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Resumo

Jogos educacionais sdo utilizados para apoiar processos de ensino e aprendizagem por
meio de experiéncias interativas, mas ainda é desafiador avaliar, de forma sistematica,
o que os estudantes mobilizam durante o gameplay. Grande parte dos estudos da
literatura realiza avalia¢des predominantemente subjetivas, baseadas em questiondrios,
e frequentemente desconsidera os dados de interacdo registrados durante o uso do jogo.
Esta dissertagdo propde uma abordagem para identificar indicios de aprendizagem a
partir de logs de interacdo de estudantes em jogos educacionais, visando verificar se o

jogo atinge os objetivos educacionais para os quais foi desenvolvido.

Para isso, foram definidas nove métricas relacionadas a aspectos cognitivos, motores,
de engajamento e ao contetido curricular, envolvendo habilidades como resolugao de
problemas, adaptacdo de estratégias, controle motor e participa¢do nas atividades pro-
postas. As métricas foram concebidas a partir (i) da selecdo de aspectos de aprendizagem
relevantes ao contexto de jogos educacionais e (ii) da operacionalizacdo desses aspectos
em indicadores mensuraveis com base em eventos do gameplay, o que demandou adap-

tagdes na estrutura de dados e na instrumentagdo de jogos via GLBoard. A pesquisa foi



conduzida por meio da metodologia Design-Based Research (DBR), combinando anélises

qualitativas e quantitativas exploratdrias em contexto educacional real.

Dois experimentos foram realizados: o primeiro com o jogo "Rob6 Euroi", envolvendo
cinco estudantes de graduacao, e o segundo com o jogo "My Name", com quinze estudan-
tes do curso de Licenciatura em Computagdo. As métricas foram aplicadas aos dados
de interacdo conforme a compatibilidade com o design de cada jogo, e os resultados
indicam coeréncia entre os valores mensurados e os registros de interagdo, fornecendo
indicios relevantes para a avaliacdo da aprendizagem. Além disso, a comparagdo entre
métricas e autoavaliagdes revelou discrepancias entre percepc¢des subjetivas e indica-
dores baseados em dados. Por fim, a avaliagdo por professores, analistas de dados e
agentes inteligentes com enfoque psicométrico indicou aceitagdo conceitual geral das

métricas e apontou limita¢Ges e ajustes necessdrios.

Como contribuigdo, a dissertagdo sistematiza um conjunto de métricas e uma estrutura
de instrumentagdo baseada em logs, ampliando a base de indicios disponiveis para a
andlise da aprendizagem em jogos educacionais e apoiando processos de avaliacdo

baseados em dados.

Palavras-chave: avaliagdo de aprendizagem, game learning analytics e dados de estudantes.
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Abstract

Educational games are used to support teaching and learning processes through interac-
tive experiences; however, it remains challenging to systematically assess what students
mobilize during gameplay. Much of the literature conducts predominantly subjective
evaluations based on questionnaires and often disregards interaction data recorded dur-
ing gameplay. This dissertation proposes an approach to identify indicators of learning
from students’ interaction logs in educational games, aiming to verify whether the game

achieves the educational objectives for which it was designed.

To this end, nine metrics were defined, related to cognitive, motor, engagement, and
curricular content aspects, involving skills such as problem solving, strategy adaptation,
motor control, and participation in proposed activities. The metrics were conceived
based on (i) the selection of learning aspects relevant to the context of educational games
and (ii) the operationalization of these aspects into measurable indicators derived from
gameplay events, which required adaptations to the data structure and the instrumen-
tation of games through GLBoard. The research was conducted using the Design-Based
Research (DBR) methodology, combining exploratory qualitative and quantitative analy-

ses in a real educational context.



Two experiments were conducted: the first with the game "Rob6 Euroi", involving
tive undergraduate students, and the second with the game "My Name", involving
tifteen students from a Computer Science Teacher Education program. The metrics
were applied to interaction data according to compatibility with the design of each
game, and the results indicate coherence between measured values and recorded in-
teraction patterns, providing relevant indicators for learning assessment. In addition,
the comparison between metrics and self-assessments revealed discrepancies between
subjective perceptions and data-based indicators. Finally, the evaluation conducted by
teachers, data analysts, and intelligent agents with a psychometric perspective indicated
overall conceptual acceptance of the metrics and identified limitations and necessary

adjustments.

As a contribution, this dissertation systematizes a set of metrics and a log-based instru-
mentation framework, expanding the available evidence base for learning analysis in

educational games and supporting data-driven assessment processes.

Keywords: learning assessment, game learning analytics, and student data.
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1

INTRODUCAO

Jogos digitais tém ganhado destaque ndo apenas como forma de entretenimento, mas
também como ferramentas de apoio ao ensino. Sua populariza¢do, impulsionada pelo
amplo acesso a dispositivos como smartphones, computadores e videogames, tem am-
pliado o interesse por suas aplicagdes em contextos educacionais (ENGELSTATTER;
WARD, 2022). O alto nivel de engajamento proporcionado por esses ambientes inte-
rativos desperta o interesse de educadores e pesquisadores, uma vez que manter o
estudante motivado é um dos principais desafios da pratica pedagégica (LONGHI et
al., 2021).

Nesse cendrio, os jogos educacionais vém sendo explorados como estratégias
capazes de integrar motivagdo e aprendizagem. A combinacdo de mecanicas de jogo
com contetidos curriculares tém potencial para desenvolver competéncias cognitivas,
sociais e emocionais, além de promover o aprendizado de diferentes disciplinas (PLASS;
MAYER; HOMER, 2020). Jogos bem planejados podem se adaptar ao ritmo do estu-
dante, oferecer feedback imediato, estimular a resolugdo de problemas e favorecer a
aprendizagem significativa por meio de experiéncias interativas e praticas (ASMAWATI,
2023).

Apesar desse potencial, a adogdo de jogos educacionais como ferramenta peda-
gobgica enfrenta limita¢des importantes, especialmente no que diz respeito a avaliagdo
da aprendizagem. Grande parte dos jogos disponiveis carece de mecanismos capazes
de fornecer evidéncias confidveis sobre o progresso dos estudantes (ARCAGOK, 2021).

Além disso, os métodos de avaliagdo tradicionalmente utilizados, como questiondarios
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e testes aplicados antes e depois do jogo, tendem a capturar apenas parcialmente os
efeitos da experiéncia de aprendizagem, pois dependem da percepcado dos participantes
e ndo consideram, de forma direta, as intera¢gdes ocorridas durante a experiéncia, o
que limita a compreensdo dos processos cognitivos envolvidos (TAHIR; WANG, 2017;
PETRI; WANGENHEIM; BORGATTO, 2019).

Nesse contexto, torna-se relevante explorar formas alternativas de avaliacdo
baseadas nos dados gerados durante a interagdo dos estudantes com o jogo. A area
de pesquisa conhecida como Game Learning Analytics (GLA) propde o uso de técnicas
analiticas e computacionais para coletar, processar e interpretar esses dados, com o
objetivo de extrair indicios sobre o comportamento e a aprendizagem dos jogadores
(FREIRE et al., 2016; HOOSHYAR; YOUSEFI; LIM, 2019). Essa abordagem permite
ndo apenas acompanhar o desempenho em tempo real, mas também identificar estra-
tégias de resolucdo adotadas, dificuldades enfrentadas e padrdes de aprendizagem
emergentes.

Contudo, a maior parte das solugdes encontradas na literatura é construida
de forma ad hoc, dificultando a generalizacdo e a reutilizacdo em diferentes contextos
(ALONSO-FERNANDEZ et al., 2017). A auséncia de modelos padronizados para a
coleta e andlise de dados ainda representa um obstaculo para a consolidag¢do dos jo-
gos como ferramentas de avaliagdo em larga escala (LI; CHEN; DENG, 2024b). Assim,
propde-se, nesta pesquisa, o desenvolvimento de métricas baseadas em dados de inte-
racdo, aplicaveis a jogos educacionais que registrem os eventos necessarios para seu
célculo, visando apoiar a avaliacdo de aspectos da aprendizagem de forma sistematica
e complementar aos instrumentos tradicionais, ampliando as evidéncias consideradas
no processo avaliativo.

A integracdo de jogos digitais as préticas de avaliacdo escolar ainda representa
um desafio para os educadores. Um dos principais entraves é a baixa transparéncia
das interagdes realizadas pelos estudantes durante o jogo, o que dificulta o acompanha-
mento do desempenho e a avaliagdo precisa dos conhecimentos adquiridos (GRIER;
LINDT; MILLER, 2021). Avaliacoes detalhadas dessas interacdes sdo essenciais nao

apenas para monitorar o progresso dos estudantes nas habilidades desenvolvidas, mas
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também para gerar insights sobre seus comportamentos e preferéncias, possibilitando
ajustes no game design que favorecam os objetivos educacionais (FREIRE et al., 2016).

Essa limitacdo estd frequentemente associada a predominancia de métodos tra-
dicionais de avalia¢do, baseados em heuristicas e questiondrios aplicados antes e ap6s a
experiéncia de jogo (TAHIR; WANG, 2017; WALSH; BOKHOVE, 2021). Tais instrumen-
tos costumam focar na percepgdo dos estudantes acerca de aspectos como usabilidade e
feedback , como é o caso do questiondrio Meega+ (PETR; WANGENHEIM; BORGATTO,
2019), priorizando a avaliagdo da experiéncia com o jogo e ndo da aprendizagem em si.
Além disso, essas abordagens apresentam limita¢des importantes: por serem subjetivas
e ndo estarem diretamente vinculadas as a¢des realizadas durante o jogo, deixam de
captar dados valiosos sobre o processo de aprendizagem. Muitos questiondrios, inclu-
sive, concentram-se em aspectos de entretenimento, o que restringe a compreensao do
impacto educacional real promovido pelos jogos (WALLNER; KRIGLSTEIN, 2013).

