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Dedicatoria
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Resumo

E crescente a presenca dos jogos digitais no cotidiano, sendo atualmente encontrados
em diferentes plataformas, como dispositivos méveis e computadores. Assim, surge o
desafio em manter o interesse do jogador em um mercado inovador e saturado. Nesse
contexto, a fim de proporcionar a melhor experiéncia de jogo aos jogadores, diversas
técnicas sao utilizadas, como a de sistemas de Ajuste Dindmico de Dificuldade (ADD),
que adapta a dificuldade de um jogo com base no desempenho ou estado afetivo do
jogador. Neste trabalho foi conduzida uma anélise comparativa entre modelos de ADD
em um jogo do género Plataforma/Shooter, com o objetivo de averiguar se um sistema
Hibrido é mais eficiente em proporcionar desafios compativeis as habilidades dos jogadores
e em manté-los em estado de imersao que sistemas nao adaptativos ou que consideram
apenas o desempenho do jogador. Para tanto, foi adaptado um jogo para coletar dados
de desempenho, de questionarios e fisioldgicos dos jogadores, além da implementacao de
um modelo de ADD por Desempenho e um Hibrido a este. Foram realizados testes com
os modelos, coletando diversos dados dos participantes. Apds analise, o modelo Hibrido
demonstrou-se mais eficiente em proporcionar desafios compativeis as habilidades dos

jogadores e em manté-los em estado de imersao.

Palavras-chave: ADD, Ajuste dindmico de dificuldade, Plataforma 2D, Shooter, Biofeed-
back, jogos digitais



Abstract

The presence of digital games is increasing in daily life, being currently found in different
platforms such as mobile devices and computers. Thus the challenge arises in keeping
the player’s interest in an innovative and saturated market. In this context, in order
to provide the best gaming experience to players, various techniques are used, such as
Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) systems, which adapt the difficulty of a game
based on the player’s performance or affective state. In this work, a comparative analysis
was performed between ADD models in a game of the Platform / Shooter genre, with
the objective of ascertaining if a Hybrid system is more efficient in providing compatible
challenges to the players’ abilities and in keeping them in a state of immersion that systems
that are not adaptive or that only consider the player’s performance. For that, a game was
adapted to collect performance data, questionnaires and physiological data of the players,
as well as the implementation of a Performance ADD model and a Hybrid to this one.
Tests were performed with the models, collecting several data from the participants. After
analysis, the Hybrid model proved to be more efficient in providing challenges compatible

with the players’ abilities and keeping them in a state of immersion.

Keywords: DDA, Dynamic Difficulty Adjustment, 2D Platformer, Shooter, Biofeedback,

videogames
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Capitulo 1
Introducao

Os jogos digitais estao cada vez mais presentes no cotidiano, podendo ser encontrados em
diferentes plataformas como dispositivos méveis e computadores. Desta maneira, jogar
tornou-se incrivelmente acessivel e estima-se que ha um total mundial de, ao menos, 3
bilhdes de horas semanais gastos em jogos digitais [10]. Nasce, entdo, o desafio de manter
o interesse do jogador em meio a um mercado crescentemente saturado e naturalmente

inovador [11].

Uma das principais ferramentas dos Game Designers durante o processo de design de
um jogo é o balanceamento do seu nivel de dificuldade, sendo este recurso utilizado tanto
para manter um estado de fluxo do jogador, quanto para manter o interesse do jogador
por meio de um sentimento de desafio. Em meados dos anos 70, surgem os primeiros jogos
em que era possivel ajustar sua dificuldade [12] e posteriormente, em 1985, foi criado o
primeiro jogo em que a dificuldade era ajustada as agoes do jogador: o Heart of Africa [13],
cujo nivel de desafio era medido com base no desempenho do jogador a fim de preservar

o nivel mais adequado possivel.

Nesse contexto, surge o conceito de sistemas de Ajuste Dinamico de Dificuldade, que
possuem a finalidade de garantir a dificuldade adequada para cada jogador, modificando
elementos do jogo, de modo que a dificuldade geral seja alterada com base no desempenho,

dados fisiolégicos, ou em ambos, caracterizando-se um ADD Hibrido. [14]

A partir de 2009, houve um crescimento notavel das pesquisas relacionadas a méto-
dos de desenvolvimento ou aprimoramento de modelos de ADD, incluindo pesquisas que

inovam em diferentes dreas de estudo. [15]



1.1 Definicao do problema

A maioria dos estudos da area de Ajuste Dindmico de Dificuldade esta relacionado ao
desempenho [3], [16], [17], [11] ou as respostas fisiolégicas do jogador [4], [18], [19]. Poucos
sdo os trabalhos que combinam as duas abordagens em um ADD Hibrido [20], [21], [7].
Ademais, ndo sao muitos os que utilizam sensores, j4 que a maior parte possui foco no
desempenho do jogador. Assim, dentro das bases de dados IEEE Xplore Digital Library!,
Association for Computing Machinery (ACM)?, Google Scholar® e Research Gate?, os
trabalhos desenvolvidos por Aguiar e Fernandes [20], Natal [21] e Rosa [7] foram os tinicos

que abordam essa tematica.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é realizar uma analise comparativa entre dois modelos de ADD
em um jogo do género plataforma/shooter, sendo um modelo de Ajuste Dinamico de
Dificuldade Hibrido e um modelo de Ajuste Dindmico de Dificuldade por variaveis de
desempenho de jogador, com vistas a identificar se o modelo ADD Hibrido preserva um
nivel adequado de dificuldade adaptado ao jogador para que ele tenha a melhor experiéncia

possivel.

Neste contexto, o estudo foi dividido em trés etapas. Primeiro, foi feita uma analise
investigativa com o objetivo de assertar quais elementos do jogo influenciam na imersao e
na dificuldade experimentada pelos jogadores, utilizando questionarios durante a pesquisa
experimental e levantando dados do desempenho do jogador. Ja na segunda etapa, com
a analise dos dados, foi implementado um modelo ADD com base no desempenho e um
modelo Hibrido. Por fim, foi realizada uma analise da comparacao entre o jogo com o0s

dois modelos.

1.3 Proposta

Para a elaboragao deste projeto, foi feita uma adaptacao do jogo Madway to Heaven,
cedido pela Mad Pixel Studios, estidio de desenvolvimento de jogos independentes de

Brasilia.

Thttps:/ /ieeexplore.ieee.org/
http:/ /www.acm.org/
3https://scholar.google.com.br/
thttps://www.researchgate.net/



Madway to Heaven é um jogo que mistura elementos do género Shooter e Platformer
2D, no qual o jogador controla um personagem (Chloe) que pode se movimentar, pular,
agachar, deslizar em paredes, rolar para esquivar de perigos, além de poder atirar e
recarregar sua arma. Nesse sentido, existem alguns parametros que estao associados a
essas mecanicas: niumero de vidas, velocidade de movimento, aceleracdo do movimento,
aceleragao da gravidade, desaceleracao do movimento, velocidade ao rolar, forca do pulo,
velocidade ao deslizar sobre paredes, nimero de balas, tempo de recarga da arma e dano

da arma.

A partir destas variaveis, por meio de uma pesquisa experimental, foram investigados
quais elementos do jogo que influenciam sua dificuldade. Os dados foram coletados por
meio de questionarios e algoritmos implementados diretamente no jogo e, com o resultado

da andlise destes, criou-se modelos de ADD por desempenho e Hibrido.

A modelagem do ajuste dindmico pela afetividade foi feito a partir da excitagao do
jogador que foi calculado por meio da Atividade Eletrodérmica da Pele (EDA) coletado
pela pulseira E4 Wristband da Empatica Inc. [22].

Na sequéncia, foi feita uma segunda pesquisa experimental para fazer a comparagao
do jogo entre o modelo ADD Hibrido e o modelo ADD por desempenho. Para tal fim,
novamente foram coletados dados por meio de questionarios e do desempenho do jogador

no proprio jogo.

Toda a persisténcia de dados foi feita em formato JSON, que serviu para analises
estatisticas, utilizando os pacotes Numpy, Seaborn, Pandas e Matplotlib para a linguagem
Python.

1.4 Estrutura da Monografia

O restante desta monografia estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta
o Embasamento Tedrico que foi necessario para a elaboracao deste trabalho. No Capitulo
3, sao apresentados trabalhos correlatos relevantes no contexto desta investigacdo. A
proposta e as solugoes empregadas sao descritas no Capitulo 4. O Capitulo 5 apresenta
os testes que foram conduzidos, seus resultados e as respectivas andalises. Por fim, no

Capitulo 6, encontram-se as conclusoes desta pesquisa e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teérica

Este capitulo define conceitos importantes para o entendimento do trabalho. Sao abor-
dadas as defini¢oes teodricas de jogo, jogador, emocao, fluxo, dificuldade em jogos e a

experiéncia do jogador.

2.1 Jogo

Existem diversas defini¢oes de jogos, dentre elas, Roger Caillois [23] determina que um

jogo é uma atividade que possui as seguintes caracteristicas:

e Livre: se o jogador fosse obrigado a ela, o jogo perderia a sua natureza de diversao

atraente e alegre.

Delimitada: restrita a limites de espago e de tempo, previamente estabelecidos;

Incerta: a consequéncia da atividade nao é previsivel.

Improdutiva: porque nao gera bens, nem riquezas, nem elementos novos de espécie

alguma.

Regido por regras: possui regras que sao diferentes das do dia a dia.

Ficticia: acompanhada de uma consciéncia especifica de outra realidade.

De maneira andlogca, para Jasper Juul [24], um jogo é um sistema formal baseado
em regras que possui resultado variavel e quantificivel, no qual seu resultado é dado
pelo esforco do jogador. Além disso, as caracteristicas citadas podem ser divididas em
diferentes niveis. A primeira, a segunda e a quarta tratam sobre as propriedades de

um jogo como um sistema formal. A terceira aborda o valor atribuido as diferentes



consequéncias do jogo, o objetivo ao qual o jogador deve buscar. A quarta e a quinta
descrevem a relacao entre o sistema e o jogador, ou seja, o sistema do jogo pode ser
influenciado pelas atitudes do jogador, o qual é um ator ativo do sistema. Por fim, a

ultima caracteristica mostra que a atividade pode ter consequéncias no mundo real.
Um pouco mais sobre cada um dos pontos [24]:

1. Regras fixas: um jogo possui um conjunto de regras que precisa ser bem definido
para que as pessoas que estao jogando nao percam tempo tentando interpreta-las
e para que foquem em seu andamento. Em um jogo digital é permitido que o
jogador nao precise pensar nas regras o tempo todo para tornar o jogo fluido, em
que a programacao deste ¢ responsavel por essa parte, ja um jogo nao-digital, ha
uma participacao do ser humano para conduzir as regras do jogo, podendo ter sua

fluidez interrompida.

2. Resultado variavel e quantificavel: para algo funcionar como um jogo, as regras
devem produzir resultados diferentes. Para funcionar como uma atividade, deve-
se estar ajustado ao nivel de dificuldade do jogador. E importante que o jogo
tenha uma dificuldade adequada para o jogador, caso contrario sera desinteressante.
Por exemplo, um Jogo-da-Velha pode gerar inimeros resultados dependendo das

escolhas dos jogadores e que podem ser quantificados.

3. Valorizacao do resultado: alguns dos possiveis resultados dos jogos sao melhores
que os outros. Em jogos que possuem mais de um jogador, geralmente eles competem
entre si por esses pontos de forma que estabelece um conflito, gerando uma tensao
no jogo. Além disso, hd uma tendéncia de que os resultados positivos sao mais

dificeis de alcancar do que os resultados negativos, tornando o jogo desafiador.

4. Esforco do jogador: o esforco do jogador é outra maneira de mostrar que jogos sao
desafiadores; é esperado que sejam interativos e que agoes do jogador influenciem
o resultado final. Jogos de pura sorte que o jogador nao tém influencia sobre o

resultado se tornam chatos e, logo, desinteressantes.

5. Atrelamento ao resultado: um jogador se sente emocionalmente ligado ao seu
resultado, ele se sente feliz se ganha e triste se perde. Geralmente este sentimento
move o jogador a se esforcar mais para alcancar a vitéria. No entanto, o resultado,
mesmo que nao totalmente dependa das acoes do jogador, pode fazé-lo se sentir
feliz, ocorrendo em jogos que possuem elementos com aleatoriedade, ou seja, com

aspecto de sorte.



6. Consequéncias negociaveis: um jogo tem a caracteristica que pode possuir al-
guma consequéncia na vida real. Um contrato sobre as consequéncias do jogo pode
ser feito para cada partida do jogo, variando de acordo com o interesse dos joga-
dores. E possivel apostar em um resultado de qualquer jogo apesar dos criadores
nao terem criado o jogo com o intuito de apostas e sim somente terem feito para

diversao.

2.2 Jogador

Jogadores sao aqueles que jogam os jogos, os quais os motivam de acordo com suas pre-
feréncias. Assim, é importante conhecer seu tipo para entender a motivacao que o faz
escolher determinados tipos de jogos. A maior parte dos estudos que tentaram criar tipo-
logias para os jogadores tentaram dividi-los por suas motivacoes, tracos e comportamentos

como Juho Hamari [25] enfatiza.

Um exemplo que ndao ¢ mostrado por Juho Hamari, é a definicao de Jogador por

Sale e Zimmerman [26], que divide-os em 5 categorias:

e Jogador padrao : Este ¢ o tipo de jogador tradicional e honesto que joga o jogo da

forma que deve ser jogado, seguindo as regras e respeitando as autoridades.

e Dedicado : Este tipo de jogador, estuda os métodos formais do jogo para encontrar
formas de melhorar e aperfeicoar. Comumente encontra estratégias nao usuais e

utiliza-as para ganhar.

e Antiesportivo : O terceiro tipo de jogador geralmente segue as regras do jogo, porém
nao respeita o bom senso no jogo. Por exemplo : o irmao mais velho que nunca
deixa o irmao menor ganhar, ou o jogador que quando nao ¢é sua vez de jogar em

jogos de turno tenta tirar a atenc¢ao do oponente.

e Trapaceiro : O tipo de jogador, que diferentemente dos outros tipos anteriores,
que quebra as regras do jogo que esta jogando para obter vantagem no objetivo de

ganhar o jogo.

e Desmancha-prazeres : Este tipo de jogador, ao contrario de todos os jogadores
anteriores, recusa-se a conhecer as regras do jogo e o Unico intuito de ele participar

em um jogo ¢ estragar a experiéncia dos outros.

padrao Bateman e Boon [27] definiram o Demographic Game Design (DGD), que classifica

os jogadores em quatro tipos, podendo ser encaixados em mais de uma categoria:



e Conquistador: competitivo, quer ganhar a qualquer custo. Sao focados no objetivo
e querem vencer de qualquer maneira. Ficam felizes ao serem reconhecidos como

vitoriosos em circulos sociais ao redor do jogo.

e Gerenciador: logistico. Jogam com o intuito de melhorar suas habilidades nos
jogos e prestam bastante atencao nos detalhes e processos. Caso seja possivel,
repetem o jogo mais de uma vez no intuito de explorar o jogo novamente com as

habilidades recém adquiridas.

e Andarilho: desejam experiéncias novas e divertidas, procuram menos desafios que
os tipos anteriores. Sao jogadores que procuram diversoes constantes e sao pouco

exigentes.

e Participativo: desfrutam de jogos sociais, onde ha a possibilidade de interagao, e

procuram se envolver em um mundo alternativo.

J& Cailois [28] propoe uma identificagao dos jogadores por suas atitudes emocionais.
Assim, ele definiu quatro categorias que enfocam as diferentes maneiras de jogar: agon
(baseado em competicao), alea (jogos de chance), mimicry (jogos de histéria) e ilinx

(imersao profunda).

2.2.1 Jogadores casuais e dedicados

Lina Eklund [29] descreve jogadores casuais e Hardcore. Os casuais jogam em menor
frequéncia, jogam como um passatempo, tém menos habilidade com os jogos e preferem
titulos com um apelo mais divertido e tendem a evitar temas violentos. De maneira
distinta, os jogadores Hardcore jogam com maior frequéncia, nao possuem preferéncia

especifica por titulos e geralmente sao altamente habilidosos.

Em outro ponto de vista, Cowley [30] diz que jogadores casuais podem jogar fre-
quentemente tanto quanto os jogadores dedicados. A principal diferenca entre estes dois
tipos é que os casuais nao se aprofundam nos jogos, enquanto que os dedicados procu-
ram masterizar suas habilidades, treinando as mecanicas do jogo, conversando com outros

jogadores e fortalecendo a comunidade do jogo.

