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5
Metodologia

Neste capitulo, o jogo especialmente desenvolvido para os testes é des-
crito, o algoritmo de jogo adaptativo é proposto e os principais aspectos de
implementagao sao apresentados. Este capitulo também apresenta o método

de avaliacao da experiéncia do jogo.

5.1
Tipo do jogo

Para a avaliacao do uso de dificuldade adaptativa em jogos, foi desen-
volvido um jogo do tipo shoot’em up classificado pela taxonomia de Gularte
apresentada na secao 2.1.2 como um jogo de tiro de acao single player.

Os jogos shoot’em up também sao conhecidos como shmups ou coloquial-
mente como “jogos de navinha”. Eles constituem um género de jogos popular
em arcades e em especial no Japao, sendo tradicionalmente em scroll horizon-
tal ou vertical, tipicamente em 2D. Representantes populares do género® sio
Space Invaders, R-Type, Gradius, Tkaruga e Dodonpachi.

A Figura 5.1 ilustra o aspecto do jogo proposto.

5.2
Algoritmo para jogo adaptativo

A modelagem do grau de dificuldade do jogo proposto e o processo de
ajuste do jogo sao baseados na hipdtese de que o comportamento do NPC
¢ determinado por um conjunto V de varidaveis, chamadas de variaveis de

comportamento do NPC. No jogo shoot’em up proposto, temos:

V' = {speed, shotDelay, hal f Range} (5-1)

!Para  mais informacdes sobre o género, recomendamos como leitura:
http://www.racketboy.com/retro/shooters/shmups-101-a-beginners-guide-to-2d-
shooters e http://www.racketboy.com/retro/shooters/games-that-defined-the-
shmups-genre.
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Figura 5.1: Exemplo de situacao de jogo

Os valores destas varidveis nascem iguais aos seus valores de referéncia:

speed = speedy (5-2a)
shotDelay = shotDelay (5-2b)
hal f Range = hal f Range, (5-2¢)

Os valores de referéncia sao estabelecidos pelo programador. No jogo
em questao, os valores escolhidos foram: speedy, = 300, shotDelay, = 900 e
hal f Rangey = 200.

Estas varidveis sao a base para os comportamentos de mais alto nivel de
um NPC, tais como agilidade e precisao. A variavel speed tem efeito direto no
calculo de deslocamento do NPC, de maneira que quanto mais alto for esse
valor, mais experiente o jogador tera que ser para enfrentar este NPC mais
agil. O atraso entre cada tiro (shotDelay) afeta a taxa de tiro (rate of fire)
do NPC e, portanto, um valor baixo desta variavel significa um NPC mais
eficiente. A variavel halfRange? determina a drea de ameaca, que estabelece a

precisao do tiro do NPC. Quanto menor for esta area, mais preciso sera o tiro

2halfRange tem interpretacoes diferentes dependendo do tipo do jogo. Por exemplo, em
jogos FPS (First-Person Shooter) halfRange estéd associada ao decaimento de dano (damage
falloff) de uma dada arma que é geralmente governado por duas varidveis: maximo alcance
(maxRange) e percentagem minima de dano (p). Neste caso, a arma causa 100% de dano
para os primeiros p X max Range e a partir deste ponto cai linearmente para 0% de dano ao
longo da trajetdria até alcangar a distancia igual a mazRange. Consequentemente, o dano

__ maxRange 4 50 ~ FERY
em hal f Range = 3 ¢ qoopy © 56%.
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e, consequentemente, mais experiente devera ser o jogador para enfrentar este
NPC mais letal.

Uma maneira de ajustar o jogo para um determinado grau de dificuldade
é criar um fator multiplicador (associado a cada tipo de jogador) que afeta as
variaveis de comportamento. No nosso jogo, consideramos o seguinte conjunto

de tipos de jogador:

Tipos = easy, medium, hard (5-3)
e definimos o multiplicador de dificuldade m(tipo), que é neutro (i.e. igual

a 1.0) para o tipo medium. No nosso jogo, consideramos o seguinte:

m(easy) = 0.85 (5-4a)
m(medium) = 1.0 (5-4Db)
m(hard) = 1.2 (5-4c)

Com base nestes conceitos, o ajuste do tipo (ou modelo?®) de jogador é
feito aplicando o multiplicador sobre as variaveis de comportamento, como no

Algoritmo 5.2. Exploramos essa aplicagao em detalhes na secao 5.3.4.

Algoritmo 5.1 function ajusta(tipo) return valores de V

speed < speedy x m(tipo)

shotDelay < %

hal f Range < %

newV < {speed, shot Dealy, hal f Range}

return newV

A remodelagem do tipo de jogador é baseada na definicdo de um conjunto
C de n caracteristicas de desempenho do jogador, também chamadas de traits,

tais que:

¢ € Cle;el0,1),i=1,n (5-5)

E cujos valores sao calculados no final de cada wave? de inimigos. A
remodelagem de jogador implementada é explicada em detalhes na segao 5.5.
A relacao entre as caracteristicas de desempenho do jogador e o tipo

de jogador é dada por valores minimos e maximos de desempenho padrao

3Neste trabalho, usamos livremente os termos “tipo de jogador” e “modelo de jogador”
como sinénimos, apesar de que, rigorosamente falando, “modelo de jogador” e “modelagem
de jogador” referem-se a todo o conjunto da proposta.

4 Wave é o conjunto de inimigos que surgem juntos. E uma terminologia tipica de jogos
de tiro com formagao de naves inimigas (e.g. Space Invaders).
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tipo
1,min

tipo
i,max”

medium

associados a cada tipo: ¢ ec

2,min

0.6, conforme ilustra a Tabela 5.5.1.

Por exemplo, ¢ =03ec

o7

medium __
2,mazx

Desta maneira, definimos os valores minimos e maximos que identificam

um determinado tipo de jogador:

n
tipo __ tipo
MIN™P = E Cimin
i=1
n
tipo __ tipo
MAX"P° = E Ci maz
i=1

A Tabela 5.5.1 mostra, por exemplo, que AMIN™edum

M AX™medivm — 9 4.