Dado esse cendrio, tém-se ampliado as investigagdes que buscam incorporar
dados das intera¢des dos estudantes com jogos educacionais como base para a avaliagdo
da aprendizagem. Uma alternativa discutida na literatura envolve o uso dos dados
gerados durante a utilizagdo do jogo para mapear a trajetéria do jogador e compreender
com maior precisdo suas ag¢oes e decisdes ao longo da experiéncia (HOOSHYAR; YOU-
SEFL; LIM, 2019). Embora ferramentas como Google Analytics, Firebase Analytics e Unity
Analytics sejam amplamente utilizadas no mercado de jogos comerciais, oferecendo
suporte a coleta e andlise de dados, seus focos estdo em métricas como engajamento e
retencdo. Em jogos educacionais, por outro lado, os dados devem refletir os objetivos
pedagogicos, considerando a integracdo entre as mecanicas do jogo e os contetidos
propostos (GUI et al., 2023).

Nesse contexto, destaca-se a drea de pesquisa Game Learning Analytics (GLA),
proposta por Freire et al. (2016) , que investiga como a andlise de dados pode contribuir
para o processo de aprendizagem e para o aprimoramento do game design. Essa aborda-
gem apoia-se em dreas como Educational Data Mining (EDM) (ROMERO; VENTURA,
2010), Learning Analytics (LA) (SIEMENS, 2013), Machine Learning e Big Data Analytics.

Os dados sdo organizados em dashboards que auxiliam educadores e pesquisadores na
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interpretacdo dos padrdes de comportamento registrados. A partir dessas anédlises, é
possivel observar como elementos do jogo, como niveis de dificuldade, usabilidade ou
escolhas estratégicas influenciam os resultados de aprendizagem (HAUGE et al., 2014).
Trabalhos como os de Melo et al. 2020, Lima et al. 2017 e Calvo et al. (2025) ilustram essa
abordagem ao analisarem o impacto do game design com base em dados quantitativos
extraidos das intera¢des dos estudantes.

Apesar do avanco da GLA como campo de investigacdo, ainda observam-se
lacunas no que diz respeito a sua aplicacdo em avalia¢des somativas. Em muitos ca-
sos, as analises realizadas concentram-se em aspectos descritivos ou exploratérios,
sem estabelecer modelos avaliativos voltados diretamente a aprendizagem. Embora
existam contribui¢des, como a de Souza et al. (2021), que utilizam dados de interagdo
para realizar uma avaliagdo somativa, essas solugdes costumam ser desenvolvidas
especificamente para o jogo analisado, sem generalizagdo para outros contextos.

A preferéncia por solugdes ad hoc dificulta a padronizacdo dos processos de
coleta e andlise de dados em jogos educacionais (ALONSO-FERNANDEZ et al., 2017).
A diversidade de estruturas e elementos presentes nesses jogos torna complexa a
defini¢do de um modelo unificado, o que resulta no desenvolvimento de abordagens
especificas para cada contexto. No entanto, essa fragmentacdo limita a aplicacdo de
melhorias consistentes e a comparacdo entre diferentes jogos. A adocdo de préticas
padronizadas pode beneficiar a comunicag¢do entre pesquisadores e desenvolvedores,
além de reduzir custos por meio da reutilizacdo de metodologias e ferramentas. Tal
sistematizagdo contribuiria para o aprimoramento do game design e dos processos de
avaliagdo associados ao uso dos jogos.

A escassez de métodos baseados em dados, tanto especificos (ad hoc) quanto
genéricos, voltados a avaliacdo da aprendizagem em jogos educacionais, representa um
entrave para sua validagdo como Objetos de Aprendizagem em larga escala (LI; CHEN;
DENG, 2024b). Nesse cendrio, propde-se o desenvolvimento de métodos baseados
na andlise das intera¢des dos estudantes com os jogos, concebidos para aplicacdo em
diferentes contextos educacionais compativeis. A andlise dessas intera¢des permite: i)

acompanhar o progresso dos estudantes ao longo da experiéncia; ii) identificar e men-



Capitulo 1. Introdugdo 26

surar aspectos da aprendizagem desenvolvidos, subsidiando avaliagdes por parte dos
professores; iii) detectar dificuldades especificas, apontando habilidades que requerem
reforco; e iv) realizar ajustes no jogo e no processo pedagodgico com base nos dados
observados. Além disso, esses dados possibilitam a comparagdo entre a percepgao
dos estudantes sobre seu desempenho e os registros coletados, revelando possiveis
discrepancias e fornecendo subsidios para interven¢des mais alinhadas as necessidades
identificadas.

Esses métodos baseiam-se na exploracdo de dados de intera¢do, com o objetivo
de extrair padrdes e relagcdes que permitem identificar indicios de aprendizagem. A
partir dessa exploracdo, sdo construidas métricas.

Nesta pesquisa, as métricas propostas tém como finalidade fornecer indicios
sobre o desempenho e o progresso dos estudantes em determinados aspectos da apren-
dizagem, com base nas interacdes registradas durante os jogos. As métricas foram
projetadas para serem aplicdveis a diferentes jogos, respeitando suas estruturas e ob-
jetivos. Além disso, uma avaliacdo de suas propriedades conceituais foi conduzida
com especialistas, a fim de verificar a clareza e a pertinéncia dos aspectos considerados.
Adicionalmente, o estudo busca compreender a relacdo entre os resultados obtidos
por meio das métricas e as autoavalia¢des realizadas pelos estudantes, evidenciando

possiveis divergéncias. As seguintes questdes de pesquisa orientaram este trabalho:

QP1: Como avaliar aspectos de aprendizagem a partir da interacdo de

estudantes com jogos educacionais?

QP2: Como a autoavaliacdo de desempenho dos estudantes se compara ao

uso de dados de interacao coletados em jogos educacionais?

1.1 Objetivos

Esta secdo apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos que orientaram esta

dissertagdo, a fim de responder as questdes de pesquisa.
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1.1.1 Objetivo Geral

Propde-se a criagdo de métricas baseadas nas intera¢des dos estudantes com jogos
educacionais, de modo que os dados dessas intera¢des permitam gerar indicios para
a avaliacdo do desempenho dos jogadores em aspectos especificos da aprendizagem,

aplicdveis a diferentes contextos de jogos educacionais.

1.1.2 Obijetivos Especificos:
Para alcangar o objetivo geral proposto, serdo considerados os seguintes objetivos

especificos:

* Propor métricas para avaliar aspectos do desempenho dos estudantes relacionados

a aprendizagem em jogos educacionais;

* Reestruturar uma ferramenta para capturar dados das intera¢des dos estudantes

com jogos educacionais;

* Conduzir um estudo comparativo entre a autoavaliacdo dos estudantes e os dados

coletados de suas interagdes nos jogos educacionais;

¢ Validar as métricas propostas por meio da andlise de especialistas nas areas
de educacdo, analise de dados e psicometria, utilizando métodos tradicionais e

agentes inteligentes.

1.2 Metodologia

Para orientar esta pesquisa e alcangar os objetivos propostos, adotou-se o método
Design-Based Research (DBR), uma abordagem metodoldgica flexivel que integra design
e métodos cientificos para desenvolver e testar solu¢gdes educacionais eficazes em
contextos reais (EASTERDAY; LEWIS; GERBER, 2014). Suas principais caracteristicas
incluem a combinagdo de métodos qualitativos e quantitativos, além da adaptabilidade

a pesquisas envolvendo artefatos tecnoldgicos, considerando aspectos praticos e tedricos
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(WANG; HANNAFIN, 2005). A seguir, sdo detalhadas as fases da DBR e a forma como
foram aplicadas neste estudo.

A Figura 1 apresenta as etapas da abordagem DBR conforme aplicadas neste
estudo. Na Fase 1, Definicao do Problema e Analise de Contexto, foram definidos os
objetivos, o problema e as questdes de pesquisa descritos neste capitulo de introdugéo.
Nessa fase, também foi realizada a catalogacdo dos principais aspectos de aprendizagem
promovidos por jogos educacionais, que estd sendo apresentada na Segao 5.1, bem como

dos dados comumente gerados pelas interagdes nesses jogos, elencados na Segdo 5.2.

e
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educacionais. estudantes em aspectos de * Aplicagdo das métricas em métricas.
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« Definicdo dos objetivos e analise de dados. para obter feedbacks sobre a das métricas com base no
questdes de pesquisa. ¢ Planejamento de testes e aplicagdo das métricas. feedback e analise.

avaliagdo das métricas.

REFINAMENTO DOS PROBLEMAS, SOLUGOES E METODOS

Figura 1 — Diagrama da abordagem metodolégica DBR utilizada na pesquisa.

Na Fase 2, Proposta da Solugao, foi desenvolvido o artefato central deste mes-
trado. Considerando que em pesquisa anterior foi desenvolvido o GLBoard (SILVA
et al., 2022), descrito no Capitulo 3, sistema cujo objetivo é padronizar a captura, o
armazenamento e a andlise de dados provenientes da interagdo de estudantes com jogos
educacionais, observa-se que sua concepc¢do inicial esteve voltada principalmente a
extragdo de métricas relacionadas a avaliagdo do game design e do comportamento geral
dos jogadores. Como consequéncia dessa orientacao original, os dados e anélises dis-
ponibilizados pelo sistema fornecem informacdes limitadas sobre aspectos especificos
da aprendizagem, ndo contemplando, de forma sistemdtica, a avaliacdo de indicios de
aprendizagem dos estudantes.

Diante dessa limita¢do, o objetivo desta fase foi propor um método baseado em
métricas capazes de extrair indicios de aprendizagem a partir dos dados de interagdo,

bem como adequar o GLBoard para suportar a captura, o processamento e a visuali-
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zagdo desses dados. Para isso, a plataforma foi adotada como base tecnolégica, sendo
estendida e remodelada de forma a viabilizar a aplicagdo do método proposto.