Também as plataformas dos jogos diferem os jogadores casuais dos dedicados. Nas
quais, os primeiros preferem jogos de celulares e Web, enquanto que os Hardcores preferem

jogos nativos para computadores e consoles [31].



2.3 Emocao

Apesar da existéncia de diversas teorias e discussdes, nao existe um consenso sobre sua
defini¢do. As emogoes fazem parte da evolucao e sobrevivéncia humana, possuem origem
biologica e adquirem novos significados no decorrer da vida. As experiéncias pessoais e

culturais sao importantes fatores em sua formacao [32].

Além do processamento automatico, as emogoes humanas sdo impactadas pela ca-
pacidade de avaliagdo cognitiva por meio dos processos reflexivos e pela capacidade de
inferir, de fazer previsdes, de pensar e de racionalizar. Ao longo da histéria evolutiva,
a rede neural bioldgica se tornou mais complexa, garantindo a possibilidade de pensar,
isto é, a capacidade de transformar representacoes neurais em imagens e linguagens que
conseguimos interpretar que nos permite fazer escolhas e previsdes das consequéncias das

situagoes e agoes [33].

Mendes, com base na afirmacao de Damasio, conclui que as emocoes podem ser
sentidas quando pensamos sobre o passado ou o futuro, bem como quando fazemos criticas
e elogios a nds mesmo e a outras pessoas [34]. Logo, as emogoes estao presentes em varios
momentos, inclusive quando jogamos, ja que influenciam nosso instinto de sobrevivéncia
na vida real e nossas decisoes em um jogo. Elas influenciam como o jogador ira atuar,

como responderd aos instintos e em momentos de dificuldade.

Por sua vez, Lang [35] afirma que as emogbes podem ser percebidas por fungoes
fisiologicas do corpo humano como pelo suor, fluxo sanguineo, a alteragao dos batimentos
cardiacos e condutibilidade da pele, podendo ser mensuradas por meio de sensores de

Biofeedback.

2.3.1 Manifestagoes do fenémeno Emocgao

Com o crescimento dos estudos psicolégicos, a necessidade de formas de medir o que acon-
tece no corpo humano com mais acuréacia cresceu. Sem instrumentos de alta qualidade, se
tinha uma dificuldade em entender o que ocorria no corpo humano. Até a segunda guerra
mundial, ndo existiam equipamentos com tal capacidade, e apds a guerra, houve um

progresso nesta drea com equipamentos criados por engenheiros para tais medicoes.[36]

Sensores de Biofeedback vém sendo utilizados ha mais de 20 anos na recuperagao
de movimentos de pacientes sao utilizados para prover informacgoes biologicas que seriam

dificeis de serem medidas sem o uso destes.



O Biofeedback é a medigdo de uma varidavel biomédica que é retransmitida para o

usudrio usando alguma de duas técnicas: [37]

1. Resposta direta em relacao a variavel medida, como no caso da variabilidade da

(38]:

frequéncia cardiaca, em que um valor numérico pode ser exibido em um dispositivo

vestivel, como um relégio.

Resposta transformada em relagdo a variavel medida, onde as medigoes podem ser
usadas para controlar um sinal auditivo adaptativo, exibicao visual ou método de

resposta tatil.

Diversos sensores de Biofeedback foram utilizados em estudos de jogos, por exemplo:

Sensores de batimento cardiaco: é um sensor basico que mede os batimentos
do coragao ao longo do tempo, que pode reconhecer sentimentos de raiva, medo,

desgosto e tristeza [39].

Eletrocardiograma: a eletrocardiografia é o processo de um eletrocardiograma,
uma gravagao, um grafico da voltagem versus tempo, da atividade elétrica do coragao

usando eletrodos colocados na pele.

Sensor eletrodérmico (EDA): a Atividade Eletrodérmica é a variacao da ele-
tricidade na pele que indica mudancas nos niveis de excitagdo. Estes sensores sao
utilizados para mensurar a variacao dos sentimentos causada por mudancgas nos
jogos. Uma desvantagem deste tipo de sensor é que em alguns tipos de pele nao
funcionam corretamente. Além disso, pode ser utilizado para detectar situacoes de

estresse [40].

Sensores de respiracao: este sensor mede a respiragdo do usuario, mensurando
a taxa de respiracao e expiracdo. Podem ser utilizados como uma ferramenta tutil

para acalmar a respiragdo e promover relaxamento [41].

A utilizacao de sensores de Biofeedback em estudos é importante, pois, aliado a

outras técnicas, como a de telemetria, permite associar acontecimentos dentro do jogo a

alteragoes de sentimentos. Uma vantagem é que os sensores sempre registram o horario

que determinada alteragao aconteceu, sendo possivel detectar eventos ocorridos durante

a pesquisa.



2.4 Fluxo

O fluxo, segundo a psicologia positivista [1], é um estado mental em que a pessoa esté
totalmente focada e imersa em alguma atividade com o sentimento de estar aproveitando

aquilo que esta fazendo.

O psicolégo positivista Mihdly Csikszentmihély define o estado de fluxo como "estar
completamente envolvido em uma atividade por si s6. O ego cai fora. O tempo voa. Cada
acao, movimento e pensamento segue inevitavelmente do anterior, como tocar jazz. Todo

0 seu ser estd envolvido e vocé estar usando suas habilidades ao maximo".

O estado de fluxo ocorre em diversas atividades de distintas naturezas. E um estado
que pode suceder em atividades cuja pessoa esteja engajada e tenha um bom nivel de
habilidade, por exemplo, ao praticar esportes e em atividades de expressdao. Em suma,

estd ligado a atividades que demandam um desafio em confronto a sua habilidade.

2.4.1 O que é estar em estado de fluxo?

Segundo Csikszentmihdlyi[l], ha dez fatores que acompanham a experiéncia do fluxo.
Embora muitos desses componentes possam estar presentes, nao é necessario experimentar

todos eles para que o fluxo ocorra:
1. Objetivos claros, que mesmo desafiantes, sdo ao mesmo tempo alcancaveis.
2. Forte concentracao e atencao focada.
3. A atividade é extremamente recompensadora.
4. Sentimentos de serenidade, uma perda de sentimentos de auto-consciéncia.

5. Perda da noc¢ao de tempo, vocé fica tao focado no presente que vocé perde a nogao

do tempo passando.
6. Resposta imediata.

7. Saber que a atividade é fazivel, um balanco entre o nivel de habilidade e o desafio

apresentado.
8. Sentimentos de autocontrole sobre a situagdo e o resultado.
9. Falta de consciéncia das necessidades fisicas.

10. Foco completo simplesmente na atividade.
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O modelo de fluxo de Csikszentmihalyi representa o estado emocional que uma

pessoa pode ter enquanto esta performando uma habilidade, uma tarefa ou uma atividade

[42].

Na Figura 2.1, é possivel ver a relacao entre o nivel de dificuldade e a habilidade.

De acordo com essa variacao, as pessoas podem atingir oito estados emocionais:

1.

2.

Apatia: comparavel a um estado de indiferenca e falta de interesse;
Tédio: nenhum interesse pelo ambiente, sem graca, fatigado;
Relaxamento: calma ou abséncia de excitamento;

Preocupacgao: a atencao é guiada para a negatividade. Problemas imaginarios ou

nao se tornam maiores e parece nao existir solugoes para eles;

Controle: com a prética, as habilidades se tornam automatizadas com o risco de

que sejam maiores que o nivel necessario para concluir determinada tarefa.

. Ansiedade: pode fazer alguém travar e acabar estagnando;

Excitacao: por um aumento de estimulo, as pessoas tendem a responder mais

ativamente ao seu ambiente;

Fluxo: estado mental em que a pessoa estd altamente focada na tarefa ou atividade,

motivo ao qual este estado é levado como sucesso.

Modelo de Fluxo por Mihaly Csikszentmihalyi

Alto
Ansiedade Excitagdo Estado de
Fluxo
2
&
a
L
o
S | Preocupagdo Controle
o
2
pd
Apatia Relaxamento
Baixo

Baixo Nivel de Habilidade  Alto

Figura 2.1: Modelo do fluxo adaptado de [1].
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2.4.2 Beneficios do estado de fluxo

Além de tornar as atividades mais agradaveis, o fluxo também tem varias outras vantagens

[43].

e O estado de fluxo pode levar a um melhor desempenho. O estado de fluxo pode
melhorar o desempenho em uma ampla variedade de areas, incluindo ensino, apren-

dizado, atletismo e criatividade artistica.

e O estado fluxo leva ao aprendizado e desenvolvimento de habilidades. Ao alcanga-lo,
o individuo demonstra dominio de uma certa habilidade, assim deve buscar desafios

compativeis a ele para continuar neste estado.

Como o fluxo ¢ um estado que possui determinadas vantagens, ¢ interessante que
uma pessoa entre neste estado dependendo da atividade que deseja realizar, pois é capaz

de trazer uma sensagao mais positiva. [1]

2.4.3 Estado de fluxo em jogos

Descrigoes da experiéncia do estado de fluxo sao idénticas ao que jogadores experimentam
quando estao imersos em jogos, onde perdem a nocao de tempo e espaco. Como resultado
de mais de trés décadas de competicao comercial, a maioria dos videogames atuais inclui
e utiliza os componentes do Fluxo descritas por Csikszentmihalyi’s. Nos quais oferecem

objetivos em que o jogador realiza através do dominio de certas habilidades [2].

Um conceito dos principais conceitos na teoria do fluxo é a zona de fluxo, mostrado
na Figura 2.2, no qual para manter a experiéncia de fluxo de um jogador, a atividade
deve equilibrar seu desafio a capacidade do jogador de supera-lo. Se o desafio esta além
dessa capacidade, a atividade se torna tao dificil que gera ansiedade. Se o desafio estiver

abaixo dessa capacidade, o jogador hd uma tendéncia em perder o interesse ao jogo [2].

Em relacao aos videogames, cada jogador tem uma habilidade diferente e esperam
diferentes tipos de desafios. A maioria dos jogos oferece uma experiéncia estatica, como
¢ mostrado na Figura 2.3, no qual pode manter certos tipos de jogadores em estado de
Fluxo, mas pode nao ser divertido para um jogador hardcore ou iniciante. Por exemplo,
uma agao simples como mover uma camera em um espaco 3D pode ser frustrante para

um jogador que nunca jogou um jogo 3D [2].

Para criar uma experiéncia interativa que alcance um maior publico, a experiéncia
nao pode ser a mesma para todos os jogadores ou usuarios. Em que se deve oferecer muitas

opgoes aos jogadores, que adaptam sua Zona de Fluxo, como é mostrado na Figura 2.4.
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' FLUXO

# HABILIDADE

Figura 2.2: Exemplo da Zona de Fluxo, adaptado de [2].

DESAFIO

# HABILIDADE

Figura 2.3: Diferentes jogadores tém diferentes Zonas de Fluxo, adaptado de [2].

DESAFIO
1 b FLUXO

==={ HABILIDADE

Figura 2.4: Game Designers adaptam a a experiéncia de fluxo dos jogadores baseado em
suas escolhas, adaptado de [2].
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2.5 Dificuldade em jogos

A dificuldade em jogos é um objeto de estudo constante e interesse entre varios
pesquisadores. Malone [44] destaca que um dos fatores que deixam os jogos interessantes
é o constante desafio que esta relacionado com a dificuldade. Em seu modelo, o desafio

se relaciona diretamente a dificuldade e a incerteza de conseguir concluir o objetivo.

Ryan [45] avalia também a relagdo de suas teorias de autodeterminagao aos vide-
ogames, defendendo que o prazer esta ligado ao sentimento de competéncia a um nivel

adequado de desafio tendo em vista sua dificuldade.

Nao somente o prazer esta diretamente relacionado com a dificuldade, mas também
a motivacao de continuar jogando. Por isso, é importante manter um nivel adequado de
dificuldade de acordo com cada jogador. Existem diversas maneiras de se obter este feito,
por exemplo, oferecendo niveis de dificuldade selecionaveis ou com jogos que se adaptam

ao nivel de habilidade do usudrio, ou seja, com uma dificuldade adaptativa [17].

Jasper Juul [46] destaca que, ao longo de um jogo, o jogador encontra constante-
mente desafios e, em consequéncia disso, inventa novas técnicas e estratégias para supera-
los. Os desafios serao adicionados ao seu repertorio de estratégias, assim ha uma evolugao

em sua habilidade.

Alguns estudos tentaram mensurar a dificuldade em jogos e a razao pelos quais se
tornam dificeis. Aponte [6] propde um modelo de mensuracao da dificuldade em jogos e
destaca que a dificuldade é percebida de forma diferente pelos jogadores de acordo com a

evolucao de suas habilidades.

2.5.1 Adaptatividade

Um sistema adaptativo ¢ um conjunto de entidades interativas ou interdependentes, reais
ou abstratas, formando um todo integrado que é capaz de responder as mudancas fisicas
ou ambientais nas partes que interagem [47]. Um sistema adaptativo, quando aplicado,
tem o objetivo de realizar ajustes com a funcdo de melhorar o desempenho de alguma

caracteristica do usuario.

Na busca de uma melhor experiéncia, empresas desenvolvedoras de jogos gastam
tempo e recursos com pesquisas e testes para encontrar dificuldades ideais em jogos por
meio de testes em versoes Alfa e Beta. Entretanto, tais testes podem falhar na busca do

balanceamento perfeito [48].
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Uma possivel solugao seria a customizacao da experiéncia, onde cria-se uma experi-

éncia diferente para cada jogador utilizando sistemas adaptativos. Quanto mais se conhece

do jogador e de sua habilidade por meio do desempenho, mais fica facil de encaixa-lo em

algum perfil pré-determinado, fazer ajustes minimos para corresponder a expectativa do

jogador e tentar manté-lo no estado de fluxo.

Um sistema adaptativo aplicado a um jogo pode auxilid-lo a entrar em um estado em

que Novak define [49] como sendo um jogo equilibrado. Para um jogador entrar no estado

de fluxo, o jogo tem de estar equilibrado e deve apresentar as seguintes caracteristicas:

1.

2.

Desafios balanceados;

Experiéncia justa;

. Um jogo em que o jogador consiga avancar;
. As decisoes dos jogadores podem influenciar a historia do jogo;

. A possibilidade de escolher um nivel de dificuldade adequado.

Existe uma tipologia criada em relagdo a aplicacdo de adaptatividade dos jogos.

Dessa forma, os jogos podem ser classificados em trés tipos [16]:

1.

Nao adaptativo: é o jogo que nao tenta adequar a dificuldade ao nivel do jogador,
independentemente do desempenho. Geralmente possui uma selecao de niveis no
inicio, porém existem exemplos que nao possuem esta opcao, como os jogos da

franquia Mario ou Legend of the Zelda, cuja dificuldade aumenta progressivamente.

Semi-adaptativos: os jogos semi-adaptativos possuem selecoes de nivel, assim
como em alguns casos de jogos nao adaptativos, permitindo que o jogador escolha o
nivel em que quer jogar. Ao contrario de jogos nao adaptativos, possuem mecanismos
que registram o desempenho do jogador continuamente, o que permite avaliar se o
nivel do jogador esta adequado ao nivel de dificuldade do jogo selecionado. Caso o
jogo identifique que o jogador estd com baixo desempenho, o préprio jogo oferece
a opcao de reduzir seu nivel de dificuldade, como em God of War 2, quando é

percebido uma frequéncia crescente de mortes do jogador.

. Jogos adaptativos: em jogos adaptativos, pode ou nao existir a selecao de nivel

inicial. Estes tipos de jogos registram o desempenho do jogador continuamente,
porém, diferentemente das categorias anteriores, ao perceber um baixo, ou alto,
desempenho do jogador, ele realiza ajustes para adequar o nivel de dificuldade. Por

exemplo, em Max Payne (2001) hd um ajuste na mira e na vida dos inimigos baseado
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na performance de combate do jogador e em Half Life 2 ha um ajuste na quantidade

de suprimentos de vida que aparecem ao longo do jogo baseado na vida do jogador.

2.5.2 Dificuldade adaptativa em jogos

Ajuste dindmico de dificuldade (ADD) é um método de modificar automaticamente
as caracteristicas, comportamentos e cenarios de um jogo em tempo real, dependendo
da habilidade do jogador, para que nao se sinta entediado ou frustrado quando o jogo
for muito simples ou muito dificil. A intencdo do ADD é manter o jogador absorvido
até o final, proporcionando-lhe uma experiéncia desafiadora. Nos jogos tradicionais, os
niveis de dificuldade aumentam linearmente ou gradualmente durante o decorrer do jogo.
Os recursos, como quantidade de vidas, podem ser definidos apenas no inicio quando
se escolhe um nivel de dificuldade. Isso pode, no entanto, resultar em uma experiéncia
negativa visto que dificilmente o jogador se enquadra exatamente em um dos niveis de
dificuldade disponibilizados: facil, médio ou dificil. O propésito do ADD é resolver o

problema apresentando uma solugao personalizada [3].