(5-6a)

(5-6b)

= 12 e

Considerando todas as definicoes acima, podemos apresentar o nosso

algoritmo de jogo adaptativo (Algoritmo 5.2), que é baseado no framework

de Charles e Black (Charles04) e no método de adaptacao de jogo proposto

por (Houlette04):

Algoritmo 5.2 Algoritmo de jogo adaptativo

« < learningRate

tipoy < tipo inicial informado pelo jogador
tipog tipog
+c

Ci i ; . ;- ~ .
c; (mintcime:) {i.e., a média do desempenho padrao do tipo, para a

2
caracteristica ¢;.}

V' < conjunto inicial de valores de varidveis de comportamento
for all waves do
Ci.obs ¢ 0 valor observado da caracteristica i

Ci <= ¢+ a X (Ciops + ¢;) {i.e., atualiza cada caracteristica pela regra de

LMS.}

desempenho < > ¢

if desempenho € [MIN””O, MAX””O} then
novoM odelo < tipo

else if modeloCorrente # novoModelo then
Remodela jogador:
V' <« ajusta(modeloCorrente)

else
Mantém modelo atual

end if

Armazena estatistica da wave

end for
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5.3
Definicao do jogo

A linguagem escolhida para o desenvolvimento foi C++ usando Lua
®(Terusalimschy06) como linguagem de script e o motor de jogos gratuito e
de cédigo aberto ClanLib®. Para a arte e som, foram usados assets livres, sob

licenca GPLT ou sob licenca Creative Commons®

, como os graficos disponibi-
lizados na biblioteca SpriteLib?, graficos e efeitos sonoros do site OpenGame-
Art'? e as musicas no site Jamendo!!.

De acordo com (Bernhauptl0, p. 5-6) e (Novakll, p. 340-352), o jogo
desenvolvido pode ser considerado como estando na fase alfa de desenvolvi-
mento, onde testes de jogabilidade sao executados para realizar a avaliacao do
sistema desenvolvido. No caso, nossa avaliacao apresentada no capitulo 6, além
de estar relacionada com a corretude do sistema adaptativo desenvolvido, esta

relacionada também & percepcao e aceitacao do sistema pelos jogadores.

5.3.1
Selecao de dificuldade

Duas versdes do jogo foram desenvolvidas neste trabalho: uma com
adaptatividade e outra sem. Ambas as versoes do jogo contam com a selecao
de dificuldade através de um menu (Figura 5.2). A selegdo permite uma
calibragem inicial do sistema adaptativo, descrito na se¢ao 5.4 de acordo com a
preferéncia do jogador e para o jogo sem adaptatividade seleciona a dificuldade

comum a todas as waves de inimigos.

5.3.2
Lua

Usamos Lua como linguagem de definicao de dados, permitindo confi-
gurar parametros sem a necessidade de recompilar o cédigo-fonte do jogo. A
listagem 5.1 mostra o script Lua usado para configurar as opgoes de jogo,
como o multiplicador de cada nivel de dificuldade e demais parametros com
seus valores conforme utilizados nos testes. Também usamos Lua para des-
crever a cena de testes, com as formacoes de naves inimigas por wave e seus

comportamentos.

-- Configuration file for Adaptive Shooter

Shttp://www.lua.org

Shttp://clanlib.org

"http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html
8http://creativecommons.org/
http://www.widgetworx.com/widgetworx/portfolio/spritelib.html
Onttp: //opengameart . org/

Uhttp://www. jamendo. com/
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Figura 5.2: Menu de selegao de dificuldade.

Player = {

SpeedX = 250,

SpeedY = 250,

Resource = "sprites/rwing",
Lives = 5,

LearningRate = 0,
ShotSpeedX = O,
ShotSpeedY = -500,
ShotDelay = 450,
HitBoxScale = 0.25
}

Enemies = {
ShotSpeedX = O,
ShotSpeedY = 300,
ShotDelay = 900,
EasyMultiplier = 0.85,

NormalMultiplier = 1.0,
HardMultiplier = 1.2
b

Listagem 5.1: Configuragoes de teste em config.lua

99
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5.3.3
Esquema de controle

Foi permitido aos jogadores escolherem o esquema de controle que
preferissem dentre as implementacoes por teclado ou gamepad. Para os testes,
usamos um gamepad de XBox360 por sua compatibilidade com o sistema e
motor de jogo utilizados. Para o teclado, foram utilizadas as setas direcionais
para movimentar o avatar do jogador pela tela e a tecla Z para disparar os
tiros e confirmar a selecao de dificuldade. Para o gamepad, foi utilizada a
alavanca analégica esquerda (com interpretacao digital do valor de resposta)
para movimentar o avatar do jogador e o botao X para disparar os tiros e
confirmar a selecao de dificuldade.

A oferta de ambos os métodos de controle para os jogadores se justifica
por permitir que o jogador escolhesse o que mais lhe agradasse, procurando
favorecer as condigoes para que o jogador entrasse em fluxo, ao invés de obrigar
o jogador a usar uma opcao de controle que nao lhe fosse familiar ou que nao

lhe agradasse.

5.3.4
Gameplay

O gameplay do jogo implementado consiste em o jogador, representado
pela nave que controla, desviar dos tiros e das naves inimigas que se movi-
mentam da parte superior da tela em direcao a parte inferior, enquanto busca
abater a maior parte possivel dos inimigos para aumentar sua pontuagao. Cada
colisao do jogador com um tiro disparado pelos inimigos ou contra uma nave
inimiga custa-lhe uma vida. Findas as cinco vidas (dada a configuracao apre-
sentada na listagem 5.1), o jogo termina com uma tela de game over (Figura
5.3). Caso o jogador sobreviva a todas as waves de inimigos, é vitorioso e
apresentado a tela de vitéria (Figura 5.4).