Essa fase compreendeu as seguintes etapas: (i) a selecao dos aspectos de aprendizagem-
alvo (Secdo 5.1); (ii) a selegdo e andlise dos dados provenientes de jogos educacionais
necessdrios para sua observagdo (Segdo 5.2); (iii) o desenvolvimento das métricas a
partir do cruzamento entre aspectos de aprendizagem e dados de gameplay (Secao 5.3),
incluindo sua defini¢do conceitual e operacionaliza¢do, bem como a anélise do estado
atual do GLBoard e a proposigdo de ajustes com foco na remodelagem da arquitetura de
dados para viabilizar a captura, o processamento e a visualizacdo dos dados requeridos
(Secdo 5.4); e (iv) o teste e a aplicagdo das métricas, contemplando a elaboragdo do
questiondrio de autoavaliagdo dos estudantes (Sec¢do 5.5) e o processo de validagéo,
incluindo os instrumentos de coleta e os critérios de aplica¢do e andlise (Se¢do 5.6).

Na Fase 3, a solugdo é aplicada em ciclos iterativos de implementagao, teste, coleta
e andlise de dados, a partir das interagdes dos estudantes com jogos educacionais. Os
resultados dessa fase sdo apresentados e discutidos no Capitulo 6, onde sdo analisados
os dados empiricos obtidos com os jogos, a comparacdo com a autoavaliagdo dos
estudantes e a validagdo das métricas com especialistas. Os resultados obtidos sdo
analisados em conjunto com stakeholders, permitindo ajustes sucessivos nas métricas e
na solugdo proposta. Essa fase inclui, ainda, a comparacéo entre os indicadores gerados
pelas métricas e a autoavaliacdo dos estudantes, bem como a validagdo dessas métricas
por especialistas das dreas de educagdo, andlise de dados e psicometria

Por fim, a Fase 4, descrita a partir da Segdo 6.3, corresponde a anélise critica
dos resultados acumulados, envolvendo a reflexdo sobre as contribuicoes, limitacoes e
implicagdes tedricas e préticas da pesquisa. Nessa etapa, sdo consolidados principios de
design e propostas de refinamento das métricas com base nos resultados obtidos e nos

feedbacks coletados.
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1.3 Organizacao do Trabalho
Esta dissertacdo de mestrado, além deste capitulo de introducao, estd organizada da

seguinte forma:

¢ Capitulo 2 - Fundamentos Tedricos e Trabalhos Relacionados: apresenta os con-
ceitos tedricos e os estudos da literatura relacionados ao tema desta pesquisa,
abrangendo jogos educacionais, aspectos da aprendizagem, avaliacdo da aprendi-
zagem, Learning Analytics, Game Analytics e Game Learning Analytics. O capitulo
também contempla uma revisao de trabalhos relacionados a avaliacdo da aprendi-
zagem em jogos educacionais, apresentada na Se¢do 2.5, que aborda tanto o uso
de instrumentos baseados em questiondrios quanto abordagens fundamentadas

em dados de interacao.

¢ Capitulo 3 - GLBoard: Este capitulo apresenta o sistema GLBoard, desenvolvido
pela equipe desta pesquisa para padronizar os processos de captura, andlise e
visualizagdo de dados provenientes da interagdo de estudantes com jogos edu-
cacionais. O sistema foi utilizado como plataforma para a implementacdo das

meétricas propostas.

¢ Capitulo 4 - Desenho e Implementacao da Proposta: apresenta o desenho e a
implementagdo da proposta desenvolvida na Fase 2 da abordagem Design-Based
Research, detalhando a selecdo dos aspectos de aprendizagem, o desenvolvimento

das métricas, a remodelagem do GLBoard e o planejamento dos testes.

¢ Capitulo 5 - Proposta: Este capitulo detalha o método desenvolvido e as modifica-

¢des requeridas no GLBoard para a implementacdo das métricas elaboradas.

¢ Capitulo 6 - Resultados e Discussdes: apresenta e discute os resultados obtidos a
partir da aplicagdo das métricas nos jogos educacionais, contemplando a anélise
dos dados coletados, a comparagdo com as autoavaliagdes dos estudantes e os

principais achados do processo de validacao.
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¢ Capitulo 7 - Consideracgdes finais: discute os principais achados da pesquisa,
suas implicagdes tedricas e préticas, as limitagdes do estudo e as contribui¢des da

proposta, bem como apresenta as consideracdes finais da dissertagdo.
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REFERENCIAL TEORICO

este capitulo sdo apresentados os conceitos e fundamentos necessérios para
compreender o restante deste trabalho. Inicialmente, sdo discutidos os

jogos educacionais, os aspectos de aprendizagem descritos na literatura

como passiveis de desenvolvimento por meio desses jogos e as formas de avaliagdo
da aprendizagem. Em seguida, abordam-se os conceitos de Game Analytics, Learning

Analytics e Game Learning Analytics.

2.1 Jogos Educacionais
Jogos educacionais sdo uma subcategoria de jogos sérios, desenvolvidos com finali-
dades que vao além do entretenimento, abrangendo areas como treinamento militar,
simulagdes, satide e contextos educacionais formais e informais (BECKER, 2021). O
objetivo primdrio dos jogos sérios é promover aprendizagem estruturada, além de
contribuir para a sensibilizacdo acerca de questdes sociais ou para a inducdo de mu-
dangas comportamentais (CARRION et al., 2019). Embora concebidos para propdsitos
educativos ou sociais, a distingdo entre jogos sérios e jogos cujo objetivo primdrio é
o entretenimento nem sempre é clara, pois estes também podem promover formas
indiretas de aprendizagem, ainda que tal aprendizagem nao constitua sua finalidade
principal.

Nesse contexto, os jogos educacionais, por sua vez, sdo projetados especifica-

mente para atender a objetivos pedagdgicos no contexto curricular, com foco no apoio
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a aprendizagem de disciplinas como matematica, portugués, inglés, linguagens de
programacao, entre outras (CARRION et al., 2019). Todos os jogos educacionais sdo
considerados jogos sérios, mas nem todos os jogos sérios sdo educacionais. Ha, por
exemplo, jogos sérios voltados ao treinamento técnico ou profissional em areas especifi-
cas, como simulagdes cirtirgicas ou de emergéncia, que enfatizam o desenvolvimento de
habilidades praticas (CARRION et al., 2019). J& os jogos educacionais se destacam por
incorporar elementos dos jogos, como desafios, recompensas e narrativas, com o intuito
de favorecer o engajamento dos estudantes e ampliar a assimilagcdo dos contetdos.

O diferencial dos jogos educacionais em relagdo a outras estratégias pedagdgicas
interativas reside na utilizagdo dos elementos de jogo para criar experiéncias de apren-
dizagem imersivas. Em geral, esses jogos apresentam enredos, mecanicas e narrativas
alinhadas ao contetido curricular, favorecendo um processo de aprendizagem mediado
pelo envolvimento lidico do jogador.

O interesse crescente pelo uso de jogos educacionais como ferramentas digitais
de aprendizagem é amplamente documentado na literatura (GUEDES, 2021). Tal inte-
resse é motivado pela capacidade desses jogos de proporcionar ambientes nos quais
os estudantes aprendem por meio de experimentagao, tentativa e erro, com desafios
graduais e feedback continuo. Além dos contetidos curriculares, esse tipo de jogo pode
contribuir para o desenvolvimento de habilidades cognitivas, motoras e sociais (RE-
VELLE, 2013). Para isso, o game design deve articular adequadamente os elementos
ltdicos com os objetivos pedagédgicos (BLUMBERG; BLUMBERG, 2014).

Este trabalho concentra-se em jogos educacionais, uma vez que as métricas
propostas foram concebidas para andlise a partir dos dados de interacdo gerados
especificamente nesse tipo de ambiente.

A Tabela 1 resume alguns dos beneficios pedagégicos dos jogos educacionais,
incluindo motivagao, facilitacdo do aprendizado, desenvolvimento cognitivo, apren-
dizagem por descoberta, experimentacdo de novas identidades e socializa¢do (SAVI;
ULBRICHT, 2008; PIRES et al., 2019; PIRES et al., 2020).

Diante das contribui¢des apontadas, surge a necessidade de compreender como

os beneficios associados aos jogos educacionais se manifestam em evidéncias concretas
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Tabela 1 — Alguns beneficios da utilizacdo de jogos educacionais para a aprendizagem.

Beneficios Descrigao
Efeito motivador Provoca interesse no jogador, que se sente desafiado e curioso (HSIAO,
2007; PLASS; MAYER; HOMER, 2020).
Facilitador da aprendiza- | Coloca o estudante no papel de tomador de decisdes e permite a ele reali-
gem zar quantas tentativas quiser para alcancar um objetivo (FABRICATORE,
2000; MITCHELL; SAVILL-SMITH, 2004).
Desenvolvimento de habi- | Promove a criacdo de estratégias para vencer o jogo, estimulando a reso-
lidades cognitivas lucdo de problemas e o pensamento critico (PLASS; MAYER; HOMER,
2020; BALASUBRAMANIAN; WILSON, 2006).
Aprendizagem por desco- | Possibilita a exploracdo de diversos cendrios, dando ao jogador a pos-
berta sibilidade de experimentar coisas novas sem que seja julgado caso erre
(MITCHELL; SAVILL-SMITH, 2004; PLASS; MAYER; HOMER, 2020).
Experiéncia de novas iden- | Oferece ao estudante a possibilidade de se colocar no papel de uma nova

tidades identidade, como por exemplo um astronauta, enfrentando os desafios e
dilemas da vida desses profissionais (HSIAO, 2007).
Socializacao Permite ao jogador interagir com outros, compartilhando informacgoes

do jogo, experiéncias que vivenciaram e dicas que podem ajudar novos
jogadores (HSIAO, 2007).

de aprendizagem. Para isso, é importante examinar os chamados aspectos de aprendi-
zagem, que funcionam como indicadores dos ganhos educacionais adquiridos pelos

estudantes durante a interagdo com o0 jogo, como descrito na proxima segao.