Segundo Andrade [50], o ADD busca contrapor os métodos tradicionais de escolha
de nivel permitindo um melhor balanceamento da dificuldade. E uma técnica que ajusta
automaticamente cenarios, parametros e até comportamento de inimigos nos jogos. Um

sistema de ajuste dinamico de dificuldade deve suprir os trés pontos a seguir:

1. O jogo precisa rapidamente registrar a habilidade do jogador e rapidamente se adap-

tar a ela;

2. O jogo deve seguir a melhora ou piora da habilidade do jogador e manter o balan-

ceamento de acordo com o desempenho apresentado;

3. O jogador nao pode perceber a atuacao do sistema de adaptagao e os niveis poste-

riores tem de manter uma certa progressao de dificuldade com os niveis anteriores.

Existe uma variedade de métodos de ADD que funcionam atribuindo valores para
determinadas configuragoes do jogo, isto é, de acordo com algumas varidveis presentes no
estado atual da partida, como acuracia da taxa de tiro, nimero de vitérias, pontos de vida
ou tempo total de jogo sem avancar em objetivos. Com base nestas varidveis, os métodos
calculam uma nota para o desempenho do jogador. Zohai [3] classifica os sistemas de

ajuste dindmico de dificuldade da seguinte maneira:

e Métodos probabilisticos: este método transforma o ajuste dindmico de dificul-

dade em problemas que podem ser resolvidos com métodos de probabilidade e es-
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tatistica, como arvores de modelo estatistico, fungoes de desempenho com calculos
estatisticos, algoritmos de arvore genéticas, modelos ocultos de Markov, otimizagao
Bayesiana e evolucao ortogonal. Um exemplo de arvore de probabilidades pode ser

visto na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Gréfico de probabilidade, mostrando o a progressao de um jogador em um
jogo tipico de niveis. Retirado de [3]

e Perceptrons simples e multicamadas: Perceptrons sao tipos mais simples de
rede neural. Em alguns trabalhos, os Perceptrons sao utilizados para estipular a
funcao de desempenho ou sao utilizados para gerar niveis aleatérios de acordo com

a dificuldade do jogador.

e Algoritmos dindmicos: este método utiliza de técnicas de aprendizado nao super-
visionado aplicadas a jogos. E computacionalmente rdpido, robusto e eficiente. As
regras para a criacao de um inimigo sao definidas manualmente, utilizando conheci-
mento de dominio especifico. A cada criacdo de um novo oponente, sao consultadas
as estatisticas anteriores dos inimigos criados para decidir quais parametros serao

alterados.

e Sistema de Hamlet: varios jogos tem em sua composicao algum elemento de
inventéario, implicando que o jogador tenha de controlar seus itens ao percorrer do
jogo. A falta ou excesso de itens impacta na experiéncia do jogador. Cabe ao jogo o
papel de controlar a troca de itens com os jogadores. Os sistemas de ajuste dindmico
de dificuldade da categoria de Hamlet tentam controlar a oferta e demanda destes

itens, antecipando a necessidade do jogador de forma a manipular sua dificuldade.
Um sistema de Hamlet se caracteriza por:

1. Gerenciar estatisticas do jogo de acordo com as métricas previstas;
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2. Decidir tarefas de ajuste e regras;
3. Lidar com essas tarefas e regras;
4. Mostrar os dados e as configuracoes do sistema.

Portanto, sistemas baseados em Hamlet tém a funcao de prever situagoes em que o
jogador nao teria condi¢oes de passar e tentam contornar essa dificuldade provendo

itens suficientes para a situacao.

e Aprendizado reforgcado: jogos sao jogados de diferentes maneiras e com diferen-
tes estratégias, por isso uma inteligéncia artificial estatica que nao se atualiza nao
conseguiria lidar com esta diversidade. Uma inteligéncia artificial que é adaptativa,
entretanto, consegue criar experiéncias de jogo variadas para distintos tipos de jo-
gadores e criar uma experiéncia que pode ser repetitiva e interessante para jogar.

Tais algoritmos evolucionarios vieram sendo bastante aplicados na literatura.

Em resumo, o ajuste dindmico de dificuldade modifica e atualiza, em tempo real, as

varidveis que controlam o andamento do jogo, consistindo em quatro médulos [51]:
e Jogador: é quem opera o jogo e cria as variaveis que serao analisadas no sistema.

e Sistema de monitoramento: é a parte do Software que faz o registro de todas
as variaveis que foram alteradas no decorrer do andamento do jogo, como registro
de mortes, quantidade de dano sofrido, taxa de acuracia em tiros. O sistema de
monitoramento em sistemas hibridos também tem a funcao de registrar dados de

dispositivos externos que registram dados afetivos.

e Sistema de andlise: é quem geralmente calcula o desempenho do jogador com
base nas variaveis que foram recebidas do sistema de monitoramento. E funcao dele

calcular o desempenho do jogador e passar para o sistema de controle.

e Sistema de controle: recebe os dados do sistema de andlise e entdo verifica se
em qual das categorias o desempenho do jogador esta, se estiver muito acima do

esperado, dificulta o jogo e se tiver muito abaixo, facilita o jogo.

E importante notar que este é um ciclo continuo, sempre o jogo esta passando pelas

quatro fases. Diversos elementos podem ser adaptados, como por exemplo:

e Atributos do personagem principal: os parametros que determinam a forca do

jogador podem ser ajustados, como vida, dano, tempo de pulo, habilidades.

e Atributos dos NPC: assim como os parametros do jogador, os atributos do NPC

também podem ser ajustados. E possivel deixar os NPCs mais fortes ou mais
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fracos em vez de alterar o personagem principal, também é possivel alterar seu
comportamento, como permitir que determinados movimentos s6 sejam executados

em niveis mais altos.

e Variaveis de Fase: o mundo também pode ser ajustado, diminuindo os obstacu-
los. E possivel alterar distancia entres plataformas, velocidade de obstaculos, como

péndulos que reduzem os pontos de vida.

2.5.3 Dificuldade em jogos de plataforma e jogos de tiro

Dependendo do género de jogo, os elementos que interagem com o jogador sao diferentes.
Portanto, a dificuldade se apresenta de formas diferentes. E ficil perceber que jogos de
plataforma possuem elementos de dificuldade diferentes do que jogos de esporte, como
basquete ou futebol. Tendo em vista a diferenca entre jogos, Bontchev [14] propds a
divisao de jogos adaptativos em diferentes categorias.

Existe uma diferenca na forma da adaptacao em tipos diferentes de jogos. Por exemplo,
em jogos de tiro, o ajuste dinamico de dificuldade é baseado principalmente na economia
de itens, enquanto, em jogos de plataforma, o ajuste pode ser feito na quantidade de buffs

colecionados no decorrer do andamento da fase e disposi¢ao de inimigos.

E importante perceber que, para cada estilo de jogo, diferentes elementos sio esco-

lhidos para modular sua dificuldade.

Os elementos de composicao de um jogo de plataforma foram definidos por Smith,
Cha e Whitehead e s@o os seguintes [52]:

1. Plataformas: sao elementos que permitem que o personagem ande por elas para

progredir o nivel e nao causam dano ao jogador.

2. Obstaculos: qualquer objeto que cause dano ao jogador que nao seja um inimigo.

Sao objetos que atacam o jogador.

3. Auxiliares de movimentos: qualquer objeto que tenha o poder de auxiliar o

movimento do jogador, escadas e molas, por exemplo.

4. Ttens colecionaveis: objetos que funcionam como recompensa para o jogador e
permitem dar a nogao de progresso, pontos, poderes. Geralmente estao distribuidos

para serem coletados.

5. Gatilhos: elementos que alteram algo no nivel, como botoes que ativam plataforma

moveis e objetos que alteram o comportamento do jogador.
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Os jogos de tiro compartilham elementos com jogos de plataforma, ja que também
possuem plataformas, obstaculos, gatilhos. No entanto, a dificuldade em jogos de tiro varia
em alguns elementos. Nacke [4] descreve que a dificuldade geralmente estd associada a
distancia que o projétil da arma percorre, tamanho do inimigo, distancia e velocidade do

personagem.

Os elementos que compoem um nivel influenciam em sua dificuldade. Nacke criou
um modelo que organiza sua composicao, como pode ser visto na Figura 2.6. Ele divide

as areas do nivel sobre o desafio em:

o Célula: a célula é a subdivisao mais alta de um nivel. As células sao sessoes de

jogabilidade linear. As células estao interligadas por portais.

e Grupo de ritmo: grupos de ritmo sao a subdivisao de células. Eles sao em grande
maioria pequenas segoes da fase. Os intervalos dos grupos de ritmo sao areas seguras

que o jogador pode parar um pouco antes de continuar para a proxima parte.

E importante notar que a composicio de células e grupos de ritmo séo o que compoe
a dificuldade da fase. O agrupamento em grupos de ritmo permite que sejam analisados
de forma mais individual os desafios da fase. As células permitem um andamento nao
linear dentro da fase. Um exemplo sao as fases em Sonic, que geralmente possuem diversos
caminhos e o jogador pode acabar optando por qual caminho quer ir. O jogador pode
escolher ir por caminhos mais rapidos ou caminhos com maiores quantidade de itens,

criando uma experiéncia customizada.

Jogo de plataforma

Chave:
0..* >
..................... Contencao
Conecta

| 0..* | 0..x 0..* | 0.* 0.*

. Ajuda de
Gatilho movimento

Item

Plataforma| | Obstaculo i
colecionavel

Figura 2.6: Composi¢ao do modelo de nivel de Nacke. Adaptado de [4]
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Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo é apresentado trabalhos em que suas pesquisas e resultados auxiliaram na
concepcgao deste trabalho. As sec¢Oes estao divididas por diferentes areas de estudos, em

que sao apresentados os pontos principais de cada trabalho.

3.1 Avaliacao da dificuldade

Entender o que torna um jogo dificil é um aspecto importante e faz parte de uma grande
area de estudo. A dificuldade de jogo influencia diretamente no estado de fluxo e nas

reagoes dos jogadores.

3.1.1 Dificuldade objetiva e subjetiva em videogames

Varios pesquisadores propuseram modelos para mensurar quais elementos aumentariam
a dificuldade de um jogo. Uma das maiores dificuldades em entender o que faz um jogo

dificil se da pelo fato de ser um conceito subjetivo, variando de pessoa a pessoa.

Constant et al. [5] realizaram um estudo sobre a dificuldade em jogos, abordando
a diferenca entre a dificuldade objetiva e subjetiva, e define que a dificuldade se trata da
estimativa das chances de falha do jogador. O ponto inicial da pesquisa foi a hipotese
de que o forte apelo motivacional dos videogames fazia com que o jogador, devido a uma

demasiada confianca, subestimasse suas chances de falha.

Os pesquisadores desenharam e implementaram métodos para o experimento em

trés jogos. Cada jogo representava um tipo de dificuldade diferente, onde cada jogador
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antes do jogo, primeiro apostava em sua chance de sucesso. Os trés tipos de dificuldade

que eles experimentaram foram:

e Dificuldade Légica: O jogador deveria resolver um desafio 16gico através de um
jogo do tipo Puzzle, composto de nove quadrados dispostos em uma matriz 3x3.
Cada quadrado continha um ntimero de 1 a 9 embaralhados, sendo que, para vencer
0 jogo, era necessario coloca-los todos em ordem, lembrando que somente o quadrado
do meio poderia ser trocado com os adjacentes. Uma captura de tela pode ser vista

na Figura 3.1
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Figura 3.1: Captura de tela do jogo de dificuldade légica. [5]

e Dificuldade sensorial: Para verificar esta dificuldade, foi criado uma grade com-
posta de quadrados cinzas que desaparecem ao final de uma contagem regressiva. A
contagem era definida pela seguinte equacao, com t sendo o tempo que desaparecia
e d a dificuldade:

t=d*—024d+ 1.2 (3.1)

Uma captura de tela do jogo sensorial pode ser vista na Figura 3.2.
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Figura 3.2: Captura de tela do jogo de dificuldade sensorial [5]
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e Dificuldade motora: Era um jogo simples de reflexo, um cursor andava para
direita e esquerda em uma velocidade linear. O objetivo do jogo era simples, o
jogador deveria clicar quando o cursor estivesse em cima da parte preta no centro
da barra de rolagem. A Figura 3.3 mostra a barra de rolagem e o botao que deveria

ser apertado.
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Figura 3.3: Captura de tela do jogo de dificuldade motora [5]

O estudo conseguiu mostrar que os jogadores tém dificuldade em mensurar a dificul-
dade dos jogos. Além disso, destacou a importancia do grupo de voluntarios no decorrer

de qualquer estudo que busque mensurar dificuldade.

3.1.2 Um Framework para a analise de jogos de duas dimensoes

de plataforma

Um bom Design de fases é fundamental para os jogos, pois boas fases proporcionam di-
versao aos jogadores. Smith, Cha e Whitehead investigaram quais elementos tornam o
Design de uma fase interessante ao jogador [52]. Um Design de nivel depende principal-
mente do género de jogo, por exemplo, um jogo de corrida nao possui os mesmos elementos
que um jogo de tiro. Smith e outros propuseram um Framework para analisar o Design
de jogos de plataforma em duas dimensoes, levando em consideragao os componentes do

nivel para entender melhor as estruturas do seu Game Design.

Além do Framework, é apresentado um método para que Game Designers possam

criar niveis que sejam desafiantes e divertidos para os jogadores.

3.1.3 Medindo o nivel de dificuldade em jogos individuais

Aponte destacou que um dos problemas fundamentais do Game Design é propiciar aos

jogadores uma curva de dificuldade que aumente progressivamente ao longo do jogo [6].

A maior parte do balanceamento da dificuldade em jogos é feita de forma interativa

e subjetiva. Os Game Designers criam as fases com uma sequéncia de desafios e tentam
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balancear os elementos que a compoem para que estejam de acordo com uma curva de
dificuldade escolhida. A sequéncia ideal e os ajustes necessarios sao baseados em testes
feitos pelos Designers. Uma curva ideal de aprendizado e desafio deve seguir o formato

da Figura 3.4, no qual aprendizado e desafio crescem com proporc¢ao proxima.

Aprendizado

Dificuldade

Tempo / Missiio / Nivel

Figura 3.4: Curva de dificuldade e aprendizado ideal. Adaptado de [6]

Os autores apresentam que um dos motivos da dificuldade em balanceamento de
jogos é porque o processo ¢ feito de forma manual. E testada uma metodologia de and-
lise automatizada de dificuldade em jogos e mostram que possui resultados promissores.
Também é destacado que a andlise automatizada de niveis torna-se limitada quando nao

é considerado a opinidao dos jogadores.

Com o objetivo de implementar um modelo de ajuste dindmico de dificuldade, sao
propostas algumas formas de mensurar dificuldade. E proposto uma formula de dificul-
dade do desafio que leva em conta a probabilidade do desafio ser concluido. Para mensurar
a dificuldade de um desafio, um jogador com inteligéncia artificial tenta completar o de-

safio inimeras vezes e dependendo do seu desempenho é definida a dificuldade.

3.2 Dificuldade adaptativa

3.2.1 Ajuste dindmico de dificuldade (ADD) em jogos de com-
putador

Zohaib [3] realizou uma revisao de literatura dos modelos de ADD presentes até o ano de
2018. Destacou que a motivacao deste estudo foi existir um grande publico descontente
com a dificuldade dos jogos, embora haja uma grande quantidade de horas que as pessoas

passam jogando no mundo.
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Para sua pesquisa utilizou a definicdo de que um sistema de ajuste dinamico de
dificuldade é um método automatizado que adapta os comportamentos, cenérios e carac-

teristicas de um jogo ao nivel de habilidade do jogador em tempo real.

A principal contribuicido deste trabalho foi a revisdo de literatura extensa e a utili-
zacao da tipologia de modelos de ajuste dinamico de dificuldade definidos anteriormente

que eram:

e Métodos probabilisticos;

Perceptrons simples e de multicamadas;

Scripts dinamicos;

Sistema de Hamlet;

Aprendizado reforcado;

Redes neurais.

Além disto ficou destacado que as técnicas de inteligéncia artificial é de suma im-
portancia para sistemas adaptativos, visto que algumas das técnicas mais novas de redes

neurais conseguem “aprender® a jogar como seres humanos.

3.3 Modelos de ADD por Desempenho

A maior parte dos estudos de ADD é referente a adaptagao por variaveis de desempenho

dos jogadores em que sao utilizados diferentes métodos computacionais [3].