Foram implementados dois tipos de inimigos: discos voadores, que se mo-
vimentam em formagcao em asa; cagas, que se movimentam em zig zag pela tela
ou restritos a um corredor imaginédrio (exemplificados na Figura 5.1). A va-
riacao da inteligéncia artificial desses inimigos é feita através de uma variavel de
comportamento, com ajustes influenciados pelos multiplicadores de dificuldade
apresentados na listagem 5.1 em sua velocidade, atraso entre os tiros e area de
ameaca. A velocidade é modificada diretamente pelo multiplicador de dificul-
dade. A area de ameaca simula uma inteligéncia para a precisao dos disparos
do inimigo, onde quanto menor a dificuldade, maior a érea de ameaga (definida

pelo intervalo [SpriteCenter — hal f Range, SpriteCenter + hal f Range] onde

hal f Range = m(thgo) e SpriteCenter é a posigao do centro do sprite do NPC).
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Figura 5.3: Tela de fim de jogo.

Como o atraso entre os tiros também é modificado pela dificuldade (definido

ShotDelay

como delay = “S0) iss0 permite uma janela de reagao maior (em baixa
m(tipo) 7/’
dificuldade) e menor (em alta dificuldade) para o jogador reagir ao disparo e

contra-atacar. m(tipo) foi definido no conjunto de equagoes 5-4.

5.4
Sistema adaptativo

O sistema adaptativo implementado constitui-se de um agente inteli-
gente, o AIManager, que percebe o ambiente do jogo através dos dados de-
sempenho do jogador e modifica o ambiente alterando variaveis dos NPCs de
forma a buscar um nivel de dificuldade adequado a variacao de desempenho
do jogador. Por nivel de dificuldade adequado, queremos dizer o ajuste das
variaveis dos NPCs que proporcione um desafio ao jogador sem ser facil de-
mais (identificado por um baixo ou nenhum consumo dos recursos do jogador,
como por exemplo pontos de vida de seu avatar e bombas utilizadas) nem
dificil demais (identificado por mortes constantes do avatar do jogador com
baixa porcentagem de inimigos destruidos).

Escolhemos nao alterar as varidveis relacionadas ao jogador pois o jogador
pode perceber as alteragoes ao sentir as diferencas em aspectos como seu
deslocamento, seu poder de fogo e sua defesa. Tais mudancas, se nao explicitas
ao jogador por mecanicas do jogo passivas (como evolugao em niveis) ou ativas
(por sua escolha, como coleta de power ups ou por treinamento de habilidades),
podem causar quebra da imersao por violar o contrato de suspensao de

descrenca das regras de jogo.
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!

YOU'
GALA?

Figura 5.4: Tela de vitoria.

5.4.1
Modelagem e implementacao

O sistema adaptativo foi modelado como uma implementagao do fra-
mework de Charles e Black (Charles04, Charles05), apresentado na se¢ao 3.5
e desenvolvido como uma biblioteca separada do jogo. A classe AIManager
funciona como o gerente dos agentes inteligentes (implementacoes da classe
abstrata AIAgent) que sao afetados pelas mudangas percebidas do ambiente
(i.e., 0 estado da modelagem de jogador), permitindo a atualizagao dos agentes
e acesso ao modelo de jogador (implementacao da classe abstrata PlayerMo-
del). Cada modelo de jogador é composto por caracteristicas, representadas
pela estrutura Traits. O AIManager e suas classes abstratas correlatas sao
apresentados na Figura 5.4.1.

A atualizacao da modelagem de jogador é dependente da implementacao
do cliente da biblioteca. Apresentamos o pseudocédigo da implementacao da
comparacao entre modelos de jogadores no algoritmo 5.5 na secao 5.5. Apds a
atualizagao do modelo de jogador observado pela instancia de AIManager, a
classe cliente faz a chamada ao método updateAgents. Os agentes inteligentes
observados pelo AIManager recebem a chamada de seu método virtual puro
updateStats (), implementado pelo cliente. Dessa forma, o cliente decide
como a atualizacao dos agentes inteligentes deve proceder de acordo com
suas especificidades. Esse processo é detalhado no algoritmo 5.4.1. O método
compare () da classe PlayerModel é detalhado no algoritmo 5.5.

O uso no jogo (cliente da biblioteca AlManager) se d4 através de

implementagoes das classes abstratas da biblioteca. A Figura 5.6 mostra em
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AlManager

_luaState : lsa_State ™
-_currentObservedPlayeriodel : Playeriodel *
-_currentReferenceMadel : Playeriodel *
-_playertadels - vectar

-_aifgents - vector

+AIManager(in L : lua_State*)

+~AIManager||

+update()

+setLuaState(in L : lua_State*)

+petluastate]) : lua_State *

+inserthgent(in agent ; AlAgent*]

+removeAgentiin agent : AlAgent*) : bool
+gethumberafigents|) : unsigned int

1 +setCurrentPlayerModel{in model : Playeriodel®)
+petCurrentFlayeriodel() : PlayerModel =
+setCurrent Referenceiadel[in model : PlayeriModel*)
+getCurrentReferenceModel) : PlayerMaodel *
+addPlayerMadel{in model - PlayerModel*)
+removePlayeriModel{in model : PlayerModel*) - bool
+copyPlayeriModelVector]) : vector<PlayerModel*>*

+updatefgents()
* *
1
AlAgent Playerhodel
-_traits : vector<Trait>
+AlAgent]] -_name : string
+~alagent]) -_learningRate : float
+updatestots() [+Playeriodel(in numberOfTraits : unsigned int, in learingRate : float)
[+~Player Model(]

+resetTraits()

+gethamed) : string

+=etMamedin name : string)

+updateTrait{in trait : unsigned int, in observedvalue - float)
+getTraitfin trait : unsigned int) : Trait