2.1.1 Aspectos de Aprendizagem

A aprendizagem envolve um conjunto de competéncias e habilidades desenvolvidas
ao longo do processo educacional, que contribuindo para o entendimento de como os
individuos assimilam, processam e aplicam conhecimentos em diferentes contextos
(GEE, 2003). Esses processos podem ser organizados em categorias amplas, referidas

nesta pesquisa como aspectos de aprendizagem. Esses aspectos incluem:

* Cognitiva: refere-se ao desenvolvimento de capacidades intelectuais, incluindo
pensamento critico, resolugdo de problemas, memoria e atengao (PHELPS, 2006).
Jogos que apresentam enigmas e desafios podem favorecer o raciocinio 16gico e

analitico (ASMAWATI, 2023; LAW, 2016).

* Socioemocional: abrange habilidades como autoconsciéncia, controle emocio-
nal, empatia, resiliéncia, motivacgdo e engajamento (PHELPS, 2006). Ambientes

colaborativos e tarefas desafiadoras podem contribuir para o exercicio dessas



Capitulo 2. Referencial Teérico 35

habilidades, incentivando a persisténcia diante de dificuldades e a interacdo com

outros participantes.

¢ Desenvolvimento Motor: envolve a coordenacdo, precisao e controle dos movi-
mentos, desde habilidades motoras grossas (como correr ou pular) até finas (como
manipular objetos pequenos) (SUTAPA et al., 2021). Jogos que exigem respostas
rédpidas ou navegacdo com coordenacdo visual e motora estdo associados a esse

aspecto (VUKICEVIC et al., 2019).

* Metacognicdo: diz respeito a capacidade de monitorar, avaliar e ajustar estratégias
cognitivas (FLAVELL, 1979). Situa¢des em que os jogadores precisam reconsiderar
agdes apos tentativas mal-sucedidas podem estimular esse processo, contribuindo

para uma aprendizagem mais autdbnoma.

Embora tais aspectos estejam presentes nas experiéncias de aprendizagem medi-
adas por jogos educacionais, nem sempre sdo considerados nos processos de avaliagdo
educacional. Isso se deve, em parte, a dificuldade de mensurar tais habilidades com
precisdao (MISLEVY et al., 2016; WALSH; BOKHOVE, 2021). Além disso, ainda h4 re-
sisténcia em reconhecer os jogos como instrumentos validos de avaliacdo (ANDRADE;
NEGRAO; VILACA, 2021; VIDENOVIK et al., 2023).

Essa resisténcia pode estar relacionada a preocupagdes sobre a precisao, confiabi-
lidade e objetividade dos jogos como ferramentas avaliativas. Em contextos educacionais
tradicionais, a avaliagdo ocorre geralmente por meio de provas, testes, trabalhos escritos
e observagoes. Nos jogos educacionais, por outro lado, o desempenho dos estudantes
pode ser analisado a partir de como enfrentam desafios relacionados ao contetido, quais
estratégias utilizam e como constroem novos conhecimentos ao longo da interacao.

Os dados de interagao registrados durante o jogo oferecem a possibilidade de
observar esse progresso e interpretar o desempenho dos estudantes. No entanto, o
rastreamento e a andlise desses dados apresentam desafios significativos, que serdo
discutidos na préxima subsecdo, dedicada aos métodos existentes para avaliagdo da

aprendizagem.
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2.1.2 Avaliacao de Aprendizagem

O desenvolvimento de jogos educacionais envolve diversos desafios, entre os quais
se destaca a necessidade de alinhar o design do jogo aos objetivos de aprendizagem.
Isso exige praticas centradas no contetido pedagoégico, equilibrio entre engajamento e
aprendizagem e estratégias de avaliacdo continua (TROYER, 2017).

A avaliagdo cumpre um papel central na verificagdo do desempenho e na per-
sonalizacdo da experiéncia de aprendizagem. Ele permite monitorar o progresso dos
estudantes, ajustar a dificuldade das tarefas e contribuir para a melhoria da usabilidade
dos jogos (CHIOTAKI; POULOPOULOS; KARPOUZIS, 2023). Por exemplo, em um jogo
de matematica, a avaliacdo continua pode identificar dificuldades especificas, como a
resolugdo de equagdes de segundo grau, e adaptar os desafios conforme o desempenho
do estudante, oferecendo contetidos adicionais ou ajustando sua complexidade. Além
das adaptagdes, os dados coletados também podem auxiliar o trabalho docente. Ao
acompanhar os registros de desempenho, o professor pode identificar padrdes de dificul-
dade e ajustar suas estratégias pedagogicas em sala de aula, promovendo intervencoes
mais direcionadas.

A avaliagdo continua também gera feedback sobre o uso dos jogos como ferra-
mentas educacionais, contribuindo para uma melhor compreensdo do processo de
aprendizagem e do desenvolvimento de habilidades (WISNIEWSKI; ZIERER; HATTIE,
2020; SMIDERLE et al., 2020). Na literatura, os métodos mais utilizados para avaliacdo
em jogos educacionais sdo apresentados a seguir, listados em ordem de recorréncia

(TAHIR; WANG, 2017; PETRI; WANGENHEIM, 2017; WALSH; BOKHOVE, 2021):

i) Pés-questiondrios: aplicados ap0ds a experiéncia de jogo, captam percep¢des sobre
engajamento, usabilidade e satisfacdo. Instrumentos como o Meega+ (PETRI;
WANGENHEIM; BORGATTO, 2019) sdao amplamente utilizados, com foco na
experiéncia do jogo, e ndo necessariamente no desempenho individual (WALSH;

BOKHOVE, 2021).

ii) Pré e pés-testes: verificam a aquisi¢ao de conhecimento ao comparar resultados
antes e depois da interagdo com o0 jogo. Apesar de tteis na avaliacdo de avangos

cognitivos, ndo consideram os dados gerados durante a interacdo, limitando a
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compreensao do processo de aprendizagem (WILSON et al., 2016). Também néo

abrangem aspectos como habilidades socioemocionais ou metacognitivas.

iii) Coleta e andlise de dados de interac¢do: utiliza registros gerados durante o jogo
para identificar estratégias, decisdes e padrdes de comportamento, permitindo

inferéncias sobre a aprendizagem.

A coleta continua de dados permite avalia¢des formativas e somativas, conforme
Souza et al. (2021), ampliando a compreensdo sobre a trajetéria de aprendizagem.
Essa abordagem possibilita observar o dominio de contetidos e o desenvolvimento de
habilidades e estratégias ao longo da interacao.

Apesar das potencialidades, esse tipo de avaliagdo ainda é menos adotado
em comparacdo com métodos tradicionais. Entre os fatores limitantes, destacam-se a
complexidade técnica para registrar e analisar dados em tempo real (FREIRE et al.,
2016), os desafios na interpretagdo das intera¢des devido a sua variedade e volume
(GLORIA; BELLOTTI; BERTA, 2014), e a falta de padronizac¢do nos processos de coleta
e andlise, o que dificulta comparagdes entre estudos e a reutilizagdo de abordagens
propostas na literatura (ALONSO-FERNANDEZ et al., 2017).

Cada método de avaliagdo possui objetivos especificos, apresentando diferentes
vantagens e limitagdes. A combinacédo de diferentes abordagens pode gerar andlises mais
abrangentes, permitindo ajustes pedagégicos e o aprimoramento dos jogos educacionais
(BELLOTTI et al., 2013).

Ainda assim, a avaliagdo baseada em dados de interagdo enfrenta barreiras que
limitam sua adocdo em larga escala. A superacdo desses obstaculos requer o forta-
lecimento da drea por meio de estudos que proponham novas solu¢des e ampliem
a compreensdo sobre o uso dos dados de interacdo (BUCKLEY et al., 2021; WALSH;
BOKHOVE, 2021). Esse campo de investigagdo insere-se no escopo do Analytics, voltado
a coleta, processamento e andlise de grandes volumes de dados com o objetivo de extrair
insights relevantes. Destacam-se, nesse contexto, as dreas: Learning Analytics, voltada
a analise de dados em ambientes educacionais, e Game Learning Analytics, focada na

andlise das intera¢des geradas em jogos educacionais (FREIRE et al., 2016).
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As proximas se¢Oes aprofundam os conceitos e técnicas de analytics aplicadas a
jogos educacionais, com énfase no uso dessas abordagens para enfrentar os desafios da

avaliacdo da aprendizagem a partir das interacdes dos estudantes com os jogos.

2.2 Game Analytics

Game Analytics (GA) refere-se a andlise de dados gerados por jogadores com o intuito
de aprimorar o game design, identificando falhas e oportunidades de melhoria na experi-
éncia e na retencao de usuarios (MEDLER, 2009).

Ao contrério do Learning Analytics, que tem foco na aprendizagem em ambientes
educacionais, o0 GA esta voltado principalmente para interesses comerciais, como o
aumento de receita e a fideliza¢do de jogadores (LOH; SHENG; IFENTHALER, 2015).
Em um mercado competitivo, compreender os padrdes de comportamento dos usudrios
é improtante para ajustes no design do jogo, de modo a maximizar o engajamento e as
vendas.

As andlises sdo aplicadas em diferentes etapas do desenvolvimento do jogo
(ALONSO-FERNANDEZ et al., 2022; FREIRE et al., 2016). Durante a producao, o foco
recai sobre aspectos técnicos do funcionamento do jogo, como deteccao de bugs, taxa
de quadros e uso de memoria. Na fase de testes, passam a ser analisados elementos
relacionados ao game design e ap6s o lancamento, os dados gerados pela interagao
continua com o jogo permitem identificar padrdes de uso, ajustar a dificuldade e
planejar contetidos com base no comportamento do jogador (ECK, 2006).