3.3.1 Ajuste dinamico de dificuldade para jogadores cuidadosos

e aventureiros

No trabalho de Hawk [53] foi descrita uma técnica de modelagem conhecida como filtragem
de particulas a qual pode ser utilizada para modelar varios niveis de dificuldade distintas

enquanto considera o perfil de risco do jogador.

Foi desenvolvido um desafio dentro de um jogo, no qual os jogadores precisam tomar
uma decisao entre um nimero de alternativas possiveis, em que hd apenas um resultado
correto. Jogadores descuidados respondem mais rapido, porém, com mais chances de
falha, jogadores cuidadosos esperam mais evidéncias para agir, aumentando as chances

de vitéria, porém, ao custo de aumentar o tempo de jogo.

25



Ao coletar dados empiricos através de respostas dos jogadores, foram desenvolvidos
modelos de filtragem de particulas. Foi concluido que estes modelos podem ser utilizados,
em tempo real, para categorizar jogadores em diferentes habilidades e padroes de tomada

de risco.

3.3.2 Polymorph: Ajuste dindmico de dificuldade através da ge-

racao de niveis

Jennings [54] destacou que a maior parte dos sistemas de ajustes dindmicos de dificuldade
eram baseados simplesmente no ajuste de parametros e nao em coisas mais complexas,
portanto, nao levando a uma alta qualidade na adaptagao. O citado pesquisador propos
a utilizagdo do ADD como controlador em elementos mais complexos, como, por exemplo
a geracao de niveis. A geracao de niveis no Jogo Polymorph foi realizada com o uso de
aprendizado de maquina. A utilizacao do aprendizado de maquina consegue fazer com

que o jogo seja construido com uma dificuldade que aumenta progressivamente.

Os pesquisadores acreditavam que com o uso das técnicas expostas era possivel
criar uma experiéncia tnica devido as alteragoes que sao ao mesmo tempo estruturais
e customizadas. No decorrer do trabalho os pesquisadores criaram o jogo, o gerador de

niveis, um modulo de coleta de dados além da execugao do experimento.

Foi criado um software de coleta de dados em que os voluntarios jogavam trechos
de fases com duracao de 10 segundos. Os participantes jogavam varios trecho e, apés
jogar, respondiam de 0 a 6, o quao dificil este trecho era. Apds a coleta de dados, foi feita
uma analise destes utilizando um algoritmo de maquina de vetor de suporte para criar
um sistema de classificagao, e com isso, foi possivel classificar o jogador quanto a fase em

que deveria jogar.

3.3.3 A criacao de um oponente adaptativo usando Monte-Carlo

para o jogo Pac-Man

A inteligéncia de inimigos em jogos de computador, geralmente é implementada com o
uso de scripts. Liu [55] prop6s a utilizacdo do método de Arvores Randémicas de Monte

Carlo pois ele percebeu o algoritmo teve desempenho excelentes aplicado a outros jogos.

Foi utilizado o jogo Pac-Man como interface de testes para o método, um jogo do

estilo presa-predador. No artigo o método de Monte Carlo é descrito, sao apresentados
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casos em que o método foi aplicado anteriormente, além de ser demonstrada sua eficiéncia

no ajuste de inteligéncia artificial.

O método de Monte Carlo é computacionalmente muito caro e utiliza de redes
neurais artificiais como solugdo, que sao treinadas com os dados do método de Monte

Carlo, aumentando sua eficiéncia.

Concluiu-se que a utilizagao do método de Monte Carlo é possivel para jogos que nao
sao conectados a rede, porém em jogos on-line, a utilizacdo das redes neurais artificiais

Sa0 necessarias.

3.4 Modelos de ADD Afetivos

Apesar dos estudos de modelos de ADD afetivos esteja crescendo, ainda sdo poucos os

trabalhos que os utilizam, alguns destes estao descritos nessa secao.

3.4.1 Ajuste dinamico de dificuldade em jogos atraves da res-

posta afetiva baseada em ansiedade

Liu [19] estudou a utilizagao de sistema de ADD afetivo baseado nas emogoes dos joga-
dores. Antes deste estudo, a maior partes das pesquisas eram realizadas sobre sistemas

de ADD baseados em desempenho.

No trabalho do pesquisador citado anteriormente, os sinais fisiolégicos dos jogadores
foram analisados para inferir o nivel de ansiedade deles. O nivel de ansiedade foi utilizado
como o principal indicador de estado afetivo. De acordo com a variagdo do estado afetivo

o nivel de dificuldade do jogador era ajustado.

Foram utilizados sensores de Biofeedback vestiveis para medir as alteragoes fisicas
dos jogadores com o objetivo de determinar a alteragao destes niveis com a ansiedade.
Este estudo experimental foi conduzido com o objetivo de averiguar o desempenho do
ADD por afetividade com o ADD de desempenho. Foi a primeira vez que um estudo de

ADD real foi demonstrado experimentalmente.

Dentre os sinais fisiolégicos estudados estavam o batimento cardiaco e a atividade

eletrodérmica (resposta tonica e fasica de condutancia da pele).

Analisar o nivel de ansiedade de uma pessoa é um problema de classificagao, existem

diversas formas de resolver um problema de classificacdo, a escolhida foi a arvore de
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regressao por sua eficiéncia em resolver problemas com grande quantidade de dimensoes

de variaveis.

O resultado do modelo da arvore de regressao foi normalizado em valores de 0 a
1, foi categorizado de tal forma que os valores entre 0 a 0,33 eram considerado baixos,
0,34 a 0,67 médios e 0,68 a 1 altos. Quando nivel de ansiedade era baixo aumentava-se a

dificuldade, quando era médio mantinha-se e quando era alta abaixava-se.

3.4.2 Analise em tempo real de condutibilidade da pele para

ajuste dinamico de dificuldade em jogos

Imre [18] realizou em 2016 uma revisao literaria sobre a condutancia da pele, uma das éreas
mais estudadas na psicologia. O pesquisador com a revisao percebeu que a condutancia
pode ser utilizada para manipular a dificuldade em jogos, porém, funciona de melhor

forma aliado a outros indicadores fisicos como batimento cardiaco.

De forma geral a revisao literaria multidisciplinar de mais de 90 artigos realizada por
Imre [18]informa, aos leitores, uma visao geral da drea estudada, como histéria, trabalhos

atuais e trabalhos futuros.

Para demonstrar de forma pratica como a condutancia da pele pode ser usada em
um sistema de ajuste dindmico de dificuldade, o jogo Electroderma foi criado. Criou-se
um algoritmo baseado em sentimentos e o implementaram no jogo, os resultados iniciais
foram promissores, porém, os autores destacam que ¢é preciso de mais estudos para validar

os resultados.

O jogo utiliza o algoritmo Data Subset Analysis e, quando termina, é calculado se
houve uma alteracao significativa na excitagao do jogador, avaliando se é necessario uma

alteracao positiva ou negativa na dificuldade do jogo.

3.5 Modelos de ADD Hibridos

3.5.1 Ajuste dinamico de dificuldade em jogos a partir de varia-

veis do jogo e do usuario

A utilizagao de métodos de ajuste de desempenho geralmente criam uma fungao que valida
o desempenho do jogador com base em variaveis do jogo como pontos de vida, taxas de

acertos. Aguiar e Fernandes [20] criaram em seu trabalho um modelo de ADD Hibrido,
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que utiliza algumas medidas de desempenho aliados a informagoes de um sensor de estado

afetivo.

Com a realizacao de uma pesquisa, testaram a hipotese de que se o modelo hibrido
teria um melhor desempenho do que o modelo somente afetivo ou somente por desempe-
nho. O modelo de ajuste dindmico de dificuldade alterava a velocidade e o tamanho dos
asteroides. Conseguiram observar que o que mais influenciava na percepcao de dificuldade

era a velocidade dos asteroides.

3.5.2 Ajuste Dinamico de dificuldade hibrido em um jogo do

género plataforma

Rosa propos modelos de Ajuste Dindmico de Dificuldade para o jogo The Explorer: 2D
do género plataforma, de codigo aberto, adaptado por ele. Uma captura de tela do jogo

pode ser vista na Figura 3.5 [7].

Figura 3.5: Jogo The Ezplorer: 2D. Retirado de [7]

Dentre as adaptagoes ao jogo feitas por Rosa, os menus do jogo foram alterados,
adicionaram questionarios com varios tipos de perguntas entre os niveis, implementaram

modelos de ADD e algoritmos para mensuracao da dificuldade e coleta de dados.

Dividiu-se o estudo em duas etapas, na primeira foi feita uma pesquisa com o jogo
nao-adaptativo e investigou-se a percepcao da dificuldade pelos jogadores e a comparou
com a dificuldade mensurada por algoritmos, além disso, objetivou-se balancear a difi-
culdade do jogo e implementar modelos de ADD por Desempenho, Afetivo e Hibrido.
Nessa primeira etapa que buscava entender o que causa a dificuldade, foi percebido que

a dificuldade era consequéncia da distancia entre plataformas e posicao de buracos. Na
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segunda etapa, foi feita uma a andalise comparativa entre os modelos de ADD afetivo, por
desempenho e Hibrido para validar a hipdtese de que um sistema adaptativo Hibrido é
mais eficiente em manter um jogador no estado de fluxo em um jogo do género plataforma,

em contraste a utilizacao de um tnico modelo.

Por fim, concluiu-se que um sistema de Ajuste Dindmico de Dificuldade é capaz de
manter o jogador em estado de fluxo para um jogo do género de plataforma e que um
modelo de ADD Hibrido possuiu melhor eficiéncia nesse quesito em comparacao a modelos
que utilizaram somente o desempenho ou somente o estado afetivo dos jogadores. Além
disso, notou-se que os niveis com ADD Hibrido se mostraram mais divertidos e os jogadores

puderam ter um desempenho maior em relagao aos outros modelos.
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Capitulo 4

Proposta do ADD Hibrido

Neste capitulo, serao apresentadas as ferramentas necessarias para concepc¢ao do trabalho,
o jogo, bem como as modifica¢bes que foram feitas, a medicao da dificuldade, os dados
de desempenho que serdo coletados, além dos equipamentos utilizados para criacdo do

modelo ADD Hibrido. Também sao abordados os desafios e as solu¢oes empregadas.

4.1 O jogo

Este trabalho consiste no desenvolvimento de um modelo de ADD para um jogo digital
j& produzido. Deste modo, a Mad Pizel Studios' cedeu o jogo Madway to Heaven para
a confeccao deste estudo. Com o acesso ao codigo fonte, foi possivel fazer as adaptacoes
adequadas. Desenvolvido para o Sistema Operacional Windows e pode ser jogado por

apenas um jogador.

Madway to Heaven foi desenvolvido no motor de jogo Unity3D. E descrito pela

“ . s .
empresa como “um jogo de aventura e mistérios, no qual o jogador deve navegar A Torre,
enfrentando diversos inimigos em busca de respostas, tanto sobre A Torre, quanto sobre
o mundo, e o passado e objetivos de seus personagens'. Uma imagem da versao original

do jogo é mostrado na Figura 4.1.

!Empresa de desenvolvimento de jogos independentes de Brasilia
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Figura 4.1: Captura de tela da versao original do jogo Madway to Heaven.

4.1.1 O Motor de jogo Unity3D

Um motor de jogo consiste em um framework de desenvolvimento de jogos que pos-
sui diversas funcionalidades. E possivel importar graficos e recursos 2D e 3D de outros
softwares, monta-los em cenas e ambientes, adicionar iluminagao, audio, efeitos especiais,
fisica e animacao, interatividade e logica de jogo, além de editar, depurar e otimizar o

contetdo para diversas plataformas [56].

Nesse contexto, o Unity3D é um motor de jogo multiplataforma desenvolvido pela
Unity Technologies. E possivel utiliza-lo tanto na criacdo de jogos tridimensionais, bidi-
mensionais, de realidade virtual e de realidade aumentada, quanto em simulagoes [57].
A IDE padrao é o MonoDevelop, mas também é possivel utilizar o Visual Studio para a
criacdo de algoritmos na linguagem C#. Seu principal objetivo é simplificar o fluxo de
desenvolvimento de jogos, oferecendo uma vasta gama de servigos para desenvolvedores,
como: Unity Ads, Unity Analytics, Unity, Unity Cloud, Unity Everyplay, Unity IAP,
Unity Multiplayer, Unity Performance Reporting, Unity Collaborate e Unity Hub.

Além disso, o Unity possui uma ampla comunidade ativa que interage no férum?

disponibilizado pela prépria empresa, e dispoe de uma loja virtual® com contetdos diver-

SOS.

Zhttps://forum.unity.com/
3https://assetstore.unity.com
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4.1.2 Versao Original

O jogo é do género Platformer 2D e apresenta elementos do género Shooter: o jogador
controla um personagem (Chloe) que pode se movimentar, pular, agachar, deslizar em
paredes, rolar para esquivar de perigos (Dodge Roll), além de poder atirar e recarregar
sua arma. Sendo assim, existem alguns parametros que estdo associados a essas mecani-
cas: numero de vidas, velocidade de movimento, aceleragao do movimento, aceleracao da
gravidade, desaceleracao do movimento, velocidade ao rolar, forca do pulo, velocidade ao

deslizar sobre paredes, nimero de balas, tempo de recarga da arma e dano da arma.

O personagem pode ser controlado pelo jogador por meio de um controle de Playsta-
tion 4 que foi mapeado da seguinte forma: analdgico esquerdo é utilizado para movimentar
e agachar, analégico direito ¢ utilizado para mirar e atirar, o botao quadrado, L1, ou R1
é utilizado para rolar, o botdo X é utilizado para pular e o botdao R2 ou L2 também pode

ser utilizado para atirar.

Além disso, a cAmera do jogo tem tamanho de 20x14 unidades? e segue o personagem
principal, sendo a resolucao do jogo ¢ de 1280x896 pixels. Também ha uma representacao

simples da vida e da municao do jogador na HUD do jogo.

Existem 4 niveis pré-moldados com tamanhos distintos. O primeiro nivel possui
alguns inimigos e objetos inofensivos ao jogador. Do segundo ao penultimo nivel, mudam
o formato dos mapas, quantidade e tipos de inimigos e objetos, e no tltimo nivel, ha um

chefe de sala.
Os elementos do jogo estao descritos a seguir:
1. Inimigos

e Dummy (Figura 4.2): inimigo imével e nao oferece perigo ao jogador.

Figura 4.2: Inimigo Dummy.

e Orc (Figura 4.3): inimigo que atira um projétil em dire¢ao ao jogador caso ele

seja avistado. O contato com este inimigo nao lhe causa dano.

4Cada unidade equivale a 64 pixels.
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Figura 4.3: Inimigo Orec.

e Caranguejo (Figura 4.4): inimigo que anda sobre as paredes do jogo e pula em

direcdo ao jogador quando é avistado. Ao entrar em contato com jogador, o

LA

caranguejo explode.

Figura 4.4: Inimigo Caranguejo.

e Polvo Voador (Figura 4.5): inimigo que voa livremente sobre a fase e aumenta
sua velocidade ao avistar o jogador, realizando um ataque frontal. Causa dano

ao jogador ao entrar em contato.

Figura 4.5: Inimigo Polvo Voador.

e Candy Chefe (Figura 4.6): possui dois candy minions que o protegem e pre-
cisam ser destruidos antes para derrotéd-lo. Ele atira projéteis em diversos

padroes e periodos de tempo em direcao ao jogador.

e Candy minions (Figura 4.6): inimigos que giram ao redor do Candy Chefe,

protegendo-o e atirando projéteis no jogador.

Figura 4.6: Inimigos Candy e dois Candy Minions.
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2. Plataformas

e Plataforma atravessavel (Figura 4.7): pode ser atravessada pelo jogador de
baixo para cima e de cima para baixo, caso agache e pressione o botao de

pular. Inimigos e projéteis podem atravessa-la.

Figura 4.7: Chloe sobre plataforma atravessavel.
e Plataforma nao atravessavel: nao pode ser atravessada por nenhum elemento
do jogo.
3. Objetos que causam dano ao jogador

e Espinhos (Figura 4.8): objeto estaciondrio que lhe causa dano ao entrar em

contato com o personagem,;

Figura 4.8: Espinhos.

e Shuriken (Figura 4.9): pode ser mével ou estaciondrio, causando dano ao per-

sonagem em colisoes;

Figura 4.9: Shuriken Mével.

e Estdtua (Figura 4.10): atira um projétil em um intervalo de tempo;
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Figura 4.10: Estatua apés atirar um projétil.

e Bola de fogo (Figura 4.10): projétil que é atirado por estatuas;

e Projétil de Inimigo (Figura 4.11): projétil que é atirado por inimigos;

Figura 4.11: Projétil de Inimigo.