+getTraitvalue(in trait : unsigned int) : float
+getTraitMinimum(in trait ; unsigned int) ; float
+getTraithMaximum{in trait : unsigned int) : float

[ +getTraitWeight(in trait : unsigned int) : float

[+setTrait(in trait : unsigned int, in minimom : float, in maxmu n : fleat, in weight : float, in newvalue : fleat)
+eotTraitvaluelin trait : unsigned int, in new\alue : float)
et raithinimumiin trait : unsigned int, in newValue : float)
+=etTraithaxdmumiin trait - unsigned int, in new\Value : float)
[ +setTraitWeight{in trait : unsigned int, in new\alue : float)
+getNumberOfTraits[) : const unsigned int
+getlearningRate() : float

+setleamingRate(in rate ; float)

+compare(in comparable @ Playeriodel*) @ floot
+satTraitsToReferencedverage(in referenced : Flayeriiodel*)

astructnTrait

+_minValue : float

+_maxvalue : float

+_currentValue : float

+_weight : float

+Trait(in current : float, in minimal - fleat, in maximal : float, in weight : float)

Figura 5.5: Diagrama de classes UML do AIManager

destaque sobre o framework de Charles e Black alguns detalhes de nossa
implementacao através das chamadas de métodos relativos as partes do sistema
adaptativo online. Cabe notar que o método waveFinish() estd fora do
sistema adaptativo por ser o disparador da chamada do método update ()
do AIManager, ja que atualizamos a modelagem de jogador apenas ao final de
cada wave de inimigos.

O método updateAgents() no algoritmo 5.4.1 chama o método virtual
updateStats() de cada agente inteligente controlado pelo AlManager. Em
nossa implementacao deste método, verificamos qual a dificuldade do modelo
de jogador observado ao final de cada wave de inimigos e ajustamos os

parametros do multiplicador de velocidade, da area de ameaga e do atraso
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entre os tiros de cada agente inteligente. O fator de aprendizado a com valor
de 0.3 (ver algoritmo 5.5 e equacdo 5-7), conforme observado por Houlette
(Houlette04, p. 560), permitiu uma avaliacdo com atualizacao efetiva do

modelo de jogador para a dificuldade correspondente aproximadamente a cada

trés waves de inimigos.

Informacgbes offline sobre jogadores

Easy
Medium >

Modelos de
tipos de
jogadores

Preferéncias do
jogador

Hard /

o -

‘ Scene.waveFinish()|

Escolha da
dificuldade

64

L4 l I
Monitorar Adestsit o loid Avaliar a
desempenho b efetividade da

ao jogador 5
do jogador adaptacdo

PlayerModel.updateTrait() i

Figura 5.6: Sobreposicao de partes da implementagao ao framework de Charles
e Black. Adaptado de (Charles04).

5.5

—

AlManager.compare()

i

AlManager.update()

AlManager.updateAgents()

Remodelar o

tipo de jogador

Implementacao da modelagem do jogador

Para a modelagem do jogador, decidimos nos basear na modelagem
proposta por Houlette (Houlette04, p.559-560). No modelo de Houlette, cada
caracteristica observada encontra-se no intervalo real de 0 a 1, onde zero

significa auséncia ou “o jogador nunca faz isso” e um significa presenca total

Sistema adaptativo
online

ou “o jogador sempre faz isso”. Assim, a caracteristica é definida como:

Vee X/ zeR0<x<1

Onde:

X = Conjunto de caracteristicas do modelo de jogador.

As caracteristicas observadas foram:
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Algoritmo 5.3 function AIManager.update( )

result < 0
for player Modellterator < playerModels.begin() to player Models.end()
do
result <— currentObserved M odel.(player ModelIterator)
if result < 0 then
continue
else if result = 0 then
currentRe ferenceModel < player ModelIterator
else
result <— currentRe ference M odel.compare(player M odel I terator)
if result < 0 then
currentRe ferenceModel < player M odel Iterator
end if
end if
end for
currentObservedModel.set Name(current Re ferenceModel.get Name())
update Agents()

Taxa de acerto: Definida pelo ntimero de tiros disparados pelo jogador pelo
nimero de tiros acertados em naves inimigas. Indica a precisao dos
disparos do jogador, onde um valor 1 indica que todos os disparos foram
bem sucedidos e um valor 0 indica que nenhum disparo acertou as naves

inimigas.

Variacao de vidas: Taxa de variacao de vidas do jogador. Definido pelo
nimero de vidas restantes ao final da wave pelo niimero no inicio desta.
Um valor 1 indica que o jogador perdeu todas as vidas e um valor 0

indica que nenhuma vida foi perdida.

Taxa de inimigos destruidos: Definida pelo nimero de inimigos abatidos
até o final da wave pelo nimero total de inimigos da wave. Um valor
1 indica que todos os inimigos foram destruidos, enquanto um valor 0

indica que nenhum inimigo foi destruido.

Taxa de inimigos destruidos total: Definida pelo ntimero total de inimi-
gos abatidos pelo nimero total de inimigos no jogo. Um valor de 1 indica
que todos os inimigos foram destruidos, enquanto um valor 0 indica que

nenhum inimigo foi destruido.

Para a atualizagdo do valor das caracteristicas ao final de cada wave de
inimigos, como sugerido por Houlette (Houlette04, p. 560), usamos um método
baseado na média dos minimos quadrados (LMS, Least Mean Squares), como

mostrado na equacgao 5-7.
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traitValue = « - observedValue + (1 — «) - traitValue (5-7)
Onde:

o« = Constante de taxa de aprendizado.

Esta equacao é inspirada na regra de aprendizagem supervisionada
conhecida por “regra de atualizagao LMS” (LMS update rule), por “regra de
aprendizado de Widrow-Hoff” ou por “regra delta” (delta rule). Widrow e Hoff
(Widrow88, pp. 123-134) treinaram redes neurais simples usando esta regra
especialmente voltada para aprendizagem online.