A abordagem é amplamente empregada em jogos comerciais, onde a andlise
orienta decisdes de mercado. No entanto, nos jogos educacionais, o propoésito é distinto,
estando voltado ao acompanhamento e a promogdo da aprendizagem dos estudantes.
Embora compartilhem técnicas semelhantes, as finalidades e critérios de avaliacdo entre

GA e jogos educacionais divergem.
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2.3 Learning Analytics

Learning Analytics (LA) é um campo emergente voltado a medigdo, coleta, tratamento e
andlise de dados educacionais com o objetivo de compreender e melhorar os processos
de aprendizagem. LA busca identificar tendéncias nos dados gerados em ambientes
virtuais de aprendizagem (SIEMENS; LONG, 2011). Nesse sentido, trata-se de uma
abordagem de exploracdo de dados voltada a educagdo, com énfase na compreen-
sdo humana (BAKER; INVENTADO, 2014), em contraste com a Mineracao de Dados
Educacionais, que se concentra na extragdo automatizada de padrdes usando técnicas
estatisticas e de aprendizagem de maquina (KLOSGEN; ZYTKOW, 2002).

Siemens e Long (2011) descrevem LA como o processo de andlise de dados
obtidos em plataformas educacionais, como sistemas de gestdo da aprendizagem (LMS)
e sistemas tutoriais inteligentes. As andlises visam responder a questdes centrais do
processo educacional, como: os cursos estdo atendendo aos objetivos de aprendizagem?
Os estudantes estdo aprendendo? Como o sistema pode apoiar os estudantes em suas
dificuldades? (GRELLER; DRACHSLER, 2012).

O crescimento de ambientes virtuais de aprendizagem, como o MOODLE, tem
contribuido para a populariza¢do da LA, pois essas plataformas registram uma quanti-
dade expressiva de interagdes (logs) (CAPRARA; CAPRARA, 2022; CEKEN; TASKIN,
2022; PORTO; DIAS; BATTESTIN, 2023). Esses dados permitem, por exemplo, identificar
padrdes de comportamento associados a dificuldades académicas, como a auséncia
prolongada ou o ndo acesso aos materiais. A partir dessas andlises, os sistemas podem
emitir alertas ou sugerir materiais de apoio conforme o desempenho e o engajamento
do estudante.

Duas abordagens principais sdo utilizadas na andlise dos dados: a visualizagdo
de informacdes e o uso de técnicas de aprendizagem de mdquina. A primeira estrutura
os dados coletados em gréficos e indicadores para facilitar sua interpretagdo, ainda
que dependa fortemente da leitura subjetiva do observador (CHAUDY; CONNOLLY;
HAINEY, 2014; FARIAS, 2019). J4 a segunda aplica modelos preditivos, capazes de
identificar tendéncias e oferecer diagnoésticos com base nos padrdes encontrados nos

dados.
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Apesar dos beneficios, ha certa resisténcia por parte de professores em ado-
tar avaliagdes baseadas em algoritmos. Essas andlises, muitas vezes automatizadas e
implementadas por sistemas com funcionamento do tipo “caixa-preta”, podem gerar
desconfianca quanto a transparéncia dos critérios utilizados (ZHANG et al., 2023).
Como os professores sdo os principais responsaveis por justificar os resultados das
avaliagdes, torna-se importante que os sistemas de LA apresentem seus critérios de
forma clara, a fim fortalecer a confiancga no sistema e apoiar a tomada e a tomada de

decisdes pedagogicas.

2.4 Game Learning Analytics
A tusdo entre Learning Analytics (LA) e Game Analytics (GA) originou a drea de Game
Learning Analytics (GLA), que combina a andlise de dados educacionais com a andlise de
intera¢des nos jogos digitais (FREIRE et al., 2016). Enquanto LA foca na aprendizagem
e GA na experiéncia do jogador e no desempenho comercial dos jogos, GLA busca
compreender como os elementos do jogo influenciam o processo de aprendizagem.

Essa abordagem possibilita avaliar se a mecanica do jogo esta alinhada se as
mecanicas do jogo estdo alinhadas aos objetivos educacionais, utilizando evidéncias em
vez de depender exclusivamente de pressupostos teéricos (ALONSO-FERNANDEZ
et al., 2022; ALONSO-FERNANDEZ et al., 2023). Assim, a andlise ndo se restringe a
aplicagdo de questiondrios, mas considera dados de interacdo gerados durante o uso do
jogo, para entender como a aprendizagem ocorre dentro do jogo (FREIRE et al., 2016;
WANG et al., 2022).

Com os dados obtidos por GLA, é possivel monitorar o progresso do estudante
e o desempenho do préprio jogo. Caso os objetivos definidos, como o dominio de
contetido ou o engajamento continuo dos estudantes, ndo sejam atingidos, as evidéncias
coletadas podem orientar ajustes no design ou no contetido do jogo (CHEUNG; NG,
2021).

A andlise em GLA considera os aspectos de jogabilidade e os de aprendizagem,

dado que os jogos educacionais geralmente integram elementos ltidicos e pedagégicos
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(MELO et al., 2020; TLILI; CHANG, 2019). A énfase de cada um desses elementos varia
conforme o propésito do jogo: alguns priorizam a diversdo, mantendo a aprendizagem
em segundo plano, enquanto outros tém um foco explicito em objetivos educacionais.

Na arquitetura de GLA, as visualiza¢des sdo projetadas para atender a diferentes
perfis de usudrios. Professores podem acessar dashboards com indicadores de progresso,
tarefas concluidas e dreas de maior dificuldade, o que auxilia no planejamento peda-
gogico. Desenvolvedores visualizam dados técnicos, como tempos de resposta, erros e
intera¢des com os elementos do jogo, tteis para otimizag¢des. J4 os jogadores recebem
estatisticas sobre seu préprio desempenho e conquistas, favorecendo uma experiéncia
mais personalizada e motivadora (ALONSO-FERNANDEZ et al., 2017).

Dessa forma, GLA organiza os dados de modo que diferentes stakeholders re-
cebam informagdes relevantes conforme suas necessidades e objetivos. Na Figura 10,
apresenta-se um fluxo bésico de funcionamento de um sistema de GLA, com base na
arquitetura proposta por Freire et al. (2016), no qual o processamento e a circulacdo dos

dados ocorrem da seguinte forma:

* Design: etapa responsavel pelo planejamento do jogo, com a defini¢do dos dados

que serdo extraidos para acompanhar o processo de aprendizagem dos jogadores.

* Jogo: fonte primaria dos dados, gerados a partir das interagdes dos jogadores. Para
sua coleta, integra-se ao jogo uma ferramenta ou plugin dedicado a captura dos

eventos relevantes.

* Controlador: responsavel por receber os dados, organiza-los e armazena-los em
um banco de dados. Também pode realizar andlises automaéticas, cujos resultados
sdo disponibilizados no dashboard ou enviados de volta ao jogo, oferecendo, por

exemplo, feedback ao estudante sobre sua trajetoria de aprendizagem.

* Dashboard: interface visual que apresenta os dados analisados por meio de gréficos
e tabelas. Serve de apoio a professores e desenvolvedores e, opcionalmente, pode

ser acessado pelos préprios jogadores.

De acordo com Freire et al. 2016, um sistema de GLA é composto por um conjunto

de artefatos que seguem padrdes comuns e geralmente devem ser implementados:
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Figura 2 — Arquitetura de um sistema de GLA, baseada em Freire et al. 2016.

¢ Instrumentacdo: responsével pela captura e envio dos dados gerados durante a
execugdo do jogo para um servidor remoto. Devido ao alto volume de eventos,
recomenda-se o envio em lotes, reduzindo o nimero de requisi¢des. Os dados

devem ser armazenados localmente quando ndo houver conexdo com a internet.

* Coleta e persisténcia dos dados: componente do lado do servidor encarregado de
organizar e armazenar os dados recebidos, seguindo uma estrutura padronizada

que facilite andlises posteriores.

* Anilise em tempo real: permite o monitoramento das interagdes dos estudantes
durante a execugao do jogo, especialmente em contextos sincronos com as aulas.
Ao oferecer respostas imediatas, viabiliza a identificacdo de dificuldades e a
realizagdo de intervengdes pedagogicas pontuais. As andlises sdo simplificadas

para evitar sobrecarga computacional.

¢ Anadlise agregada em lotes: executa andlises mais complexas com base em grandes
volumes de dados, relacionando multiplas varidveis associadas aos jogadores. Por

ndo ocorrer em tempo real, exige maior capacidade de processamento.

¢ Indicadores de desempenho: fornecem dados quantitativos relevantes para edu-
cadores, como percentuais de conclusdo de fases, nimero de tentativas por tarefa
e desempenho por etapa. Esses indicadores devem resultar de cruzamentos signi-

ticativos entre os dados disponiveis, apresentando informacgdes claras e tteis.

* Analytics Dashboard: interface desenvolvida, em geral, ao final do processo.
Permite a visualizagdo dos indicadores e andlises geradas, com configuracdes
adaptaveis as necessidades de diferentes perfis de usudrio, como professores,

desenvolvedores e jogadores.
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A Figura 3 apresenta uma visdo geral de um sistema de Game Learning Analytics
(GLA) (FREIRE et al., 2016). O jogo envia os dados por meio de um componente de
rastreamento para um sistema coletor, responsédvel por armazené-los. Em seguida, os
dados sdo organizados e analisados por um agregador, que alimenta o relator. Esse
componente gera relatérios que podem ser utilizados em tempo real ou armazenados
para consultas posteriores. O avaliador interpreta os dados dados produzidos para
verificar se os objetivos educacionais estdo sendo atingidos. Por fim, o adaptador envia
instrug¢des de retorno ao jogo, possibilitando sua adaptacdo ao comportamento do

jogador.

Motor de jogo Coletor Agregador Relator Avaliador Adaptador
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Figura 3 — Visado geral de um sistema Game Learning Analytics (FREIRE et al., 2016).

Essa arquitetura favorece o uso continuo dos dados para ajustes no projeto do
jogo, permitindo a validagdo dos objetivos educacionais, e adaptagdes durante a sua
utiliza¢do, como o ajuste automatico da dificuldade das fases.