4. Coletaveis

e Esfera de Energia (Figura 4.12): ao destruir um inimigo, ele concede uma esfera

de energia ao jogador, que aumentam a barra de bullet time da personagem.

Figura 4.12: Bola de Energia.

5. Portas

e Portal (Figura 4.13): é aberto quando jogador completa o nivel, ou seja, quando

derrota todos os inimigos daquele nivel.

Figura 4.13: Portal.
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4.1.3 Adaptacoes feitas no jogo

Diversas alteracoes foram necessarias para adequar o jogo para o proposito deste trabalho.
A primeira modificacao foi descartar os niveis que nao tém relacdo ao combate entre o
jogador e inimigos. Dessa maneira, foram retirados os niveis que tinham foco somente na
movimentagao da personagem e o nivel do chefe de sala (Figura 4.14), que, por sua vez,

adicionava elementos do género Bullet Hell.

Também foram descartadas a mecanica de bullet time existente no jogo, mecanica
que faz com que os inimigos e seus projéteis fiquem mais lentos por um periodo de tempo,

e as esferas de energia, com intuito em simplificar a analise do jogo.

Figura 4.14: Niveis que foram descartados. No primeiro, a personagem deve pular entre
as plataformas estao caindo. No segundo, o nivel do chefe de sala.

Posteriormente, definiu-se uma padronizacao para criacdo de novos niveis e modifi-
cacao dos niveis existentes, na qual cada nivel possui um mapa com ambiente fechado e
tamanho miltiplo de 26x18 unidades, um personagem jogavel, um portal de saida que se
abre quando todos os inimigos sao derrotados e regras visuais bem definidas, enriquecendo
a imersao do jogador. Também houve uma preocupacao visual em sua HUD, mostrado

na Figura 4.15, trazendo uma melhora da arte do jogo.

R
e | ——

Figura 4.15: HUD do jogo original e adaptado, respectivamente.

Foram criados nove niveis, os quais foram balanceados aumentando progressivamente
sua dificuldade, baseado na hipotese de densidade de inimigos e objetos em um mapa,
explicado no Capitulo 5. O primeiro nivel apresenta ao jogador os controles e mecanicas
béasicas e possui alguns inimigos e objetos que nao oferecem perigos ao jogador. Os niveis
posteriores mudam a quantidade e formato dos mapas, quantidade e tipos de inimigos e

objetos que lhe causam dano, fazendo com que cada fase possua uma dificuldade diferente.
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Os niveis estdo detalhados abaixo:

e Nivel 1 (Figura 4.16): tem o objetivo de ensinar os controles e agoes da perso-
nagem ao jogador. Possui o maior tamanho dentre os niveis (Tamanho 6) e
os inimigos e objetos sdo inofensivos ao jogador. Também introduz-se objetos

que aparecerao em fases posteriores.

Figura 4.16: Nivel 1

e Nivel 2 (Figura 4.17): nivel de tamanho 1 onde introduz-se o inimigo Orc e ha

um objeto perigoso ao jogador.

Figura 4.17: Nivel 2

e Nivel 3 (Figura 4.18): nivel de tamanho 1 onde introduz-se o inimigo Caran-

guejo. Possui dois inimigos e dois objetos perigosos.

Figura 4.18: Nivel 3

e Nivel 4 (Figura 4.19): nivel de tamanho 1 onde introduz-se o inimigo Polvo Vo-

ador. Possui trés inimigos e trés objetos perigosos.
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Figura 4.19: Nivel 4

e Nivel 5 (Figura 4.20): nivel de tamanho 2. Nao hd mais introdu¢ao de novos
tipos de inimigos ou objetos em diante. A partir dai, o foco se da pela melhoria

da habilidade do jogador. Possui oito inimigos e oito objetos perigosos.

Figura 4.20: Nivel 5

e Nivel 6 (Figura 4.21): nivel de tamanho 2. Possui 10 inimigos e 10 objetos peri-

gOS0S.

Figura 4.21: Nivel 6

e Nivel 7 (Figura 4.22): nivel de tamanho 2. Possui 12 inimigos e 12 objetos peri-

gOS0S.
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Figura 4.22: Nivel 7

e Nivel 8 (Figura 4.23): nivel de tamanho 1. Possui 7 inimigos e 7 objetos perigo-

SOS.

Figura 4.23: Nivel 8

e Nivel 9 (Figura 4.24): nivel de tamanho 4. Possui 32 inimigos e 32 objetos peri-

gOS0S.

Figura 4.24: Nivel 9

Foram adicionados algoritmos de monitoramento de desempenho do jogador e telas

de questionarios ao jogo. Um exemplo de tela de questionario é mostrado na Figura 4.25.
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As perguntas foram desenvolvidas com foco na imersao e na experiéncia do usuario, com
objetivo em maximizar a funcionalidade e estética, permitindo ao jogador continuar o

fluxo do jogo, sendo elas do tipo resposta textual, marcacao, multipla escolha e escala.

Dentre as opgdes do abaixo, quais foram as agdes que
considerou mais importantes para influenciar o
desempenho que teve?

O Alcangar o final do nivel

O Dominar o controle do protagonista

@ Completar os niveis o mais rapido possivel
@ Explorar ao maximo o meio ambiente

O Evitar sofrer danos

O Melhorar o desempenho proprio

Como vocé considera seu desempenho no jogo?
[1-péssimo, 5-6timo]

1 '0) 5

Figura 4.25: Exemplo de Tela de Questionario.

4.2 Medicao da dificuldade

Para a concep¢ao do modelo de Ajuste Dindmico de Dificuldade para o jogo, primeira-
mente foi preciso descobrir quais elementos que estavam relacionados a dificuldade do
jogo. Assim, foram levantadas duas hipdteses que poderiam ter grande influéncia nessa
dificuldade. A primeira foi que, quanto maior o nimero de desafios por tamanho do nivel,
ou seja, a densidade de desafios, maior seria a dificuldade experienciada pelo jogador. A
segunda hipodtese foi que, quanto mais desafios proximos distribuidos ao longo do nivel,

maior a dificuldade que seria experienciada pelo jogador.

Com intuito em validar as hipéteses descritas anteriormente, foi feita um experi-
mento por meio da analise comportamental dos participantes ao jogar e uma investigacao
quantitativa no modelo survey. Desta forma, foram coletados diversos dados, que estao

descritos na Subsecao 4.2.1. J& os resultados da pesquisa estao descritos no Capitulo 5.

4.2.1 Coleta de dados

Durante as pesquisas que foram feitas neste trabalho, o participante jogou a versao
Madway to Heaven adaptada para coletar dados de seu desempenho em tempo real e

dados fisioldgicos com auxilio da pulseira E4 Wristband, criado pela Empatica Inc., que
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sera apresentada na Sec¢ao 4.3 a seguir. Diversos dados foram coletados, ainda que nao

utilizados no modelo ADD. Foram estes:

e Tempo Total de Jogo;

e Para cada Nivel do Jogo:

— Numero do nivel.

— Tempo total de todas as tentativas para ir ao préximo nivel.

— Para cada tentativa do jogador ir ao proximo de nivel:

*

Nivel de excitacdo média;’
Nivel Ténico médio;?
Nivel Fasico médio;’
Dificuldade do nivel;®
Densidade do nivel;?
Desempenho do jogador;®
Distancia percorrida;

Posigoes do jogador ao longo do tempo. A posicao é dada por um Vetor

de tamanho 2 (x,y).
Tempo total, durante o nivel:
- em que o jogador obtém sucesso (passa de nivel) ou falha (morre);
- que o jogador fica parado;
- que o jogador se movimenta;
- que o jogador atira;
- que o jogador recarrega sua arma;
- que o jogador desliza na parede;
- que o jogador pula;
- que o jogador cai;

- que o jogador agacha;

5Dado coletado durante a terceira bateria de testes.
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o jogador utiliza o “Dash”;
x Quantidade:
- de tiros gastos;
- de tiros acertados em inimigos, causando dano;
de tiros acertados em inimigo sem causar dano;
de tiros que nao acertaram inimigos;
de vezes que o jogador agachou;
de vezes que o jogador pulou;
de vezes que o jogador utilizou o “Dash”;
de vezes que a arma do jogador recarregou automaticamente;
de vezes que o jogador recarregou a arma manualmente;
x Para cada inimigo derrotado:
- Nome do inimigo;
- Tempo que foi derrotado;
- Posicao (x,y) em que foi derrotado;
* Para cada dano levado pelo jogador:
Nome da origem de dano;
Tempo em que levou dano;
Posicao em que levou dano;
Vida antes de levar o dano;
Se o dano causado levou a morte do jogador (Verdadeiro ou falso).

Os dados dos niveis Tonico, Fasico e Fxcitagio médios sao obtidos por meio de um
processamento dos dados obtidos pelos sensores da pulseira E4 Wristband, exceto o Tempo
Total de Jogo, que é medido ao longo de todos os niveis. Os outros dados sdo referentes
ao desempenho do jogador em relagdo ao nivel em que se encontra. Alguns nao sao
medidas diretas e existe todo um processamento para serem computados como, a distancia

percorrida em um nivel, obtida através de um vetor de posig¢oes salvo anteriormente.
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Além disso, existem dados que sao coletados na ocorréncia de eventos especificos.
No caso, quando um jogador morre, derrota um inimigo ou recebe danos sao coletados
dados associados a este evento como, a sua causa, o tempo e posicao do ocorrido e suas

consequeéncias.

4.3 E4 Wristband

Com o propésito de coletar a Atividade Eletrodérmica (EDA) dos jogadores para obser-
vagao de seus niveis de excitagdo e por ter uma boa confiabilidade, segundo estudo [22]

anterior, utilizou-se a pulseira E4 Wristband da Empatica Inc., ilustrado na Figura 4.26.

A E4 Wristband possui diversos sensores que obtém, em tempo real, alguns dados
fisiolégicos do usuario. A Empatica Inc. também oferece ferramentas para analise e

visualizagao destas informagdes. Os sensores sdo [58]:

e Sensor Fotopletismografia (PPG), que mede Pulso de Volume de Sangue, no qual a

variacao da frequéncia cardiaca pode ser derivada;
e Acelerometro de 3 eixos, capturando atividades baseadas em movimento;
e Sensor da Atividade Eletrodérmica (EDA) (ou Resposta Galvanica da Pele (GSR);

e Termopilha Infravermelha, que coleta a temperatura da pele periférica;

Figura 4.26: E4 Wristband [8].

Para coletar a Atividade Eletrodérmica (EDA), a pulseira utiliza o método de in-

versao de resisténcia por meio da pele, ou seja, ela emite uma pequena quantidade de
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corrente entre dois eletrodos em contato com a pele e fornece as medidas na unidade de

condutancia microSiemens (uS) [59].

E recomendado o uso na mao nao-dominante com a pulseira na parte superior do
pulso de maneira que os eletrodos, que ficam sob o fecho, estejam em contato com a parte
inferior do pulso e estejam entre os dedos do meio e anelar. Além disso, a pulseira deve
ser apertada de forma que nao cause desconforto e garanta que os eletrodos permanegam

estaticos em contato com a pele do usudrio [59].

Ha também alguns problemas que podem afetar a coleta do EDA: fatores externos,
como temperatura e umidade, e fatores internos, como medicamentos e hidratacao. Estes

elementos podem alterar as medidas de EDA, levando a resultados inconsistentes [60].

4.3.1 Medicao dos niveis de excitacao a partir do EDA

Neste trabalho, é proposto um modelo de Ajuste Dindmico de Dificuldade Hibrido, que
dispoe do estado afetivo do jogador afim de balancear a dificuldade do Madway to Heaven.
Para tanto, coletou-se os dados de Atividade Eletrodérmica do usuério com a pulseira E4
Wristband, que sao enviados a um Banco de Dados MySQL, na rede local, por meio de
um aplicativo Android disponibilizado pela Empatica Inc. e adaptado pelos autores para
se comunicar a um Web Service RESTful responsavel pela leitura e escrita ao Banco de
Dados. Ja a comunicacao entre o aplicativo e a pulseira é feita por meio do Bluetooth
Low Battery (BLE).

Adiante, foi acoplado um médulo de processamento ao jogo, adaptado de um projeto
de codigo aberto®, que processa os niveis da EDA em um intervalo de tempo e retorna o
nivel fasico e tonico da condutancia da pele, além do nivel geral de excita¢gdo do usuério.
Assim, este moédulo comunica-se ao Web Service RESTful para requisicaio da EDA e

calcula o nivel de excitacao geral do usuario em tempo real durante uma sessao de jogo.

Existem dois componentes principais que constituem a Atividade Eletrodérmica,
ilustrado na Figura 4.27. O primeiro é o nivel tonico de condutancia da Pele que possui
uma agao mais lenta. A medida mais comum deste componente é o Nivel de Condutéan-
cia da Pele (SCL) cujas mudancas refletem nos niveis de excitagdo do Sistema nervoso
autonomo. O outro se refere ao nivel fasico de condutancia da pele e é representando por

uma mudanca mais rapida do sinais medido através da Resposta de Condutancia da Pele

(SCR) [9].

Shttps://github.com/ddessy/RealTimeArousalDetectionUsingGSR
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Figura 4.27: Componentes da Atividade Eletrodérmica. Adaptado de [9].

4.4 ADD hibrido

Para a concepc¢ao do modelo de Ajuste Dindmico de Dificuldade (ADD) Hibrido para
o Madway to Heaven, primeiramente, foi necessario investigar as principais influéncias
sobre a dificuldade do jogo. Para isso, foi feito um experimento em que os resultados
mostraram que a densidade de desafios por nivel tem grande influéncia na dificuldade
experimentada pelo jogador, no qual foi obtido uma correlacao entre as duas variaveis de
99%. Também ficou claro que a distribuicao dos desafios ao longo dos niveis influenciavam

em sua dificuldade. Os resultados estao detalhados no Capitulo 5.

A partir das informagoes obtidas, foi criado uma variavel global para representar
a dificuldade do jogo, assim os modelos de Ajuste Dinamico de Dificuldade propostos
alteram o valor dessa varidavel e, posteriormente, modificam a densidade e a forma que
estao distribuidos os desafios ao longo do nivel. A densidade de um nivel é obtida através

da variavel de dificuldade, pela Expressao 4.1.

(dificuldade — 1.3)

Densidade(di ficuldade) = .

(4.1)

O valor da variavel de dificuldade varia no intervalo [2.3,8.3], da mesma maneira
o valor da densidade de cada nivel pode variar no intervalo [2,14], intervalos escolhidos

para que a diversao do jogador seja maximizada, e o tédio e frustracdo minimizados.

Para ajustar a dificuldade do jogo, o modelo de Ajuste Dinamico de Dificuldade
por variaveis de desempenho propoe calcular o desempenho de um jogador através de
varidveis que o representam, e seu valor varia em [0, 1]. Dependendo do valor obtido pelo
calculo, a dificuldade do jogo pode ser aumentada, mantida ou diminuida. O calculo do

desempenho do jogador é dado pela Expressao 4.2.
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D=

(4.2)

Em que as variaveis, TA, TG, RM, RT, VR, VM, ID e IN, representam os tiros
acertados, tiros gastos, quantidade de recarga manual da arma, quantidade de recarga
total, vidas restantes do jogador, vida méxima do jogador, niimero de inimigos derrotados
e niumero de inimigos, respectivamente, em um nivel. Os indices de vida e inimigos
estao relacionados ao objetivo dos niveis, assim, possuem pesos maiores que os outros
componentes, evitando que a dificuldade seja aumentada ao morrer ou seja diminuida ao

avancar de nivel.

Ainda, no modelo ADD por desempenho, o valor do desempenho pode ser classifi-
cado em altissimo (Equagao 4.3), alto (Equagao 4.4), médio (Equagao 4.5), baixo (Equagao
4.6) ou baixissimo (Equagao 4.7), dependendo do intervalo em que se encontra. Quando
ocorre a adaptacao, ¢é verificado em qual categoria é classificado o desempenho do jogador,
e caso necessario, é feito o ajuste na dificuldade do jogo. Por exemplo, caso o desempenho
seja baixo ou baixissimo, hd uma diminuicao da dificuldade em 0,57 ou 1, respectiva-
mente, se o desempenho for alto ou altissimo, ha um acréscimo na dificuldade em 0,5 o

1, respectivamente, e, se o desempenho for médio, nao ha alteracao na dificuldade.