Através do algoritmo implementado aplicado a cada uma das carac-
teristicas observadas (ver algoritmo 5.5), o modelo de jogador em uma deter-
minada se¢ao do jogo é uma suposi¢ao do AlManager e cada chamada a funcao
de atualizagao é um refino deste modelo através de uma nova evidéncia (o novo
valor observado). A influéncia da fungao sobre a atualiza¢ao da caracteristica é
limitada por uma constante de taxa de aprendizado entre 0 e 1 definida empiri-
camente. A necessidade de se limitar o ajuste é dada pela incerteza do jogador
agir de forma completamente consistente entre cada periodo de atualizacao, o

que pode levar a grandes flutuagoes no modelo, segundo Houlette.

Algoritmo 5.4 function Player.updateTrait( trait, observedValue )

currentValue < traits[trait].currentValue

0 < observedV alue — currentV alue

weightedd < learningRate X §

setTraitValue(trait, traits|trait].currentValue + weightedo)

Apo6s a atualizacao das caracteristicas do modelo de jogador, é necessério
verificar se o modelo atual ainda se encontra dentro do modelo anteriormente
atribuido ou se pertence a outro modelo. A comparacao das caracteristicas
do modelo atual com o modelo atribuido indica se a atualizacao do modelo é
necessaria e é feita como no algoritmo 5.5 e pode ser visto como um perceptron

de uma rede neural, embora neste caso tenhamos apenas um neuronio.

5.5.1
Modelos de jogador implementados

Para o jogo, implementamos modelos de jogadores baseados em trés tipos
de dificuldade: Fasy, Medium e Hard. Os modelos foram construidos baseados
nas quatro caracteristicas observadas citadas anteriormente, taxa de acerto,
variacao de vidas, taxa de inimigos destruidos por wave e taxa de inimigos
destruidos total. Determinamos empiricamente os valores para cada modelo

de jogador, apresentados na Tabela 5.5.1.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012625/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 1012625/CA

Capitulo 5. Metodologia 67

Algoritmo 5.5 function PlayerModel.compare( comparable )
total < 0
totalMin < 0
totalMax < 0
for i <+ 0 to numO fTraits do
total < total + getTraitV alue(i)
total Min < total Min + comparable.getTrait Minimum(i)
total Max < totalMax + comparable.getTrait Mazimum (i)
end for
if total < totalMin then
return -1
else if total > totalMaz then
return 1
else
return 0
end if

Tabela 5.1: Modelos de jogador implementados

Easy Medium Hard
Min Max Min Max Min Max
Taxa de acertos 0.0 0.3 03 06 06 1.0
Variagao de vida 06 1.0 03 06 00 0.3
Inimigos por wave 0.0 03 03 06 06 1.0
Inimigos total 0.0 0.3 03 06 0.6 1.0
Totais 06 19 12 24 18 33

Para tais intervalos de minimo e maximo totais dos modelos de jogador,
percebe-se que ha intercessoes entre os pares de modelos FEasy-Medium e
Medium-Hard, com valor de 0.6. Como os modelos de jogador estao ordenados
no vetor de comparacao, essa intercessao permite uma ascencao mais lenta nos
niveis de dificuldade e uma queda mais rapida. O objetivo é procurar reduzir

a frustracao do jogador com uma dificuldade elevada.

5.6
Testes com jogadores

A literatura apresenta diversas formas de se realizar testes com jogadores
para detectar diversao e a experiéncia de fluxo, dentre as quais podemos citar
(Lankes10), (Koeffel10), (Schellll, p. 122). Nacke e Lindley (Nackel0) fazem
uso de eletromiografia facial para analisar a resposta de musculos faciais de
modo a detectar variagoes de emoc¢ao no jogador. Questionarios pds-teste sao
comumente utilizados para avaliagao da experiéncia de jogo e envolvimento do
jogador (Brockmyer(09, Calvillo-Gamez10, Ibanez11, Machadollb).

Para poder avaliar o uso do sistema adaptativo desenvolvido, foram
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realizados testes com jogadores. Os testes realizados neste trabalho envolveram
os jogadores jogarem ambas as versoes desenvolvidas (com e sem dificuldade
adaptativa) em ordem aleatéria e responderem o questiondrio de avaliagao da
experiécia de jogo. Neste capitulo, apresentamos os conceitos abordados nos
testes com os jogadores e justificamos as escolhas na metodologia de testes. Os
questionarios encontram-se no apéndice A.

Cabe ressaltar que nesta se¢ao nos referimos a usuario, participante, tes-
tador e jogador como sinénimos dentro do ambiente de teste, nao distinguindo

entre cada nome utilizado.

5.6.1
User experience em jogos

A definicao de wuser experience segundo o ISO é: “as percepcoes e
respostas de uma pessoa que resultam do uso ou uso antecipado de um produto,
sistema ou servi¢o” (Bernhaupt10, p. 4, tradugao nossa). Em jogos, trata-se do
relacionamento do jogador com o jogo enquanto este acontece, tanto o processo
quanto o resultado do jogar.

Calvillo-Gamez et al. (Calvillo-Gamez10, p. 50) mencionam que é possivel
avaliar jogos em relacao a experiéncia, embora seja subjetiva, por serem
compostos por trés propriedades que permitem o foco na atividade: objetivo,
ferramenta e dominio. O objetivo é o que se pretende alcancar com a atividade.
As ferramentas sao os meios pelos quais se atingira o objetivo e o dominio esté
relacionado com o contexto da atividade. Por exemplo, em um jogo, o objetivo
poderia ser a catarse (o jogador deseja uma experiéncia catartica, em que ha
divergéncia do seu cotidiano, um escape), a ferramenta é o jogo que ele utiliza
para atingir tal objetivo e o dominio é o contexto do jogo (o seu género e
ambientacao).