Entretanto, Alonso et al. (2017) destacam um desafio recorrente na drea de GLA:
a auséncia de padrdoes amplamente aceitos para a estruturacdo de sistemas. Por se
tratarem, em geral, de solugdes ad hoc, cada jogo define seu proprio conjunto de dados
e métodos de analise, dificultando a criacdo de modelos reutilizaveis. Além disso, a
documentagdo frequentemente limitada desses sistemas compromete a sua replicagdo
e implementacdo. Como consequéncia, novos jogos exigem adaptacdes especificas,
incluindo ajustes nos componentes de rastreamento, nas andlises e nas visualiza¢des, o
que eleva os custos e o tempo de desenvolvimento.

As principais contribui¢fes da sistematizagdo dos processos de GLA incluem:



Capitulo 2. Referencial Teérico 44

* Reutilizagdo do componente de captura de dados em diferentes jogos, eliminando

a necessidade de reimplementacdo por parte dos desenvolvedores;

* Estabelecimento de um padrdo de comunicagdo entre o jogo e a plataforma anali-
tica, permitindo que dados sejam interpretados por diferentes ferramentas compa-

tiveis. Isso viabiliza a substitui¢do da plataforma sem altera¢des no jogo;

¢ Utilizacdo de ativos de andlise e visualiza¢do padronizados e modulares, como
dashboards, adaptédveis aos dados especificos de cada jogo, mas capazes de gerar
informagdes relevantes sem configura¢des adicionais, desde que o padrdo de

dados seja seguido.

Considerando a importancia da avaliacdo, tanto do desempenho dos estudantes
quanto da eficacia dos jogos educacionais, a se¢do seguinte apresenta trabalhos rela-
cionados ao tema. Sdo abordadas pesquisas que empregam métodos tradicionais de
avaliacdo, bem como estudos que utilizam GLA a partir de dados de interagdo dos

jogadores.

2.5 Trabalhos relacionados

A revisdo estd organizada em duas abordagens principais: estudos que avaliam a apren-
dizagem por meio de instrumentos externos ao jogo, como questionarios e testes de
desempenho, e pesquisas que utilizam dados de interagdo para a andlise do desempenho
dos estudantes. Embora fatores como engajamento, motivacado e diversdo influenciem a
experiéncia do usudrio (PETRI; WANGENHEIM; BORGATTO, 2019; PETRI; WANGE-
NHEIM, 2017), a aprendizagem é compreendida como a aquisigdo de conhecimentos ou
habilidades especificas (NOEMf : MAXIMO, 2014), ndo sendo necessariamente garantida

pelo entretenimento proporcionado pelo jogo.
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2.5.1 Avaliacao da aprendizagem por instrumentos externos ao
jogo

Esta secdo inicial concentra-se em estudos que avaliam a aprendizagem com base em

instrumentos aplicados fora do ambiente do jogo. A seguir, sdo apresentadas algumas

dessas abordagens.

Fu et al. (2009) propuseram o EGameFlow, um questiondrio baseado em escala
Likert para avaliar a satisfacdo de estudantes com jogos de e-learning. O instrumento
considera dimensdes como concentracdo, objetivos claros, feedback, desafio, autonomia,
imersdo, interagdo social e aprimoramento do conhecimento. Com base em 166 respostas
de estudantes de um curso on-line em Taiwan, o instrumento foi validado por meio de
testes de validade e andlise fatorial, indicando ser ttil para mensuragdo do engajamento.

O modelo MEEGA+ (PETRI; WANGENHEIM; BORGATTO, 2019) é uma evolu-
¢do do MEEGA e foi projetado para avaliar a qualidade e a eficicia de jogos educacionais
no ensino de computagdo. O modelo organiza os objetivos educacionais em medidas
especificas, avaliadas por questiondrio que contempla dimensdes como atencado fo-
cada, diversao, desafio, interacao social, confianca, relevancia, satisfacdao, usabilidade,
aprendibilidade, estética e aprendizagem percebida. A aprendizagem é analisada tanto
em termos técnicos quanto no desenvolvimento de habilidades, como resolugado de
problemas, comunicagdo e lideranca. O instrumento foi validado com 843 estudantes
em dezoito jogos, apresentando alta confiabilidade (alfa de Cronbach « = 0,928). Entre
as limita¢des, destacam-se a amostragem ndo probabilistica e a restri¢do ao contexto da
computagdo, o que pode comprometer a generalizagdo dos resultados.

Oliveira et al. (2019) propuseram uma metodologia baseada na pesquisa de
Mourédo (2012), voltada a avaliacdo de jogos educacionais por meio de questiondrios de
perfil, reacdes ao jogo, e pré e pos-testes. A metodologia foi aplicada no jogo “Expedigdo
Antartica”, voltado ao ensino interdisciplinar de ciéncias, matematica e educagao cienti-
tica entre licenciandos. O estudo envolveu quatorze alunos da disciplina “Introdugédo a
Programacdo de Jogos”, divididos em dois grupos, cada um com uma versao distinta do
jogo. A avaliagdo incluiu: i) questiondrio de perfil; ii) pré-teste; iii) interacdo com o jogo;

iv) questiondrio de reagdo; v) pos-teste. Os resultados indicaram melhor desempenho
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da segunda versdo, com maiores indices de satisfacdo e aprendizagem, atribuidos a
maior clareza das instrugdes e a estrutura mais eficiente das fases.

De forma complementar, De Oliveira et al. (2020) avaliaram o jogo educacional
“Livro do Conhecimento” utilizando multiplos critérios: usabilidade, experiéncia do
usudrio, requisitos pedagogicos e aceitagdo como ferramenta de apoio ao ensino de
Lingua Portuguesa. A andlise foi fundamentada na Teoria Cognitiva da Aprendizagem
Multimidia e na Teoria da Carga Cognitiva (MAYER, 2009), com testes realizados por
desenvolvedores. A avaliagdo incluiu o modelo E-Game Flow, que obteve bons resultados
em concentracdo, clareza de objetivos e feedback, embora tenha apontado fragilidades
em desafio e imersdo. Também foi utilizado o modelo MEEGA+, que apresentou boa
aceitacdo nos quesitos aprendizagem percebida, diversdo, confianga e usabilidade. Os
resultados levaram ao aprimoramento do jogo, com sugestdes para novas fases e versao
para dispositivos moéveis.

Embora as pesquisas baseadas em questionarios ou metodologias especificas
oferecam contribuigdes relevantes para a avaliagdo de jogos educacionais, esses mé-
todos geralmente capturam apenas momentos isolados apoés a interagdo do jogador
com o jogo. Consequentemente, a andlise acaba restrita a percep¢do subjetiva do estu-
dante, sem contemplar a jornada do jogador. Essa limitacdo é ressaltada por Tahir et al.
(2017), que demonstram que, mesmo com a diversidade de elementos avaliados, como
usabilidade, aprendizagem, experiéncia, imersdo e mecéanica de jogo, a maioria das
avaliacdes é desenvolvida de forma ad hoc e ndo se conecta diretamente ao progresso da
aprendizagem.

O estudo de Tahir et al. (2017) analisou 58 artigos relacionados a avaliagdo em
jogos educacionais e identificou dezenove abordagens distintas, sendo a maioria base-
ada em questionarios. De forma complementar, Petri et al. (2017) revisaram 117 estudos
e constataram que a aprendizagem foi o aspecto mais frequentemente avaliado, com
perguntas como: “Como voceé avalia a aprendizagem no jogo?” e “O contetdo curricular
estd claro?”. Embora tteis, essas questdes tendem a gerar respostas generalistas, sem
refletir o desenvolvimento de habilidades ao longo das fases do jogo. Além disso, 101

dos estudos analisados por Petri et al. utilizaram pontuagdes de pos-testes ou autoa-
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valiagOes, reforcando a tendéncia de avalia¢des centradas no jogo como um todo, em
detrimento de anélises baseadas em intera¢des durante a experiéncia. Para superar
essas limitagOes, seria necessario adotar instrumentos avaliativos mais granulares, apli-
cados em diferentes momentos do jogo. No entanto, aplicar questiondrios durante a
partida pode comprometer a continuidade da experiéncia, afetando negativamente o

engajamento e a imersdo dos jogadores.

2.5.2 Abordagens baseadas em dados de interacao para avaliacao

da aprendizagem

Diante desse cendrio, é necessdrio buscar alternativas que atendam as demandas ava-
liativas de jogos educacionais, superando as limita¢des dos métodos tradicionais de
abordagem caixa-preta, que pouco revelam sobre os detalhes das intera¢des dos es-
tudantes com o jogo. Assim, esta secdo foca em trabalhos que propdem abordagens
quantitativas baseadas na coleta de dados de interacdo, como feito pelo presente estudo.

Walsh et al. (2021) investigam a eficdcia dos jogos educacionais como ferramentas
de avalia¢do, analisando o progresso dos estudantes, suas respostas e a forma como
resolvem os desafios ao longo do jogo. Um dos principais desafios identificados é a
dificuldade de alinhar os dados gerados pelos jogos com os modelos tradicionais de
avaliacdo, dado o carater varidvel dos jogos e o contexto especifico de cada interacdo. Os
dados coletados incluem tempo de resposta, escolhas feitas pelos jogadores e progresso
em tarefas repetidas. Os autores destacam que as primeiras tentativas tendem a ser
menos representativas das habilidades dos estudantes, sugerindo seu descarte para
analises mais consistentes. Além disso, recomendam que o desempenho seja avaliado
com base no progresso, repeticdo e enfrentamento de novos desafios, e ndo apenas
em respostas corretas. O estudo também alerta que medir habilidade exclusivamente
pelo tempo de resposta pode ser impreciso, pois nem sempre reflete compreensao
conceitual. A principal contribuicdo estd na proposta de novos paradigmas avaliativos,
mais alinhados aos dados dos jogos educacionais. Os autores reforcam o potencial

dos jogos como ferramentas inovadoras de avaliacdo, ressaltando a importancia de
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estratégias analiticas sensiveis ao contexto dos jogos e a natureza das intera¢des dos
jogadores.