DesempenhoAltissimo = [0.95, 1] (4.3)
DesempenhoAlto = [0.725,0.95] (4.4)
DesempenhoM edio =]0.275,0.725] (4.5)
DesempenhoBaizo = [0.1,0.275] (4.6)
DesempenhoBaizissimo = [0,0.1] (4.7)

E importante notar que, de acordo com a Equacéo 4.2 e com os intervalos de desem-

penho 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7, quando um jogador morre a dificuldade s6 pode ser mantida

"Uma diminuicdo de 0,5 na dificuldade representa uma diminuicio de 1 na densidade do nivel
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ou abaixada e quando um jogador avanca o nivel a dificuldade s6 pode ser mantida ou

aumentada.

Para o Modelo de Ajuste Dinamico de dificuldade (ADD) Hibrido, além da anélise
do desempenho do jogador, ha uma variavel que representa sua excitacao geral, que varia
em no intervalo [0, 1], em que o valor 0 representa um jogador entediado e o valor 1, um
jogador em excitagdo maxima. Assim como no modelo por Desempenho, foram criados 3
categorias para essa varidvel: excitagdo alta (Equagao 4.8), média (Equacao 4.9) e baixa
(Equagao 4.10).

EzcitacaoAlta =]0.66, 1] (4.8)
EzcitacaoM édia =]0.33, 0.66] (4.9)
EzxcitacaoBaiza = [0,0.33] (4.10)

A adaptacao da dificuldade, neste modelo, é feita por meio da analise do desempenho
do jogador em confronto com seu estado afetivo. Por exemplo, caso o jogador esteja
entediado e tenha maximo desempenho, ou, caso o jogador esteja em excitacdo maxima
e tenha desempenho minimo, o modelo tende a ajustar a dificuldade do jogo a fim de
igualar a habilidade do jogador e proporcionar um bom fluxo de jogo, a fim de manter o
jogador em estado de imersao. As adaptacoes na dificuldade feitas por esse modelo estao

descritas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Adaptagoes da dificuldade feitas no modelo Hibrido em que sao considerados o
desempenho e a excitagao dos jogadores. Nimeros negativos representam uma diminuicao,
enquanto que nimeros positivos um aumento, na dificuldade.

Desempenho Baixo/Baixissimo | Médio | Alto/Altissimo
Excitacao Baixa -0,5 +0 +1
Excitacao Média -0,5 +0 +0,5

Excitacao Alta -1 +0 +0

Em todos os modelos de Ajuste Dinamico de Dificuldade implementados, as adapta-
¢oes da dificuldade do jogo ocorrem quando ha um evento de morte do jogador ou avango
de nivel. Assim que ocorre o evento, é calculado o desempenho do jogador e seu nivel
de excitacao, se necessario, a dificuldade é ajustada, seguido do cédlculo de densidade.

Com esses dados, ¢é requisitado o modulo de gerenciamento dos niveis para geragao da
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fase, que proceduralmente elabora uma composicao do nivel de acordo com a dificuldade
e densidade calculada anteriormente. A Figura 4.28 representa o fluxo de adaptacao do

jogo por meio do modelo ADD Hibrido proposto.

Modelode Ajuste Dinamico
de dificuldade

MODELO HIiBRIDO

Atualizacio

Jogador | ® dos dados do jogador ﬁ

Dados Fisiologicos ge— " _
Monitoramento Analise Adaptacdo
do ey dosdados @y Dinamica

Dados de Jogador do Jogador do Jogo
Desempenho _ -

Sistema de adaptagéo dindgmica

Gerenciador
de
Nivel

Figura 4.28: Fluxo de adaptacao do jogo pelo Modelo ADD Hibrido.
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Capitulo 5
Testes e Resultados

Apo6s diversas modificagoes serem implementadas no Madway to Heaven, foram realizados
varios testes com objetivos distintos. As analises e os resultados obtidos estdao descritos

neste capitulo.

5.1 Testes

Com o objetivo de verificar a eficiéncia do modelo de Ajuste Dinamico de Dificuldade
(ADD) Hibrido em ajustar a dificuldade do jogo as habilidades do jogador para que
alcance o estado de imersao, comparando-o com o modelo ADD por Desempenho, foram
feitos trés baterias de testes. Os testes foram aplicados cada vez com grupos de diferentes
pessoas, nas quais eram pessoas de Brasilia que tém o costume de jogar videogames, em
especial, jogos de computadores, e que tinham disponibilidade para participar da pesquisa.
Em cada bateria de teste, foi feita uma pesquisa-a¢ao por meio da analise comportamental

dos participantes ao jogar e uma investigacao quantitativa no modelo survey.

A primeira etapa dos testes tinha o objetivo de investigar os elementos que colabo-
ravam no balanceamento da dificuldade do Madway to Heaven, e, com analise dos dados
coletados, criar os modelos de ajuste dindmico de dificuldade para o jogo. Os jogadores
jogavam o jogo nao-adaptativo, como mostrado na Subsecao 4.1.3, em que a dificuldade
do jogo aumentava progressivamente ao longo dos niveis. Para isso, foram propostas duas

hipoteses:

1. Quanto maior o nimero de desafios por tamanho do mapa, ou seja, a densidade de

desafios, maior a dificuldade experienciada pelo jogador.
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2. Quanto mais desafios préximos distribuidos ao longo do nivel, maior a dificuldade

experienciada pelo jogador.

Com os resultados obtidos, foram concebidos e implementados os modelos de ADD
Hibrido e por Desempenho no jogo, e, em seguida, foram feitas as duas ultimas baterias de
testes. Na primeira, os jogadores jogavam o Madway to Heaven com o modelo de Ajuste
Dinamico de dificuldade (ADD) por desempenho, enquanto, na segunda, com o modelo
ADD Hibrido. As ultimas etapas tiveram o intuito de coletar os dados do jogador para
uma andalise comparativa entre os modelos de Ajuste dindmico de dificuldade (ADD) a fim
de validar a hipotese proposta, em que um modelo de ADD Hibrido é mais eficiente em
proporcionar desafios compativeis as habilidades dos jogadores, mantendo-os em estado

de imersao, do que modelos de ADD por Desempenho.

5.1.1 Detalhamento da execucao dos testes

Durante a realizacao das baterias de testes, foram aplicados trés tipos de questionarios:
um ao inicio, um aplicado ao término de cada nivel do jogo, e o terceiro aplicado ao final
do experimento, totalizando 11 aplicacoes durante a pesquisa experimental. Estes ques-
tionarios foram implementados dentro do jogo, permitindo maior fluidez ao experimento,
sem interrupgoes que poderiam desconcentrar o participante. O questionario inicial pos-
sui 11 questoes objetivas e uma subjetiva, coletando diversos dados sociodemograficos do
participante. Ao final de cada nivel do jogo, o questionario apresentava quatro questoes
objetivas e uma subjetiva, armazenando dados sobre a percepc¢ao da dificuldade do nivel
pelo participante. O questionério do nivel tutorial foi diferente dos demais e apresentava
trés questoes objetivas, tendo o intuito de verificar o aprendizado dos controles e obje-
tivos do jogo. Da mesma maneira, a parte final das perguntas do experimento possuia
seis questoes objetivas para a coleta de dados sobre a percepcao do participante da difi-
culdade geral do jogo. Os questionarios eram modificados de acordo com os objetivos de

cada bateria de testes e estao descritos no Apéndice A.

Além dos questionarios, durante o experimento, o participante jogou o Madway to
Heaven, que foi adaptado para coletar dados de seu desempenho e de seu estado afetivo
com auxilio da pulseira E4 Wristband em tempo real. Foi assegurado nos experimentos
que todos os participantes tivessem as mesmas informagoes e chances de completar o
jogo. Além disso, todas as baterias de testes foram realizadas sob as mesmas condigbes

ambientais e utilizacdo de equipamentos, conduzidos pelo roteiro descrito abaixo:

1. Roteiro do Experimento:
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(a) Apresentacdo do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE).

(b) Explicacao do que sera realizado no experimento:

1.

ii.

1ii.

iv.

E informado ao participante que o experimento tem tempo médio de 30

minutos e que a pesquisa nao possui nenhum perigo associado.

Orientacao de como deve ser a participacao do jogador, em relacdo a inin-

terrupcao do experimento e nao haver contato externo enquanto joga.

Durante a execucao do experimento, o jogador podera ter contato com
o pesquisador caso queira solicitar o avango de niveis ou ocorra um erro

inesperado no jogo.

Solicitacao para as perguntas serem respondidas de forma fidedigna, con-

siderando que o desempenho do participante nao esta sendo avaliado.

Exposicao do computador utilizado, bem como a exposi¢ao dos seus perifé-
ricos utilizados: mouse (para uso nos questiondrios), fone de ouvido (para
auxiliar a prossecucao da experiéncia do jogador) e controle de Playstation

4 (como interface de comandos utilizada no jogo).

(¢) Usudrio é posicionado em um local estratégico para que se evite interferéncias

externas.

(d) Pulseira E4 Wristband ¢ posicionada no brago nao-dominante do jogador.!

(e) E dito ao jogador que comece a jogar. A partir de qualquer comando inicial do

jogador as interfaces do jogo, é apresentado o questionério Inicial em sua tela.

(f) Ap6s o preenchimento do questionério, o jogo e a coleta de dados sao iniciados.

(g) Em casos de interrupgoes excepcionais, a coleta de dados serd processada até

o nivel em que foi interrompida.

(h) Ao fim do experimento, é mostrado ao jogador, em sua tela, o questionario
Final.

No andamento, um pesquisador esteve posicionado proximo ao participante de ma-

neira que nao interferisse o resultado. Além disso, quaisquer duvidas dos participantes

foram sanadas no inicio do experimento, visto que todas as informacoes necessarias para

realizacao estavam no jogo ou foram explicadas anteriormente.

ISomente na terceira bateria de testes.
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5.2 Detalhamento da pesquisa de investigacao da di-

ficuldade com jogo nao-adaptativo

Para melhor compreensao das analises dos dados da pesquisa, subdividiu-se essa secao em
trés: Analise dos dados de questionario, analise dos dados de desempenho coletados pelo

jogo e validagao das hipdteses descritas na Secao 5.1.

5.2.1 Analise dos dados de questionarios

Na primeira bateria de testes, participaram 19 jogadores do sexo masculino, cuja faixa
etaria era de 21 a 28 anos. Dentre eles, a maior parte (81%) respondeu que eram jo-
gadores dedicados. Todos responderam que gostavam e tinham familiaridade com jogos
do género plataforma, enquanto a maioria respondeu que eram familizarizados com os

géneros Shooter e plataforma-shooter. Os dados podem ser verificados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Quantidade de pessoas com familiaridade com jogos de varios géneros.
Plataforma | Shooter | Plataforma/Shooter
1 - Nenhuma Familiaridade 0 1
2 - Pouco Familiarizado

3 - Razoavelmente Familiarizado
4 - Familiarizado

5 - Muito Familiarizado

O 00| N D
Y| | O W
Ol J| O O —

Observou-se que houve predominancia na preferéncia em jogar na dificuldade Dificil
(53%) em detrimento das dificuldades Média (42%) e Facil (5%). Também notou-se que
a maior parte dos participantes jogavam em dispositivos moéveis e computadores pessoais,

enquanto consoles de mesa e portateis tiveram menor incidéncia.

Foi feita uma averiguacao a respeito da dificuldade experienciada pelos jogadores
em cada nivel, na qual informavam-na em uma escala de 1 a 10. Verificou-se que esta
dificuldade aumentava progressivamente ao longo do jogo, como previsto. O gréafico da
dificuldade média em cada nivel é mostrado na Figura 5.1. Nota-se um crescimento da
dificuldade média entre os niveis, entretanto houve pouca variagdo entre os niveis 4 a 5,

cuja razao poderia ser consequéncia das caracteristicas do seu design.

Ao final de cada nivel, foi questionado sobre o quanto, em escala de 1 a 5, o nivel
foi divertido, frustrante e entediante. As respostas médias sao mostrados na Figura 5.2.
Analisou-se que, em média, a diversao dos niveis crescia proporcionalmente a dificuldade

média experienciada pelos jogadores, mas, nos tultimos dois niveis, houve um decréscimo.

33



Notou-se que por serem os niveis mais dificeis, houve desisténcias, média de mortes alta,
e tornaram-se niveis frustrantes. Em geral, os niveis se mostraram pouco entediantes,
sendo o primeiro nivel mais entediante. Assim, quando o nivel é muito facil, ha uma
tendéncia em ser entediante e, quando é muito dificil, em ser frustrante, em média para

os jogadores.

Dificuldade Média x Mivel

]
4
§
1 2 = | 4 5 [ T B8

Nivais

Dificuldade Madia

Figura 5.1: Curva de dificuldade média experienciada pelo jogador em cada Nivel.

Opinido por nivel
. Tedio
mmm Diversao
B Fustragao

“l Al lﬁ Im lll xll lh l“

Niveis

Critério

Figura 5.2: Grau de diversao, tédio e frustragdo experienciados pelo jogador em cada
nivel. As barras pretas representam o desvio padrao.

Ao final do jogo o participante deveria responder um questionario com o objetivo de
verificar o que influenciou a sua experiéncia dentro do jogo, um dos focos deste questionario

era analisar o que mais influenciava no seu desempenho. A Tabela 5.2 mostra dados
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quantitativos sobre as respostas do questionario final. A resposta mais assinalada pelos
participantes foi a de que eles sentiam-se influenciados a explorar o ambiente ao maximo,
o que pode ser justificado pelo fato de ser necessario explorar toda a fase para derrotar os
inimigos e assim poder avancar de nivel. Em segundo lugar como resposta mais assinalada
foi a acao de completar o nivel de maneira mais rapida. A resposta menos assinalada foi
a de evitar sofrer danos, os jogadores nao deram tanta importancia a esta acao, talvez
por terem uma alta experiéncia com jogos semelhantes e naturalmente conseguirem evitar

serem feridos com facilidade.

Tabela 5.2: Porcentagem de jogadores que tiveram desempenho influenciado por deter-
minada acao.

Acao Influéncia
Explorar ao maximo o meio ambiente. 84%
Completar a fase o mais rapido possivel. 79%
Alcancar o final do nivel. 73%
Dominar o controle dos protagonistas. 47%
Melhorar o desempenho proprio. 47%
Evitar sofrer danos. 21%

Verificou-se que a média de desempenho dos jogadores resultou em 3,1, valor inter-
medidario, no qual foi respondida a questao, de escala de 1 a 5, "Como vocé considera seu
desempenho no jogo?'. Constatou-se que os jogadores, em média, mantinham-se imersos
por jogarem automaticamente, perderem a no¢ao do tempo e permaneceram focados no

jogo. Os dados sdo mostrados no graficos da Figura 5.3.

Afirmagées sobre a experiéncia do jogador

aul

B Minha aten¢ao estava inteiramente focada no jogo.
mmm Em varios momentos me vi fazendo coisas automaticamente, sem gue tivesse que pensar.
mmm Eu perdi a nocao do tempe enguanto jogava.

Como voce considera seu desempenho no jogo.

wn

Media

w

[N}

o
Categorias

Figura 5.3: Valores médios das respostas sobre a imersao dos participantes.

Finalizando a andlise dos questionarios, averiguou-se quais eram as principais ca-
racteristicas e elementos que colaboravam na dificuldade experienciada pelos jogadores,

apresentado nas Figuras 5.4 e 5.5 respectivamente. Observou-se que as principais ca-
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racteristicas que contribuiram para a dificuldade experienciada pelos jogadores foram a
quantidade de inimigos, objetos e niveis de tamanho diferente. O destaque destes elemen-
tos ajuda a corroborar a hipdtese do trabalho de que a densidade de inimigos e objetos

no decorrer dos niveis altera a dificuldade experienciada pelo jogador.

Caracteristicas que influenciaram na dificuldade

a3
| i
3

Muitos inimigos no mivel.

Tipos diferentes de inimigos.

Niveis de diferentes tamanhos.

Tempo para recarmagar anma.

Deswiar de objetos utilizando “dodge rall™.
Muitos objetos na fase.

Media

)

o
Caracteristicas

Figura 5.4: Valores médios da influéncia na dificuldade de diversas caracteristicas do jogo.

R Elementos que influenciaram na dificuldade
Serras mavais,

Inimigo que anda na parede.
Inimigo com ataque a distancia.
Inimigo voadar.

Estatus que atira.

Serras estacionarias.
Plataforma atravessavel.

3
4
]
o
g i i
3
2
1
a

Hementos

Figura 5.5: Valores médios da influéncia na dificuldade de diversos elementos do jogo.