Calvillo-Gamez et al. (Calvillo-Géamez10, p. 50) identificam trés quali-
dades necessarias a aplicagdo para que o usuario tenha foco na atividade: a
ferramenta precisa ser funcional, isto é, ser capaz de realizar a tarefa a que
se destina; a ferramenta precisa ser usavel, isto é, suas propriedades sao com-
pativeis com as necessidades do usuario, relacionamento realizado através de
conceitos como eficiéncia, eficicia e affordance'?; e estéticamente atraente, de
forma que dentre varias ferramentas de uso e funcao semelhante, o fator que
levo o usudrio a selecionar aquela.

Através dessas propriedades e qualidades, pode-se avaliar jogos similares
e diferentes em relacao a experiéncia de jogo proporcionada ao jogador, seja

120 conceito de affordance pode ser entendido como a relacio entre as acdes possiveis de
se realizar com a ferramenta e as agoes possiveis percebidas.
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através de entrevista com o jogador usando questionarios pds-jogo, seja através
de avaliacOes usando heuristicas realizadas por peritos na &drea. Na secao
5.6.2 vemos como avaliar a experiéncia de jogo de um jogador usando um

questiondrio pds-jogo.

5.6.2
Avaliacao da experiéncia de jogo

Como metodologia de avaliacao da experiéncia de jogo, optamos pelo
uso de questionarios em momento pré-teste, para poder classificar o usuério
conforme seu conhecimento anterior em jogos, e pods-teste para avaliar os
impactos da experiéncia de jogo.

Quanto ao uso da estratégia de think aloud (Fullerton08, p. 264) para
avaliacdo da experiéncia, optamos pela alternativa descrita por Hoonhout
(Hoonhout08, p. 71), anotando as reagoes do jogador e realizamos uma
entrevista pés-teste, procurando usar as informacoes coletadas durante o teste
como guia para perguntas adicionais. O uso da alternativa de Hoonhout visa
evitar a quebra da imersao que pode ser provocada ao instruir o participante
a verbalizar sua experiéncia.

Os testes com o jogo desenvolvido foram conduzidos de acordo com as
recomendacoes de playtesting de Fullerton (Fullerton08, pp. 252-269). Esta

subsecao detalha e justifica o uso das metodologias anteriormente citadas.

O framework CEGE

O framework CEGE (Core Elements of the Game Experience) proposto
por (Calvillo-Gamez10) parte do entendimento de que a experiéncia de jogar
envolve o videogame em si e a interacao entre o jogador e o videogame.

713 por Calvillo-Gamez et al. (op. cit.),

Esta interacao, chamada de “puppetry
prové a ligacao para o resultado da experiéncia. A metafora da manipulacao
de marionetes (puppetry, ou titerismo) serve para descrever esta experiéncia
de jogar, ou, mais precisamente, serve para descrever a parte interativa da
experiéncia. Puppetry, de acordo com (Calvillo-Gédmez10), descreve como o
jogador comeca se aproximando do videogame até que, eventualmente, o jogo
sendo jogado é o resultado das acoes do jogador.
Procurando contribuir para um melhor entendimento do framework de
Calvillo-Gamez et al. (op. cit.), a presente dissertagao propoe que os elementos
13 Puppetry significa a producio, a criacdo ou a manipulacio de puppets (marionetes).

A tradugdo mais referenciada é “fantochada”, o que, entretanto, nao reflete o conceito.
Optamos pela tradugao titerismo.
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centrais (core elements) de Calvillo-Gdamez et al. (op. cit.) sejam apresentados

conforme a organizagao de sua hierarquia:

— Elementos Principais da experiéncia de Jogar (i.e., Puppetry e Video-

game)

— Elementos Construtores que permitem a percepcao dos Elementos
Principais
x Elementos Observaveis do Processo que sao consequéncias dos

Elementos Construtores

A Figura 5.7 apresenta esta hierarquia, junto como a indicagao das
varidveis latentes e observédveis propostas por (Calvillo-Gdmez10). Os ques-
tiondrios para os jogadores sao criados usando as varidveis observaveis (que

sao elementos que podem ser medidos diretamente).

Puppetry Videogame Elementos Principais
Varidves Latentes Control Ownership Facilitators Game-Play Environment Elementos Construtores
Small Actions Big Actions Time Rules Graphics

2 Controllers Personal Goal Aesthetic Value Scenario Sound y
% 3
g [v]
g 2
8 Memory You but not You Previous Experiences a
o Q
2 =3
3 [v]
= r 1 2
2 Point of View Rewards o
<>v o

@

Goal

Something to do

Figura 5.7: Elementos centrais da FExperiéncia de Jogo. Adaptado de
(Calvillo-Gamez10)

Os elementos centrais de Calvillo-Gamez et al. (op. cit.) também tém uma
estrutura de relacionamento. O principal relacionamento é a constatacao de que
a experiéncia positiva, (i.e., enjoyment (diversao)), é alcangada pela percepcao
do wvideogame pelo jogador e pela interagao dele com o videogame (puppetry).
Isto é, os elementos puppetry e videogame produzem diversao, assim como a
auséncia deles provoca a experiéncia negativa oposta: a frustacao. Enjoyment
(diversao) ¢é considerada uma variavel latente do framework, junto com os
outros 5 elementos construtores. Alids, outras variaveis latentes podem ser
consideradas: “frustacao”, “puppetry”, “videogame” e a propria experiéncia
CEGE.

O outro relacionamento vem da constatacao de que Controle (Control) e

Facilitadores ( Facilitators) produzem Posse (OQuwnership). Na proxima se¢ao, as
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descrigoes dos Elementos Construtores (varidveis latentes) e de outras varidveis
sao apresentadas. A hierarquia do framework (Figura 5.7) e a estrutura de
relacionamento entre as varidveis estao graficamente apresentadas na Figura
5.8. A descrigao das varidveis observaveis e a explicacao de como elas sao
usadas para criar o questiondrio podem ser encontradas na tese de doutorado
de Eduardo Calvillo-Gamez (Calvillo-Gamez09).

