a 7]

¢ Discordo muito - Concordo muito

Eu me vejo buscando situagoes de alto-risco frequentemente
Eu gosto de provocar situagoes inesperadas

Eu sou muito ambicioso

Eu sempre opto pelo caminho mais seguro

Eu gosto de competi¢oes onde um prémio pode ser ganho

Muitas vezes deixo minha curiosidade me guiar

)
)
)
)
)
)
)
h) Gosto de questionar o status quo
) As recompensas sdo uma 6tima maneira de me motivar
) Eu desisto facilmente
) Eu gosto de experimentar coisas novas
) Gosto de vencer obstéculos
) Eu cuido dos meus préprios interesses
) Eu penso muito antes de agir
)

Eu me vejo como um rebelde
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Prefiro definir meus préprios objetivos
Nao gosto de seguir regras
E dificil para mim deixar de lado um problema antes de encontrar uma solugao

Situacoes de risco me deixam empolgado

Ser independente é importante para mim
Gosto de dominar tarefas dificeis
Eu gosto de mudar as coisas com minhas proprias maos

)
)
)
)
)
(u) O retorno do investimento é importante para mim
(v)
)
)
) Eu sempre alcan¢o meus objetivos nao importando a dificuldade
)

Se a recompensa for suficiente, vou me esforcar

A.2 Primeira bateria de testes

A.2.1 Nivel
1. Como vocé descreveria a dificuldade do nivel? [escala de 0 a 10]
o Muito fécil - Muito dificil
2. Vocé concorda com a seguinte afirmacao? [grade de escalas de 1 a 7]

e Discordo muito - Concordo muito

a) Eu me diverti com o nivel

b
(c

(d) Eu me senti entediado jogando o nivel

(
(b) Eu me senti desafiado pelo nivel

Eu me senti frustrado jogando o nivel

)
)
)
)

A.2.2 Jogo

1. Como vocé considera o seu desempenho no jogo? [escala de 1 a 7|
+ Péssimo - Otimo

2. Em relacao a cada opgao, vocé concorda que as seguintes agoes foram importantes

para influenciar o seu desempenho? [escala de 1 a 7|
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e Alcancar o final do nivel

« Coletar chaves (coleciondveis amarelos)

o Dominar os controles da protagonista

o Completar o nivel o mais rapido possivel
e Derrotar o maximo de inimigos possivel

o Explorar ao maximo o ambiente

e Melhorar o desempenho proprio no jogo

3. Em relagdo a cada opg¢ao, o jogo se tornou mais desafiador com a presenca deste

elemento? [grade de escalas de 1 a 7]
» Discordo muito - Concordo muito
(a) Plataformas que se movem

(b) Plataformas distantes (precisa pular mais longe para alcancar)

(¢) Tamanho reduzido das plataformas (espago menor para andar)

4. Em relacado a cada opg¢ao, o jogo se tornou mais desafiador com a presenca deste

elemento? [grade de escalas de 1 a 7]

¢ Discordo muito - Concordo muito

a) Obstaculos (objetos que pode destruir ou empurrar)

b
(c

(d) Inimigos com ataque a distancia (inimigo azul)

(
(b) Espinhos

Inimigos com ataque corpo-a-corpo (inimigo rosa)

)
)
)
)

5. Vocé concorda com a seguinte afirmacao? [grade de escalas de 1 a 7]

¢ Discordo muito - Concordo muito

(a) Eu me arrisquei durante o jogo

(b) Eu procurei completar o jogo sem desistir
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A.3 Segunda e terceira bateria de testes

A.3.1 Jogo

1. Como vocé considera o seu desempenho no jogo? [escala de 1 a 7]
« Péssimo - Otimo
2. Vocé concorda com a seguinte afirmacao? [grade de escalas de 1 a 7]

e Discordo muito - Concordo muito

Eu me senti entediado no decorrer do jogo

Eu me senti frustrado no decorrer do jogo

3. Vocé concorda com a seguinte afirmacao? [grade de escalas de 1 a 7]

Discordo muito - Concordo muito

(a) Minha atencao estava inteiramente focada no jogo

(b) Em véarios momentos me vi fazendo coisas automaticamente, sem precisar pen-

sar
(¢) Eu perdi a nogao do tempo enquanto jogava o jogo
(d) Eu senti que tinha controle do que estava fazendo

(e) Eu fiquei preocupado em falhar no jogo

4. Vocé concorda com a seguinte afirmacao? [grade de escalas de 1 a 7]

¢ Discordo muito - Concordo muito

(a) Percebi alteragoes no tamanho de plataformas
(b) Percebi alteragoes no salto da personagem

(¢) A percepcao de alteragoes foi negativa para minha experiéncia de jogo
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