Souza et al. (2021) desenvolveram o jogo educacional Castaways, voltado a apren-
dizagem de Linguagens Regulares e Autdomatos Finitos Deterministicos. O jogo integra
avaliagOes formativas e somativas por meio da coleta automatizada de dados, permi-
tindo feedback em tempo real e ajustes pedagogicos ao longo do processo de aprendi-
zagem. As métricas analisadas incluiram o tempo para resolucdo de desafios, niimero
de reinicios e eficiéncia das solugdes adotadas. Essas informagdes possibilitaram a
identificacdo das principais dificuldades dos estudantes e a avaliagdo da efetividade
pedagogica de cada parte do jogo.

Os resultados obtidos contribuiram para ajustes no contetido e melhorias no
engajamento. De Souza et al ilustram como a coleta e andlise de dados de interagdo
podem ampliar a compreensdo sobre o processo de aprendizagem em jogos, permitindo
avaliagOes mais precisas e contextualizadas. Por exemplo, altos indices de reinicios
em determinados niveis podem indicar instrug¢des pouco claras ou contetido excessi-
vamente complexo, sugerindo a necessidade de ajustes no game design para facilitar
a compreensdo dos objetivos educacionais. Por outro lado, a resolugdo consistente
de desafios com soluges eficientes aponta que os conceitos estdo sendo assimilados
adequadamente pelos estudantes.

Os resultados reforcam o potencial do Castaways como ferramenta de engaja-
mento, e como recurso de avaliacdo e adaptacdo pedagodgica. A andlise continua dos
dados permite aos educadores realizar interven¢des pontuais, ajustando o contetido
as necessidades observadas, promovendo melhorias tangiveis na experiéncia e nos
resultados de aprendizagem.

Alonso-Ferndndez et al. (2023) utilizaram a biblioteca xAPI-SG para capturar
e analisar dados de interagdo no jogo Conectado, voltado a conscientizagdo sobre o
bullying. A xAPI registra a¢des do jogador em formato padronizado (JSON), como:
ator (estudante), verbo (escolheu), objeto (questdo), resultado (sucesso ou falha) e
resposta ('1”). Essas agOes sdo armazenadas em servidor e utilizadas para andlises

de engajamento (tempo logado, cliques), desempenho (acertos, tempo de resposta) e
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progressdo (tentativas por fase).

A partir dos dados, varidveis analiticas foram extraidas para avaliar mudangas
na percepgao dos estudantes. A regressdo Bayesiana apresentou alta acuracia preditiva,
demonstrando o potencial da abordagem para mensurar aprendizagem em jogos sérios.
Diferentemente da proposta da xAPI-SG, que adota uma estrutura baseada em agdes
genéricas para andlises de aprendizagem e game design, a pesquisa apresentada nesta
dissertagdo propde métricas voltadas a elementos particulares dos jogos, com foco
na avaliacdo direta de aspectos especificos da aprendizagem. Essa abordagem visa
compreender a evolucdo dos estudantes e a influéncia do jogo nesse processo.

O estudo de Mangaroska et al. (2024) investigou o impacto de elementos de
design no engajamento em jogos educacionais, utilizando o jogo Letter Link com 39
participantes. Foram aplicadas técnicas de Game Learning Analytics para coletar dados
de interacdo dos jogadores, como pontos de experiéncia (XP), conquistas e nimero
de partidas jogadas, complementadas por questiondrios que avaliaram a percepgdo
dos participantes. A anélise indicou que elementos como XP e conquistas influenciam
positivamente o engajamento cognitivo, afetivo e o estado de fluxo. O estudo destaca
a relevancia do uso de dados analiticos no aprimoramento do game design, reforcando
a importancia da integracdo de elementos que promovam engajamento continuo. Os
resultados evidenciam o potencial das ferramentas de GLA para gerar insights que
orientem o desenvolvimento de experiéncias de aprendizagem mais atrativas e efetivas.

Uma pesquisa relevante para a drea de GLA, fortemente relacionada a este
estudo, é a de Garmen et al. (2022), que investigou o uso de jogos sérios para avaliar
habilidades cognitivas com base na Teoria das Multiplas Inteligéncias de Gardner. O
estudo envolveu 209 adultos, entre 19 e 59 anos, utilizando dois instrumentos: o jogo
digital Cutie Cuis, parte do software TOI, e um questiondrio de autoavaliagdo baseado
em instrumentos consolidados na literatura. O jogo incluiu dez testes ltidicos voltados
a avaliagdo de seis tipos de inteligéncias (visual-espacial, 16gico-matemdtica, musical-
ritmica, linguistico-verbal, naturalista e cinestésica corporal), a partir de métricas como
tempo de resposta, ntimero de erros e acertos, e velocidade de reagdo. O questiondrio,

com 42 itens organizados em dois blocos (“o0 que vocé gosta de fazer” e “em que vocé
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é bom”), utilizou uma escala Likert de 4 pontos. Os dados foram analisados por meio
da técnica de Latent Profile Analysis (LPA), que identificou quatro perfis cognitivos com
base nos dados do jogo e seis a partir do questiondrio. Embora ambos apresentem boa
acurdcia classificatoria, os perfis diferem entre si, indicando que jogo e questionario
capturam dimensdes distintas do perfil cognitivo. Os resultados evidenciam o potencial
dos jogos sérios como ferramenta complementar de avaliagdo, ao gerar dados baseados
na intera¢do e no desempenho real dos participantes, ampliando as possibilidades de
diagnostico educacional.

O estudo de Sanchez et al. (2024) investigou o uso de jogos sérios para o desenvol-
vimento de competéncias relacionadas a linguagem, atencdo e memoria em estudantes
em situacdo de vulnerabilidade socioeducacional. A pesquisa foi realizada com 75
estudantes entre 9 e 12 anos, distribuidos em quatro centros de educacdo primaéria na
Espanha. Durante a intervengao, os participantes interagiram diariamente por 15 mi-
nutos com o0s jogos educacionais Leobien e Walinwa, que continham tarefas adaptativas
voltadas ao estimulo de atencdo e memoria, ajustadas dinamicamente de acordo com
o desempenho individual dos estudantes. Foram coletados dados como precisao das
respostas, erros, tempo de resposta e velocidade de reacdo. A andlise revelou avangos
significativos nas competéncias avaliadas, além de indicios de que o desempenho nos
jogos poderia predizer o desempenho académico. Como limita¢do, os autores destacam
o uso exclusivo de dados quantitativos, sugerindo a inclusdo de abordagens qualitativas
para melhor compreensdo de fatores contextuais.

Rowe et al. (2015) analisaram o uso de jogos sérios para avaliar a aprendiza-
gem implicita de conceitos cientificos, com foco na compreensao das Leis de Newton.
Utilizando o jogo Impulse, projetado para promover a internalizagdo de conceitos sem
instrucdo direta, os autores propuseram uma abordagem avaliativa baseada na analise
de padrdes comportamentais, por meio de técnicas de minera¢do de dados educacionais.
Foram registrados eventos como inicio e fim de niveis, cliques, colisdes e estados do
jogo, além de videos de tela, expressdes faciais e didlogos dos participantes. Detectores
automatizados foram desenvolvidos para identificar estratégias compativeis com os

principios fisicos abordados. O experimento, com 69 estudantes do ensino médio, de-
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monstrou que aqueles que adotaram estratégias coerentes com os conceitos avaliados
apresentaram melhor desempenho. As limita¢des incluem a necessidade de validagdo
em amostras maiores e o uso de métodos qualitativos complementares. O estudo reforga
o potencial dos dados de interacdo como recurso avaliativo alternativo, especialmente
na identificacdo de aprendizagens emergentes durante a gameplay.

O estudo de Loh et al. (2013) prop0ds o uso de métricas de similaridade de string
para identificar especialistas em jogos sérios, por meio da comparagao entre o desempe-
nho dos jogadores e trajetérias ideais definidas por especialistas. A abordagem envolveu
a criacdo de um Indice de Similaridade de Especialistas, baseado na comparagao en-
tre sequéncias de a¢des dos jogadores e padrdes referenciais dos especialistas. Foram
capturados dados como coordenadas de movimento, carimbos de tempo, ntimero de
aldedes resgatados e eventos especificos do jogo. As a¢des foram monitoradas com
a ferramenta Performance Tracing Report Assistant (PeTRA), totalizando 104.233 regis-
tros. A andlise utilizou o Coeficiente de Similaridade de Jaccard (JAC) para mensurar
o alinhamento entre o comportamento dos participantes e o modelo especialista. Os
resultados indicaram que a métrica foi eficaz para distinguir jogadores mais experientes
daqueles com desempenho inferior. Entre os 31 participantes universitarios, apenas um
apresentou JAC = 1, sendo classificado como especialista; os demais demonstraram
valores inferiores, sugerindo menor aderéncia ao padrdo de referéncia.

Embora as pesquisas mencionadas proponham métodos baseados em dados
para a avaliagdo de desempenho dos estudantes, com foco em avaliagdes formativas e
somativas e apresentando estratégias relevantes, tais métodos sdo geralmente desenvol-
vidos de forma ad hoc, voltados para jogos especificos ou ndo diretamente relacionados
a avaliagdo da aprendizagem dos jogadores. Como resultado, apresentam baixa genera-
lizacdo e pouca reutilizacdo em outros contextos. Em contraste, esta pesquisa propde o
cruzamento de diferentes tipos de dados para a formulacdo de métricas mais verséteis,
com potencial de aplicagdo em miultiplos jogos educacionais.

Silva (2022) propde a padronizagdo do processo de captura, armazenamento e
andlise de dados por meio da ferramenta GLBoard. A solugdo tem como foco principal o

apoio a avaliacdo do game design, oferecendo subsidios a desenvolvedores, professores e
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jogadores por meio da visualiza¢do de dados de interac¢do e indicadores de uso do jogo.

Entretanto, por ter sido concebido prioritariamente sob a perspectiva de Game
Analytics, o GLBoard nado explicita como os dados coletados podem ser convertidos em
métricas e interpretados como indicios de aprendizagem, o que limita sua utilizagdo
como ferramenta de apoio a avaliacdo educacional em jogos.