Questionario pré-teste

Em Calvillo-Gamez et. al (Calvillo-Gamez10, p. 50) temos que ex-
periéncias pretéritas afetam experiéncias futuras. Desse modo, aplicamos um
questiondrio anterior ao teste para obter informagcoes qualitativas como idade,
sexo, e se o jogador ja teve alguma experiéncia com jogos antes do teste e como
ele se classificaria em nivel de habilidade com jogos, dividindo entre casual e
dedicado (i.e., hardcore). Essa diferenciagao foi escolhida para auxiliar na com-
preensao dos resultados, baseado nos critérios de diferenciacao apresentados na
secao 2.2.1.

A expectativa é que jogadores dedicados tenham uma facilidade maior
em assimilar a experiéncia de jogo que jogadores casuais. Essa classificacao
entre casual e dedicado é reforcada pelas perguntas sobre quantas horas o
jogador dedica para jogos na semana e com quais géneros esta familiarizado.
Também esperamos que os jogadores que se declararam como casuais escolham
a dificuldade inicial como facil (easy) ou normal (medium) e que os jogadores
que se declararam como dedicados escolham normal (medium) ou dificil (hard).

Além desses dados, coletamos também informacoes sobre a média sema-
nal de horas gastas jogando jogos de videogame e quais géneros de jogos esta
familiarizado. Os géneros foram adaptados dos supergéneros identificados no
relatério de 2012 da ESA (ESA12) e dos géneros identificados no Australian
Centre For the Moving Image!'* por se aproximarem mais das classificacoes usa-
das em outras midias com as quais os jogadores estao mais familiarizados, como
revistas e sites especializados, do que a taxonomia de Gularte apresentada na
Tabela 4.1. Tais dados servem como apoio a confirmacao da autoclassificacao
do jogador e esperamos que jogadores familiarizados com os géneros Shoot’em
Up e Arcade tenham maior desempenho e facilidade em assimilar os conceitos

do jogo.

Questionario pds-teste

Para avaliarmos a diferenca de experiéncia do jogador com o jogo desen-

volvido em ambas as versoes, usamos o questionédrio de Elementos Centrais da

Ynttp://www.acmi.net.au/explore_game_genres.htm
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Experiéncia de Jogo (CEGE) de Calvillo-Gamez et al. (Calvillo-Gdmez10), que
se baseia no framework CEGE apresentado anteriormente nesta dissertacao,
usando uma escala Likert de sete pontos para as questoes. O questionario é
aplicado posteriormente a experiéncia de jogo com cada uma das versoes e é
usado para acessar os elementos centrais do modelo CEGE.

Para avaliar o questiondrio pés-jogo, usamos dois conjuntos de fatores!

do modelo de Calvillo-Gamez et al., a saber:

Diversao: A sensacdo de diversdo ou prazer ao jogar.

Frustragao: A sensacao de frustracao ao jogar.

ECEJ: Elementos centrais da experiéncia de jogo. Refere-se a titerismo'® e

video-game conjuntamente.
Titerismo: Sensacao de controle e dominio do jogo.

Video-game: Refere-se a jogabilidade e ao ambiente, definido pelos elemen-

tos graficos e sonoros do jogo.

Neste conjunto de fatores, titerismo e video-game estao correlacionados
com diversao. Se ha presenga de elementos centrais da experiéncia de jogo,
entao a frustracao deve ser baixa e nao correlacionada (Calvillo-Gémez10,
p. 65) (a frustracao surge da auséncia ou mau funcionamento dos elementos
centrais da experiéncia de jogo), mas nao hé garantia de que diversdo serd
positiva. Identificando a presenca de ECEJ, titerismo e video-game sao indi-

vidualmente avaliados.

Controle: Refere-se a sensacao de dominio do jogador sobre as agdes que o

jogo oferece, fazendo o jogo responder as suas acoes, manipulando-o.

Facilitadores: Elementos subjetivos da experiéncia de jogo, como tempo que
o jogadores esta disposto a gastar com o jogo, valores estéticos do jogo e

experiéncias anteriores com jogos similares.

Posse: Sensagao quando o jogador toma as agdes do jogo como suas extesoes,

como resultado de sua acao consciente sobre o jogo.
Ambiente: A apresentacao do jogo, graficos e sons.

Game-play: Refere-se as regras e ao cenario do jogo.

5Nesta dissertacio, usamos livremente os termos “varidvel latente” e “fator” como
sinénimos.
6Traduciio nossa para puppetry.
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Este conjunto de varidveis busca avaliar a percepcao do jogo formada pelo
jogador pelas varidveis ambiente e game-play que produzem diversao (do con-
junto de varidveis anteriormente apresentado). Controle gera posse, que gera
diversao. Posse também é produzida por facilitadores para compensar a baixa
sensacao de controle, através da subjetividade de fatores como experiéncias
anteriores com jogos similares, apreciacao estética do jogo e o tempo que o
jogador esta disposto a gastar com o jogo.

A Tabela 5.2 mostra a quais variaveis cada questao esta relacionada. As
questoes do questionario pds-jogo estao na secao A.2. A Figura 5.8 mostra a

relacao entre as variaveis do questionario e os elementos centrais da experiéncia

de jogo.
z <
g 8 o
g 2
s ) S| &
=l = < [}
o 2 1
a1 = gl 2|z =°l|
R | | S | 2 = ;
Sl El=E| 2
< 5 (=] >3
HIEHIEE
@ Facilitators
£
g 3
” .
b} £ £
4 ! () i 9 &
) 2 ] oy = E 5
e Z o S8
G - g = < o
= a¥

Figura 5.8: Relacionamento entre as varidaveis do questionario CEGE, onde
os circulos sao as varidveis latentes e os retangulos as varidveis concretas e
observaveis. Retirado de (Calvillo-Gamez10, p. 64).