Observou-se que as serras méveis proporcionam maiores desafios em comparagao aos
outros elementos do jogo, uma vez que sua movimentacao aumentam a area de perigo,
em relagdo aos outros objetos estaciondrios. Os inimigos e objetos, que aparecem logo
em seguida no grafico, causam dificuldade semelhantes independentemente do seu tipo,
como mostrado no grafico da Figura 5.5. Por ultimo, aparece a plataforma atravessavel

devido sua pouca ocorréncia durante o jogo. Dessa maneira, para o ajuste da dificuldade
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no modelo ADD foi escolhido a modificagao da quantidade dos objetos que causam dano

e inimigos.

5.2.2 Validacao das hipéteses

Com finalidade em validar a hipdtese de que, quanto maior a densidade de desafios (quan-
tidade de objetos e inimigos por tamanho do mapa, dada pela equagoes 5.1 e 5.2) em um
nivel, maior seria a sua dificuldade, foi correlacionado a densidade de desafios dos niveis
com os dados de dificuldade média experienciada pelos jogadores, mostrado na Figura
5.6, e obteve-se uma correlacao positiva forte entre as duas variaveis de aproximadamente
0,98 (coeficiente de correlagdo de Pearson), um étimo indicativo de co-varidncia entre
as variaveis. Com isso, seria possivel ajustar a dificuldade modificando a densidade dos
niveis. Dessa forma, a partir da regressao linear, foi obtida a equacao 5.3 utilizada para
obter a equacao 4.1 que define a densidade de acordo com a dificuldade experienciada

pelo jogador no modelo ADD por desempenho.

desafios = inimigos + objetos (5.1)
desafios

) = 2

densidade tamanhoNivel (52)

dificuldade(densidade) = 0.5 % (densidade) + 1.3 (5.3)

Ieédia dificuldade x Densidade

10 — y=0.5x+1.3

Dificuldade

2 4 [ ] o 12 14 18
Densidade

Figura 5.6: Grafico de Dificuldade Média pela Densidade de Desafios.

Outro objetivo do experimento foi validar a hipotese de que quanto mais desafios

(inimigos e objetos) préximos distribuidos ao longo do nivel, maior seria a dificuldade
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experimentada pelo jogador. Para isso, foram feitas varias investigacoes. A primeira
delas foi correlacionar a distdncia média de todos os desafios ao centro do nivel, mas
houve uma correlacao positiva fraca. Adiante, analisou-se os niveis por meio de grafos.
Para tal, foi concebido algoritmos que constroem grafos nao-dirigidos dos desafios dos
niveis do Madway to Heaven e depois utiliza um algoritmo de Busca por profundidade
(Depth-First Search ou DFS) a fim de divulgar o nimero de componentes conexas com

mais de dois vértices.

O primeiro algoritmo proposto constréi grafos nao-dirigidos G; = (V;, E;), onde
V; = {posigao dos desafios do nivel} e E; = {(u,v)|(u,v) sdo desafios separados por
uma distdncia menor do que cinco unidades}, Vi € Niveis = {0,1,2,...,8}. Os grafos
que sao construidos geralmente possuem diversos componentes conexos representando os
desafios que estao proximos em uma distancia de cinco unidades nos niveis. Um exemplo
de um grafo gerado por esse método é mostrado na Figura 5.7. Nota-se que o grafo
nao representa fielmente as regioes do nivel em que o jogador tem que se preocupar
com mais de um inimigo ou objeto, pois a abordagem nao leva em conta lugares que
estao separados por colisores, assim o grafo deveria ser dividido nas regioes realcadas na
imagem, representando com maior precisdo o que o jogador iria enfrentar naquela regiao.
Utilizou-se do algoritmo DFS para contar o niimero de componentes com vértices maiores
que dois em cada nivel e os correlacionou com a dificuldade média. Com isso, obteve-se

uma correlagdo positiva que representa dependéncia de cerca de 80% entre as varidveis.

Ademais, para aumentar a precisao, foi proposto um segundo algoritmo que constroi
grafos nao-dirigidos G; = (V;, E;), onde V; = {posigao dos desafios do nivel} e FE; =
{(u,v)|(u,v) sdo desafios em mesma regido por simulagao de ray-casting}, Vi € Niveis =
{0,1,2,...,8}.

Nesse algoritmo, foram utilizados métodos de Ray Casting para simular o que cada
inimigo e objeto estao enxergando e posteriormente cria o conjunto de arestas do grafo.
Dessa maneira, cada objeto ou inimigo emite um raio de sua posicao central com angulos
de 0° até 360° variando em 10° até que este colida a uma parede ou exceda uma distancia
equivalente a metade do tamanho da camera. Todos os objetos que entraram em contato
com o raio estao sendo enxergados pelo emissor. Um exemplo de simulagdo é mostrado
na Figura 5.9. Assim, foi possivel particionar de maneira mais fiel os desafios que um
jogador ird enfrentar em regioes de um nivel. Um exemplo de um grafo gerado por esse
método ¢ mostrado na Figura 5.10. Outrossim, correlacionou-se o nimero de componentes
com mais de dois vértices dos grafos de cada nivel com a dificuldade média e obteve-se
uma correlagao positiva forte com coeficiente de correlagao no valor de 0,92 (coeficiente de

correlagao Pearson), um forte indicio de que a dificuldade aumenta em niveis que possuem

28



Figura 5.7: Resultado da criacdo do grafo em que as arestas representam inimigos e
objetos separados por um distancia menor que cinco unidades.

regides com varios inimigos e objetos. O grafico da correlacao é mostrado na Figura 5.8.
Com esse resultado, foi implementado nos modelos ADD a escolha de desafios em uma

mesma regiao de acordo com a dificuldade do nivel.

Media dificuldade x Nimero de Componentes de grau = 2
16 = y=0.6x+3.1
14
12
o
E
g 10
=)
2
5 B
m
E 8
4
2
a
a 2 4 Li] B 10 12
Mumero de Componentes

Figura 5.8: Correlacao entre Componentes de grau maior que dois e dificuldade média
experienciada pelos jogadores.
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Figura 5.9: Exemplo de simulagao utilizando RayCasting. No qual, os raios verdes repre-
sentam os objetos que o emissor enxerga.

Figura 5.10: Resultado da criacdo do grafo em que as arestas representam inimigos e
objetos que estao em uma mesma regiao do mapa.

5.2.3 Analise de dados de desempenho dos jogadores

Relacionado aos dados de desempenho do jogador coletados por meio do jogo, foi obser-
vado que os jogadores gastavam em média cerca de 28 minutos para completar todos os

niveis, em que o menor e maior tempo foi de aproximadamente 9 e 60 minutos respec-
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tivamente. Averiguou-se que a maioria dos participantes completaram todos os niveis,
entretanto houveram desisténcias em niveis com maiores dificuldades, apresentado na Ta-
bela 5.3. Esses niveis apresentaram o maior nimero de mortes, como mostrado no grafico
da Figura 5.11. Observa-se que o nimero de mortes aumentam ao longo dos niveis do
jogo, assim reforcando a progressao de dificuldade dos niveis. Constatou-se que a taxa
de morte cresce em niveis cuja densidade eram maiores que oito. Corroborando com a
decisdo de se criar um modelo ADD que ajusta a dificuldade por meio da densidade que

influencia no desempenho do jogador.

Tabela 5.3: Porcentagem de participantes que completaram cada nivel do jogo nao-
adaptativo.

Nivel | Completado (%)
1 100%

100%

100%

100%

100%

100%

90%

74%

QO | O O = W N

Media de Mortes x Nivel

1 Y/

Figura 5.11: Grafico de média de mortes em cada nivel.

Meadia Mortes

Notou-se que jogadores mais habilidosos, ou seja, que conseguiram avancar em todos
os niveis, utilizaram mais recargas manuais do que automaticas, uma vez que ao recarregar

a arma manualmente, os jogadores podem antecipar-se para combater os inimigos. O
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indice de recarga manual médio, dado pela equacao 5.4, de jogadores desistentes em
alguns niveis e jogadores que avangaram estao representados na Figura 5.12. Assim, foi
escolhido como medida para calcular o desempenho do jogador no ajuste de dificuldade

pelos modelos de Ajuste Dinamico de Dificuldade.

quantidade Recar gasManuais (5.4)

ndice Reload M [ =
marcelretoaditanua quantidade RecargasTotais

Indice de Recarga Manual x Niveis

1.0 —a= Jogadores que passaram todos o3 niveis.
Jogadores qua ndo passaram dos Oltimos niveis.

e

LR

=
=]

=
e

Indice de Recarga

02

oo

Figura 5.12: Indice médio de recarga manual de jogadores que desistiram de alguns niveis
e de jogadores que passaram de todos os niveis.

Do mesmo modo, averiguou-se que jogadores mais habilidosos acertavam mais tiros
em inimigos do que erravam. Assim, também foi escolhido como medida para calcular
o desempenho do jogador no ajuste de dificuldade pelos modelos de Ajuste Dindmico
de Dificuldade. O indice de tiros acertados médio, dado pela equacao 5.5, de jogadores
desistentes em alguns niveis e jogadores que avancaram estao representados na Figura
5.13.

quantidadeTiros Acertados

(5.5)

indiceTirosAcertados =
quantidadeTirosGastos
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Indice de tiros Acertados x Niveis

oo
- —a= Jogadores que passaram todos os niveis.

Jogadores qua ndo passaram dos Oltimos niveis.

0.8

(=]
jry

Indice de Tiros

=
=]

05

Miveis

Figura 5.13: Indice médio de tiros acertados por jogadores que desistiram de alguns niveis
e de jogadores que passaram de todos os niveis.

Por fim, analisou-se a quantidade de dodge rolls utilizados por jogadores que avan-
caram em todos os niveis e de jogadores que desistiram de alguns niveis. Verificou-se que
os jogadores que utilizavam mais dodge rolls tinham mais facilidade para avancar de niveis
e evitavam mortes, visto que o dodge roll permite ao jogador ficar invulneravel a inimigos

e objetos que oferecem perigo. Os dados obtidos estao representados na Figura 5.14.

Quantidade de dodge rolls = Niveis

—a= Jogadores que passaram todos os niveis. -

6 Jogadores que nao passaram dos ulimos niveis.

Cuantidade de dodge rolls
L3

MNiveis

Figura 5.14: Quantidade de Dodge rolls utilizados por jogadores que desistiram de alguns
niveis e de jogadores que passaram de todos os niveis.
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5.3 Comparacao entre os modelos de ADD

Com o objetivo de verificar se um modelo de Ajuste Dinamico de Dificuldade Hibrido
seria mais eficiente do que um modelo de ADD por Desempenho em proporcionar desa-
fios compativeis as habilidades dos jogadores e manté-los em estado de imersao, foram
realizadas outras duas baterias de testes, em que, na primeira, os participantes jogaram o

Madway to Heaven com o modelo de ADD por Desempenho e, na segunda, com o Hibrido.

Subdividiu-se essa secao em trés de forma que a primeira e segunda apresentaram os
contextos das pesquisas realizadas e a tultima exibiu os resultados da analise comparativa
entre os modelos de ADD.

5.3.1 Contexto da pesquisa com jogo com modelo de ADD por

Desempenho

Na pesquisa utilizando somente o modelo de ADD por Desempenho, houve vinte e dois
participantes diferentes das outras pesquisas com idade entre 18 e 28 anos, em que (90%)
sdo homens e (10%) mulheres, representando um aumento de participantes femininas em
relacdo a primeira bateria de testes. Além disso, notou-se uma mudancga no padrao da
pesquisa anterior, em que a maioria dos participantes gostam e sao familiarizados com
jogos do género plataforma e do género Shooter, entretanto sao pouco familizarizados com
a combinacao dos dois géneros. Da mesma maneira, observou-se que houve predominancia
na preferéncia em jogar em dificuldade Média (64%) comparado com as dificuldades Dificil
(31%) e Facil (5%). Por fim, repetiu-se a predilecao por jogar em dispositivos méveis e

computadores pessoais, em contraste aos consoles de mesa e portateis.

5.3.2 Contexto da pesquisa com jogo com modelo Hibrido

Na pesquisa utilizando o modelo de ADD Hibrido, houve vinte participantes diferentes das
outras pesquisas com idade entre 18 e 30 anos, em que (85%) sao homens e (15%) mulheres.
Além disso, notou-se, diferente da pesquisa anterior em que os participantes eram pouco
familiarizados com jogos do género Plataforma e Shooter, a maioria dos participantes
gostam e sao familiarizados com jogos do género plataforma, Shooter e na combinacao
dos dois géneros. Outrossim, observou-se o mesmo padrao da pesquisa anterior, em que
houve predominancia na preferéncia em jogar em dificuldade Média (55%) comparado

com as dificuldades Dificil (40%) e Facil (5%) e a predilegdo dos participantes por jogar
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em dispositivos méveis e computadores pessoais, em comparagao aos consoles de mesa e

portateis.

5.3.3 Analise comparativa entre modelos de Ajuste Dinamico
de Dificuldade

Assim como na primeira pesquisa, descrita na Secao 5.2, averiguou-se a dificuldade ex-
perienciada pelos jogadores em cada nivel por meio de questionérios ao final de cada um
deles, nos quais informavam a dificuldade em uma escala de 1 a 10. Com as respostas
obtidas, foi feita uma comparacao da dificuldade média entre os jogo nao-adaptativo e
nos jogos adaptativos com ambos modelos de Ajuste Dindmico de Dificuldade, em que
esperava-se que a dificuldade experienciada pelos jogadores dos jogos adaptativos se man-
tivesse constante em um nivel intermediario, visto que o objetivo do modelo de ajuste

dindmico de dificuldade é manter o desafio apropriado aos jogadores.

Verificou-se que a dificuldade média dos jogos adaptativos iniciava-se em valor in-

termediario, e posteriormente adequavam-se aos jogadores, como disposto na Figura 5.15.

O modelo por Desempenho houve variagao maior da dificuldade entre os niveis, no
qual os jogadores avancavam de nivel com bom desempenho, havendo uma adaptacao
desproporcional as suas habilidades e, no nivel posterior, os jogadores morriam até que
a dificuldade diminuisse, alternando-se a dificuldade média entre um crescimento e um

decrescimento.

O modelo Hibrido tendeu a manter a dificuldade média em valor intermediario ao
longo do jogo, pois ao considerar a excitacao do jogador, decidia quando era necessario

ajustar a dificuldade e, assim, foi mais eficiente no ajuste.

Ademais, nos niveis 5 e 8, ha pontos de concordancia entre os modelos, no qual
no nivel 5 os jogadores experienciaram uma dificuldade mediana similar ao do jogo nao
adaptativo e o nivel 8 é dificil devido ao seu tamanho, no qual um aumento de uma
unidade na densidade aumenta 4 vezes no nimero de desafios neste nivel, aliado ao fato
do jogador nao conseguir recuperar suas vidas, mas os modelos adequaram sua dificuldade

de modo que nao houveram desisténcias dos niveis.

Averiguou-se sobre o quanto os niveis foram divertidos, frustrantes e entediantes em
uma escala de 1 a 5. As respostas médias coletadas em todas as pesquisas estao mostradas
nas Figuras 5.16, 5.17 e 5.18. Analisou-se que, no geral, os niveis com a implementagao
dos modelos de ADD se mostraram mais divertidos, menos frustrantes e entediantes do

que em niveis do jogo nao-adaptativo, sendo que o modelo de ADD Hibrido foi mais
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Dificuldade media por nivel

Em Jogo nao-adaptativo
e ADD por Desempenho
mm  ADD Hibrido

Al |

Niveis

dificuldade
-]

B

5]

Figura 5.15: Dificuldade média experienciada por jogadores jogando o jogo nao-
adaptativo, com modelo ADD por desempenho e Hibrido.

eficiente nesse quesito que por Desempenho. Além disso, os tltimos niveis que foram os
mais dificeis no jogo nao-adaptativo e considerados niveis frustrantes e poucos divertidos
conseguiram ser ajustados pelos modelos de ADD de forma que foram niveis divertidos e
poucos frustrantes e entediantes. Dessa forma, inferiu-se que o estado de fluxo e a imersao
dos jogadores foram maximizados pelo uso dos modelos de ADD, especialmente com o
modelo Hibrido.

Com o intuito de verificar se a ordem dos niveis gerados pelo modelos de ADD
continha uma certa progressao dificuldade, ao final dos niveis, foi perguntado aos jogadores
se o nivel jogado possuia dificuldade mais apropriada em comparacdo com o nivel anterior,
exceto no primeiro nivel, em que seu antecessor é o nivel Tutorial. As respostas médias
dos participantes estao descritas na Tabela 5.4. Notou-se que houve preferéncia pela
ordem de dificuldade decorrente dos niveis com os modelos de ADD com predile¢ao aos
niveis do modelo Hibrido, especialmente o tltimo nivel. Entretanto, ha alguns niveis em
que houve predilecao da ordem de dificuldade proporcionada pelo jogo nao-adaptativo
quando comparados aos modelos ADD. Dessa maneira, a dificuldade experienciada pelos
jogadores poderia estar associada a outros elementos do jogo que nao foram mensurados,

como o Game Design dos niveis.