Reconhecemos também a existéncia de outros questionarios de ava-
liacao da experiéncia de jogo, como o GEQ proposto por Brockmyer et al.
(Brockmyer09) do Game Experience Lab da Eindhoven University of Techno-
logy e a proposta de Parnell (Parnell09) da London University. Entretanto, o
modelo CEGE ¢é o que melhor reflete o fato de que a experiéncia de interagir
com um jogo é um fenémeno dual, no sentido de que é ao mesmo tempo um

processo e um resultado.

Think aloud

Embora o método de think aloud tenha suas vantagens, como permitir

compreender o que se passa na cabeca do jogador durante a experiéncia
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Tabela 5.2: Relacao das perguntas do questionario com os fatores da ex-
periéncia de jogo, adaptada de (Calvillo-Gamez10, p. 65)

Itens Fator

1,4,5 Diversao
2,3 Frustragao
6-38 Elementos Centrais da Experiéncia de Jogo
6-25, 38 Titerismo
26-37 Videogame
6-12, 25, 28 Controle
13-18 Facilitadores
19-25 Posse

26-31 Ambiente
32-37 Game-play

(concurrent think aloud), permitindo ao pesquisador inferir sobre o processo
cognitivo do usuario a partir dos resultados observados e de suas decisoes, sua
maior desvantagem ¢ interferir na experiéncia ao tirar o usuéario do contexto
da imersao para o contexto do teste, além da verbalizagao do usuario poder ser
influenciada pelo contexto de teste (i.e., pode nao se expressar naturalmente,
como seria desejado) (Hoonhout08, p. 66-69). Uma alternativa é o uso de
filmagem e pedir ao usuario para ver o video e comentar o que pensou naquele
momento (retrospective think aloud).

Usamos a alternativa descrita por Hoonhout em (Hoonhout08, p. 71),
onde o usuario nao é instruido para verbalizar sua experiéncia, mas seus
comentarios e reagoes sao registrados. Hoonhout identifica que tal método
precisa ser amparado por outros métodos de coleta de dados, como fazemos

com o uso de entrevista e questionarios.

Playtesting

Cada jogador jogou de forma alternada as versoes com e sem dificuldade
adaptativa, sem saber qual versao estava jogando. A alternancia entre os
jogadores de qual versao seria jogada primeiro deve-se & necessidade de se
eliminar o viés no desempenho causado pelo aprendizado ao jogar uma das
versoes. Coletamos dados sobre o desempenho de cada jogador durante o jogo
de modo a identificar e comparar o nivel de dificuldade inicialmente escolhido
e o nivel de dificuldade percebido pela inteligéncia artificial, seja este ajustado

pelo desempenho (na versao adaptativa) ou mantido (na versao adaptavel).

Entrevista

Segundo Hoonhout (Hoonhout08, p. 72), perguntar ao usudrio o que

ele achou da experiéncia é o inicio e o objetivo da entrevista pos-teste.
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Através da entrevista, é possivel coletar dados como a opiniao do participante,
comparagoes com experiéncias anteriores, pensamentos, atitudes e ideias,
complementando dados coletados através de outros meios durante o teste, como
observagao do protocolo verbal (think aloud) e log do sistema testado.

Para nossa entrevista com os participantes, escolhemos o formato semi-
estruturado, onde predefinimos topicos para discussao, mas a forma como a
pergunta ¢ feita ao participante e a ordem das perguntas é deixada em aberto,
de modo a focar em determinados aspectos relativos a cada participante que fo-
ram observados durante o teste. Os topicos encontram-se listados no apéndice
A. Tomamos precaucoes na formulacdo das perguntas para evitar influenciar
os participantes a determinados comportamentos ou respostas, visto que, por
ser uma situacao social, a entrevista pode ser afetada pelo desejo inconsciente

do participante em agradar o entrevistador (Hoonhout08, p. 73).

5.6.3
Participantes

Para evitar viéses nos testes, foram selecionados participantes de am-
bos os sexos, de diferentes experiéncias anteriores com jogos e de variadas
formagdes, entre funcionarios do laboratérios TeCGraf e ICAD/Visionlab da
PUC-Rio, alunos de graduacgao e pods-graduacao dos departamentos de In-
formatica e Artes & Design da PUC-Rio e do departamento de Informatica

da UFF. Ao todo, a populacao de testes foi de 35 participantes.

5.6.4
Roteiro dos testes

A aplicacao dos testes com os usudrios seguiu o seguinte roteiro:

1. Os participantes foram apresentados a pesquisa em que seriam testadores
de variagoes de um jogo. Lembramos aos participantes que nao seriam
eles o objeto de teste e sim o jogo. Um termo de aceitacao foi apresentado
aos participantes, que foram instruidos a ler e em caso de aceite, assina-
lo. No termo, os participantes foram avisados de que dados de sua
experiéncia de jogo seriam coletados de forma anonima para que fosse

possivel uma melhor avaliacao do jogo sem identificd-los.

2. Foi aplicado um questionario pré-teste para coletar dados de experiéncia

anterior do jogador.

3. Escolhido de forma alternada, cada participante jogou cada uma das

versoes do jogo (com ou sem adaptatividade) até que chegasse ao final
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do mesmo ou que perdesse todas as vidas. Limitamos a uma unica vez

por versao.

4. O questionario pds-teste foi aplicado para avaliar a experiéncia de jogo

do participante com a versao jogada.

5. Cada participante jogou a outra versao do jogo, relativa a versao anterior,

até que chegasse ao final do demo ou que perdesse todas as vidas.

6. O questionario pés-teste foi aplicado para avaliar a experiéncia de jogo

do participante com a versao jogada.

7. Foi realizada uma entrevista para coletar dados qualitativos a fim de

avaliar as diferencas entre o sistema adaptativo e o sistema adaptéavel.

As perguntas realizadas nos questionarios pré e pés teste e na entrevista

podem ser conferidas no apéndice A.
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