Ao final do jogo, foi aplicado um questionario para comparar a experiéncia do jo-

gador entre os jogos nao-adaptativo e adaptativos. Averiguou-se que houve um aumento
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Figura 5.16: Comparacao entre a diversao média propiciada pelos niveis do jogo nao-
adaptativo e do jogo com modelos de ADD.

Nivel de Tedio

= Jogo nao-adaptativo
mm  ADD por Desempenho
mmm ADD Hibride

m hx lll i 1l ﬂl m lll

Figura 5.17: Comparagao entre o tédio médio propiciado pelos niveis do jogo nao-
adaptativo e do jogo com modelos de ADD.

na percepcao de desempenho dos proprios jogadores, que resultou em 3,59 e 3,8, nos
modelos de ADD por Desempenho e Hibrido, respectivamente, em contraste com o jogo
nao-adaptativo que resultou em 3,1. Posteriormente, constatou-se um crescimento na
média das respostas dos jogadores em perguntas sobre imersao nos jogos com modelos de

ADD, indicando que mantiveram-se imersos, perderam a nocao do tempo e se mantive-
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Nivel de Frustragao

: ) Hl lll lll

Figura 5.18: Comparacao entre a frustracao média propiciada pelos niveis do jogo nao-
adaptativo e do jogo com modelos de ADD.

|||||

Tabela 5.4: Frequéncias de respostas sobre a dificuldade ser mais apropriada no nivel
atual ou no anterior do jogo nao-adaptativo e com modelos de ADD.

Jogo nao-adaptativo | ADD por Desempenho | ADD Hibrido
Nivel | Atual Anterior Atual Anterior Atual | Anterior
2 79% 21% 91% 9% 90% 10%
3 82% 18% 91% 9% 90% 10%
4 79% 21% 78% 22% 100% 0%
5 74% 26% 68% 32% 80% 20%
6 95% 5% 90% 10% 80% 20%
7 74% 26% 82% 18% 85% 1%
8 79% 21% 86% 14% 100% 0%

ram focados no jogo, como descrito na Figura 5.19. Assim, o modelo Hibrido foi o mais

eficiente em proporcionar desafios que os deixaram em estado de fluxo.

Por fim, ainda no tltimo questionario, foi perguntado aos jogadores sobre sua per-
cepcao de dificuldade dos jogos adaptativos, onde deveriam responder as afirmagoes "O
jogo foi desafiador", "Me achei capaz de superar todos os desafios"e "A dificuldade do jogo
foi apropriada'em uma escala de 1 a 5. Como mostrado na Figura 5.20, notou-se que o
modelo de ADD Hibrido foi menos desafiador do que o modelo por Desempenho devido
ao comportamento do Hibrido em tender a manter a dificuldade ao longo do jogo. Dessa
maneira, ser desafiador ndo implicaria em ser mais divertido ou menos frustrante, uma

vez que o ADD Hibrido proporcionou aos jogadores niveis divertidos, poucos entediantes
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e poucos frustrantes, proporcionando uma melhor experiéncia aos mesmos. Ademais, os
jogadores se acharam capaz de superar os desafios e a dificuldade do jogo foi apropriada

em ambos os modelos de ADD, mas com predilecao ao modelo de ADD Hibrido.

= Jago ndo-adaptativa
mmm | ADD por desempenho

Afirmacdes sobre a experiéncia do jogador

Media

-— DDD Hibride
1

Minha Atengio estava inteiramente

facada no jogo

LU

Eu perdi a nogio do tempo enguanto
jogava

Em vérios momentos me vi fazendo
coisas automaticamente, sem que tivesse

que pensar

Figura 5.19: Comparacao entre a experiéncia do jogador nos jogos adaptativos e nao-

adaptativo.

Afirmagdes sobre a experiéncia do jogador
s ADD por desempenho
mmm  ADD Hibrido

5
4
3
2

0 jogo foi desafiador. A dificuldade do jogo foi apropriada.

Meadia

Me achei capaz
de superar todos os desafios.

Figura 5.20: Comparagao entre a experiéncia do jogador nos jogos adaptativos.

Em relagdo aos dados utilizados na adaptacao da dificuldade pelos modelos ADD
por Desempenho e Hibrido, verificou-se que o desempenho médio dos jogadores nos ni-
veis, calculado pela equagao 4.2, com o modelo de ADD Hibrido se manteve maior do que
com modelo de ADD por Desempenho, como mostrado na Figura 5.21. Devido ao mo-
delo Hibrido ajustar a dificuldade com mais precisdo do que o modelo por Desempenho,

os jogadores conseguiram superar os desafios do nivel com um desempenho maior, com-
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portamento que é descrito na Figura 5.22, no qual é apresentado a dificuldade Ajustada

Média de cada nivel que foi calculada pelo algoritmo dos modelos de ADD.

Desempenho Médio dos jogadores x Nivel

085 =—ea= ADD por desempenho
1 —#= A0D Hibrido

080

=]
=]
h

Desempenho Meadia
-:-\
I/

070
*
065 —
Qa0
1 2 3 4 5 [} T B
Miveis

Figura 5.21: Curvas de Desempenho médio nos niveis do jogo com modelos de ADD.

Dificuldade Ajustada Media x Nivel

=—&= AND por deseampenho ..—-'"'...
60 == ADD Hibrido +
4
5.8
&
=
I
[}
o
4 56
o=
=2
b
5.4

1 2 3 4 5 L] T B
Mivais

Figura 5.22: Curvas da Dificuldade Ajustada média nos niveis do jogo com modelos de
ADD.

Em relagao aos dados coletados através dos jogos, foi observado que os jogadores
gastavam em média cerca de 15 minutos no modelo ADD por desempenho e 14 minutos

no modelo ADD Hibrido para completar todos os niveis, assim houve uma diminui¢ao do
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tempo médio de jogo quando comparado ao jogo ndo-adaptativo. A vista disso, os niveis
dos jogos adaptativos levaram menos tempo para serem completados, especialmente no
ADD Hibrido, como mostrado na Tabela 5.5. Além disso, observou-se que houve um
crescimento geral na frequéncia de niveis que foram completados nos jogos adaptativos
em comparagao ao jogo nao-adaptativo, onde 100% dos participantes completaram todos
os niveis, nao havendo desisténcias como na primeira bateria de testes. Dessa maneira,
os modelos de ADD proporcionaram um bom nivel de desafios aos jogadores, que acabou
por diminuir o niimero médio de mortes dos mesmos ao longo do jogo, em contraste ao

jogo nao-adaptativo, como é mostrado na Figura 5.23.

Média de Mortes x Nivel

=—@= _logo nao-adaptativo
=&= AND por Dessmpenho
== AND Hibrido

G
g5
5
=4
.
3
2 3
2
1 T = -..__._____‘_‘“
L]
- ‘-___‘-‘1 I--_________-_|
i} ﬂ.&
1 2 3 4 5 3] T B

Miveis

Figura 5.23: Comparacao de Médias de morte em cada nivel nos jogos adaptativos e
nao-adaptativo

Tabela 5.5: Comparagao entre os Tempos médios (em segundos) dos niveis do jogo nao-
adaptativo com jogos com modelos de ADD

Nivel | Jogo nao-adaptativo | ADD Por Desempenho | ADD Hibrido

Tutorial 92.82 101.18 91.24
1 14.51 34.29 39.17
2 24.57 55.94 53.82
3 18.95 47.62 36.60
4 91.39 107.43 104.41
5 78.44 77.81 87.88
6 230.71 109.25 102.55
7 211.95 51.51 43.56
8 837.83 337.19 315.81

Total 1601.21 922.25 875.07
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Portanto, a andlise dos dados oriundos dos questionarios e de desempenho coleta-
dos pelos jogos apresentada nessa secao validam a hipdtese apresentada na Secao 5.1.
Consequentemente, um sistema de ADD Hibrido é mais eficiente em proporcionar de-
safios compativeis as habilidades dos jogadores e em manté-los em estado de imersao,
obtendo melhores resultados em comparacao a modelos ADD que consideram somente o

desempenho do jogador ou a jogos nao-adaptativos.
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Capitulo 6
Consideracoes Finais

Neste capitulo, sao apresentadas as conclusoes deste trabalho e as recomendacoes para a

continuidade de pesquisa nesta area.

6.1 Conclusoes

A maioria dos estudos da area de Ajuste Dindmico de Dificuldade esta relacionado ao
desempenho ou as respostas fisiologicas do jogador. Poucos sdo os trabalhos que combinam
as duas abordagens em um ADD Hibrido. Ademais, ha poucos trabalhos que utilizam

sensores, ja que a maior parte dos trabalhos utiliza apenas o desempenho do jogador.

Dessa maneira, foi investigado se um modelo de ADD hibrido implementado a um
jogo do género plataforma/Shooter seria mais eficiente em proporcionar desafios condi-
zentes as habilidades dos jogadores e manté-los-ia em estado de fluxo em comparacao com

os modelos que utilizam somente variaveis de desempenho do jogador.

Para isso, foram feitas diversas adaptagoes no jogo Madway to Heaven cedido pela
Mad Pixel Studios, em que as principais foram a implementacao de questionarios e a im-
plementacao de modelos de Ajuste Dinamico de Dificuldade por Desempenho e Hibrido.
Os dados utilizados para medir a afetividade do jogador no modelo Hibrido foram coleta-
dos por meio da pulseira E4 Wristband e os dados para medir o desempenho do jogador
foram coletados através de uma investigagdo quantitativa no modelo survey. A pesquisa
objetivou investigar os elementos que contribui com a dificuldade do jogo nao-adaptativo,
e posteriormente, com ambos os modelos de ADD implementados no jogo, foram rea-

lizados mais duas pesquisas para validar a hipotese levantada. Um total 61 jogadores
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participaram das pesquisas, sendo 19 participantes da primeira, 22 da segunda e 20 da

terceira.

Com os resultados das segunda e terceira pesquisa, constatou-se que um sistema de
ADD ¢é capaz de proporcionar uma melhor experiéncia de jogo aos jogadores, promovendo
desafios mais divertidos, menos entediantes e frustrantes do que sistemas nao-adaptativos.
Além disso, verificou-se que o modelo hibrido mostrou-se mais eficiente nesse quesito.

Assim, validou-se a hipotese apresentada na Secao 5.1.

6.2 Recomendacoes para trabalhos futuros

Em funcao da limitacao de tempo para realizacao deste trabalho, diversas possibilidades
de trabalhos futuros podem ser elencadas no sentido de dar continuidade e empregar
melhorias na pesquisa apresentada. Dentre os quais, pode-se mencionar: a realizacao de
testes com um ntmero maior de participantes e a incorporac¢ao de outros dados fisiologicos
ao calculo de afetividade, por exemplo, uma analise de expressoes faciais ou até mesmo
utilizando outros dados que poderiam ser coletados pela pulseira E4 Wristband, a fim
de melhorar a precisdo no reconhecimento do estado afetivo dos jogadores. Além disso,
seria interessante investigar mais profundamente sobre outros elementos de Game Design
do jogo que influenciam em sua dificuldade que nao foram mensurados no trabalho e

acrescenta-los para serem ajustados pelos modelos de ADD.
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Apéndice A
Questionarios

Foram aplicados 4 tipos de questionarios, ao inicio do experimento foi aplicado o questio-
nario de dados sociodemograficos, ao término de cada nivel do jogo “Madway to heaven”
foi aplicado o questionario Tutorial ou Nivel e o questionario Desempenho foi aplicado
ao final do experimento. As opgoes de resposta de cada questdo estdo entre parénteses,
sendo essas: caixa de texto (resposta digitada), multipla escolha (lista de opgdes em que
uma deve ser escolhida), marcac¢do (cada item pode ser marcado como verdadeiro ou

falso) e escala (lista de valores que representam extremos de uma afirmagao, um deve ser
escolhido).

A.1 Dados Sociodemograficos

—_

. (Caixa de texto) Qual a sua idade?

\)

. (Multipla Escolha) Qual o seu género?
e Homem
e Mulher

e Outros

w

. (Escala de 1 a 5) Quanto vocé se considera um jogador dedicado?
e 1 - Casual

e 5 - Dedicado

S

. (Escala de 1 a 5) Vocé esta familiarizado com jogos de plataforma (ex: Mario,
Sonic)?
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e 1 - Nenhuma Familiaridade
e 5 - Muito Familiarizado

. (Escala de 1 a 5) Vocé esta familiarizado com jogos de tiro (ex: Counter-Strike,
Battlefield )?

e 1 - Nenhuma Familiaridade
e 5 - Muito Familiarizado

. (Escala de 1 a 5) Vocé estd familiarizado com jogos de plataforma-shooter (ex:

Contra, Broforce, Megaman)?
e 1 - Nenhuma Familiaridade
e 5 - Muito Familiarizado
. (Escala de 1 a 5) Qual a sua relacado com jogos de plataforma?
e 1 - Nao Gosta
e 5 - Gosta Muito

. (Multipla escolha) Quando vocé joga algum jogo em qual dificuldade vocé prefere

jogar?
e Facil
e Médio
e Dificil

. (Escala de 1 a 5) Com que frequéncia vocé joga nos seguintes dispositivos?
e Celular / tablet
e Console de mesa (ex: PlayStation 4, XBOX One, Nintendo Wii)
e Console portatil (ex: Nintendo 3DS, Playstation Vita)
e Computador pessoal (desktop ou laptop)
— 1 - Nunca

— 5 - Diariamente
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A.2 Tutorial

1. (Escala de 1 a 5) Vocé concorda com a seguinte afirmagao?
e As explicagoes estao claras.
e Aprendi todas as agoes do personagem.
e Aprendi o objetivo dos niveis.
— 1 - Discordo Muito

— 5 - Concordo Muito

A.3 Nivel

1. (Escala de 1 a 10) Como vocé descreveria a dificuldade do nivel?
e 1 - Muito Facil
e 10 - Muito Dificil

2. (Multipla Escolha) Vocé considerou a dificuldade mais apropriada para o nivel

atual ou para o anterior?
e Atual
e Anterior
3. (Escala de 1 a 5) Vocé concorda com a seguinte afirmagao?
e 0 nivel foi tedioso.
e 0 nivel foi divertido.
e o nivel foi frustrante.
— 1 - Discordo Muito

— 5 - Concordo Muito
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A.4 Desempenho

1. (Marcagao) Dentre as opgoes do abaixo, quais foram as agoes que considerou mais

importantes para influenciar o desempenho que teve??

Alcancar o final do nivel.

Dominar o controle dos protagonistas.

Completar a fase o mais rapido possivel.

Explorar ao méaximo o meio ambiente.

Evitar sofrer danos.

e Melhorar o desempenho proprio.
2. (Escala de 1 a 5) Como vocé considera seu desempenho no jogo?
e 1 - Péssimo
e 5- Otimo
3. (Escala de 1 a 5) Vocé concorda com a seguinte afirmacao?
e Minha atencao estava inteiramente focada no jogo.

e Em varios momentos me vi fazendo coisas automaticamente, sem que tivesse

que pensar.

e Eu perdi a nogao do tempo enquanto jogava.
— 1 - Discordo Muito
— 5 - Concordo Muito

4. (Escala de 1 a 5) Em relacio a cada op¢ao, vocé concorda com a seguinte afir-

macao: o jogo se tornou mais desafiador com a presenca desta caracterfstica?!

Muitos inimigos na fase.

Tipos diferentes de inimigos.

Niveis de diferentes tamanhos.

e Tempo para recarregar arma.

e Desviar de objetos utilizando "Dodge Roll".

LQuestao presente somente na primeira bateria de testes.
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e Muitos objetos na fase.
— 1 - Discordo Muito
— 5 - Concordo Muito

5. (Escala de 1 a 5) Em relacdo a cada opgao, vocé concorda com a seguinte afir-

macao: o jogo se tornou mais desafiador com a presenca deste elemento?!

Inimigo com ataque a distancia.

e Inimigo que anda na parede.

Inimigo voador.

Estatua que atira.

Serras estacionarias.

e Serras moveis.

Plataforma atravessavel.
— 1 - Discordo Muito
— 5 - Concordo Muito
6. (Escala de 1 a 5) Vocé concorda com a seguinte afirmaciao??
e O jogo foi desafiador.
e Eu fui desafiado pelo jogo, mas me achei capaz de superar todos os desafios.
e A dificuldade do jogo foi apropriada.
— 1 - Discordo Muito

— 5 - Concordo Muito

2Questdo presente somente nas segunda e terceira baterias de testes.
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