Diante dessa lacuna, o objetivo desta dissertacdo é propor e integrar ao GLBoard
métricas de aprendizagem capazes de relacionar dados de interacdo a aspectos e indicios
de aprendizagem em jogos educacionais, viabilizando sua andlise e interpretagdo para
fins avaliativos. Para melhor compreensdo da estrutura da ferramenta e do ponto de
insercdo da proposta desta pesquisa, o Capitulo 3 apresenta a arquitetura do GLBoard.

O préximo capitulo aborda os médulos do GLBoard, desenvolvidos pelos mem-

bros desta pesquisa, destacando sua importancia para o estudo.
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3

GLBoard: SISTEMA DE CAPTURA E
ANALISE DE DADOS EM JOGOS

EDUCACIONAIS

ste capitulo apresenta o GLBoard (SILVA et al., 2022), um sistema desenvolvido
para padronizar a captura, o armazenamento e a andlise de dados em jogos
educacionais.

A concepgdo inicial de sua arquitetura foi idealizada por Melo et al. (??), no
contexto de uma estratégia de Game Learning Analytics voltada a avaliacdo de level
design. Essa primeira proposta estabeleceu as bases para a estruturacdo da captura e
organizac¢do de dados provenientes da interagdo de estudantes com jogos educacionais.

Posteriormente, ap6s ajustes arquiteturais e com o objetivo de generalizar o
processo de captura e modelagem dos dados, bem como desenvolver uma biblioteca
destinada a auxiliar desenvolvedores na implementacdo da coleta de dados, ampliando
sua aplicabilidade a diferentes jogos e contextos educacionais, o sistema foi aprimo-
rado e formalizado na versdo apresentada por Silva et al. (SILVA et al., 2022). Nessa
etapa, consolidou-se uma arquitetura genérica de dados, orientada a reutilizagdo, a
interoperabilidade e a sistematizacdo das anélises.

O objetivo principal do GLBoard é sistematizar a gestdo desses dados, tornando
o sistema reutilizdvel em diferentes contextos educacionais e jogos. Neste trabalho, o

termo “genérico” refere-se principalmente a essa arquitetura e ao modelo de dados do
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GLBoard; as métricas propostas, por sua vez, sdo aplicdveis a jogos que registrem os
eventos necessarios ao seu célculo.

Um dos pilares dessa sistematizac¢do é a definicdo de um modelo genérico de
dados capturdveis, capaz de representar intera¢des comuns entre estudantes e jogos
educacionais. Esses dados viabilizam andlises detalhadas sobre o comportamento dos
jogadores e os processos de aprendizagem envolvidos. A principal caracteristica que
confere ao GLBoard um carater padronizado é o uso desses dados genéricos, entre os

quais destacam-se:

* Timestamps: registram o tempo total de jogo, periodos de inatividade e o tempo

necessario para concluir fases;

* Mudangas de nivel: permitem monitorar o progresso e verificar o alcance dos

objetivos;

¢ Tentativas: indicam persisténcia, dificuldade e evolugao do jogador frente aos

desafios;

* Intera¢des do usudrio: incluem cliques, transi¢oes de tela e frequéncia de uso de

botdes, fornecendo informagdes sobre o comportamento e o percurso do jogador.

Para que esses dados possam ser interpretados por sistemas externos, é essencial
que estejam organizados conforme um modelo de dados estruturado. Mesmo sem
conhecer os valores especificos gerados por cada jogo, o sistema analitico compreende
os tipos e a estrutura dos dados, viabilizando analises relevantes. Essa padronizagao
também facilita a replicacdo de estudos por outros pesquisadores, mesmo em contextos
distintos ou com jogos diferentes.

Além da arquitetura genérica, o sistema inclui componentes voltados ao gerenci-
amento e a andlise dos dados coletados. Com base na arquitetura proposta por Freire et
al. (2016), o GLBoard é composto por quatro médulos principais, apresentados na Figura

4 e descritos a seguir:

1. GLBoard Pacote: biblioteca desenvolvida para a game engine Unity, responsavel

pela padronizagdo e envio dos dados conforme a arquitetura definida. Essa bibli-
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oteca facilita a integracdo do sistema aos jogos educacionais. O GLBoard Pacote

estd melhor detalhado na Subsegao 3.1.5.

2. GLBoard API: responsavel por gerenciar o recebimento, o processamento e a
analise dos dados, além de armazend-los em um banco de dados estruturado,

como descrito na Subsecao 3.1.6.

3. Banco de Dados: armazena as interagdes registradas, de acordo com o modelo de

dados estabelecido pelo sistema.

4. Dashboard: interface web responsavel por apresentar as andlises geradas pela
API. A plataforma permite a criacdo de contas por desenvolvedores, educadores
e estudantes. Desenvolvedores podem registrar jogos para habilitar o envio de
dados; educadores monitoram turmas; estudantes acompanham seu desempenho

individual. A Subecdo 3.1.7 apresenta com mais detalhes essa interface.

andlises

GLBoard

Banco de NSEERE)

dados dos jogadores

Dados

API

Dashboard

dados novos jogs

dados do jogador

GLBoard

Pacote

Figura 4 — Estrutura do sistema GLBoard.

Uma diferenca relevante em relagdo a arquitetura proposta por Freire et al.
(2016) é a auséncia do médulo Adaptador, responsédvel por ajustar dinamicamente o
jogo com base em avalia¢des pedagdgicas. No GLBoard, optou-se por ndo incorporar
esse componente a arquitetura central, a fim de preservar a generalidade do sistema
e evitar o acoplamento direto entre os mecanismos de andlise e a légica interna dos
jogos. A inclusdo de um moédulo adaptativo implicaria em uma maior complexidade
de integracdo para desenvolvedores, uma vez que exigiria modifica¢des estruturais no

c6digo do jogo para permitir intervengdes dinamicas.



Capitulo 3. GLBoard: Sistema de Captura e Andlise de Dados em Jogos Educacionais 56

Ao concentrar-se na padronizac¢do da captura, organizacado e andlise dos dados,
0 GLBoard mantém uma arquitetura modular e reutilizdvel, permitindo que eventuais
mecanismos adaptativos sejam implementados externamente, conforme as necessida-
des especificas de cada jogo. Dessa forma, a estrutura permanece robusta e flexivel,
possibilitando a aplicagdo da l6gica de andlise tanto para o refinamento do game design
quanto para o apoio a decisdes pedagdgicas, sem impor complexidade adicional ao
processo de desenvolvimento dos jogos.

Professores também se beneficiam do sistema ao terem acesso a dados granulares
sobre o desempenho dos estudantes, facilitando a identificacdo de lacunas de apren-
dizagem, o planejamento de intervengdes pedagobgicas e o fornecimento de feedback
personalizado. Além disso, esses dados podem fomentar discussdes em sala de aula,
integrando o contetido do jogo ao curriculo formal. Jogadores, por sua vez, também
tém acesso aos proprios dados de interacdo, podendo acompanhar seu progresso. Esse
recurso estimula a autorreflexdo e contribui para o desenvolvimento da autonomia no
processo de aprendizagem.

Cada um desses stakeholders desempenha um um papel especifico e ativo no
sistema. O fluxo do desenvolvedor, por envolver mais etapas, é representado em um
diagrama de atividades disponivel na Figura 20, apresentado no Anexo A. De forma

geral:

¢ Desenvolvedor: cria uma conta no sistema web e cadastra um jogo, informando o
nome e a descri¢do. Ap6s o cadastro, recebe uma chave de API exclusiva, utilizada
para integrar o jogo ao Pacote Unity. Essa integracdo exige a importagdo do
pacote, a configuracdo das funcionalidades de captura de dados e a inser¢ao da
chave de API. A partir disso, as interagdes dos jogadores possam ser registradas,
estruturadas segundo o modelo padronizado e enviadas a API, que armazena e
processa as informagdes. O desenvolvedor pode acompanhar as andlises gerais e

individuais pelo sistema web.

* Professor: pode criar uma conta na plataforma para acessar as analises de dados.
Para isso, solicita ao desenvolvedor a chave de API do jogo e a vincula a sua conta,

obtendo acesso as andlises disponibilizadas na plataforma.
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¢ Jogador: interage com 0 jogo e visualiza suas andlises no sistema web. Para isso,
cria uma conta e solicita ao desenvolvedor uma chave de jogador. Cada jogador
possui um ID tnico vinculado ao jogo, o que permite o acesso aos seus dados e ao

acompanhamento de seu desempenho.

As segOes a seguir descrevem os componentes do GLBoard e suas respectivas

fungdes no sistema.

3.1 GLBoard - Arquitetura de captura de dados

Para garantir que o GLBoard atendesse as necessidades de um sistema genérico, desenvolveu-
se um modelo de dados baseado em pesquisas existentes na literatura (ALENCAR;
MELO; PESSOA, 2020; ALONSO-FERNANDEZ et al., 2019; MELO et al., 2020). Esse
levantamento permitiu identificar os tipos de dados mais frequentemente coletados em
jogos educacionais, bem como suas implicagdes para a aprendizagem dos jogadores
(OWEN et al., 2014; ALONSO-FERNANDEZ et al., 2019; ALENCAR; MELO; PESSOA,
2020; HOOSHYAR; YOUSEFI,; LIM, 2019). O modelo resultante apresenta quatro clas-

ses principais (PlayerData, GameData, Phase, Session), organizando dados do perfil do

jogador e seu progresso no jogo, como ilustrado na Figura 5 e descrito a seguir.

PlayerData
id_player_data int
‘ TemplateGLA fkflnterlacrlon Ilnt ,
‘i d_interaction int year_birth int Session
gender string session_id int
name string ‘ Phase perfomance int
phase_id int fk_phase_id int
GameData . . . .
. - fk_game_id |int f conclusion string
game_id int . L .
. i . status string finalized_challenges |Array<string>
fk_interaction int .
. path_player Array<string>
number_phases  |int . .
. datetime_start datetime
custom_report string ) o )
. . datetime_finish datetime
seconds_in_game |int

Figura 5 — Estrutura de dados do sistema GLBoard.
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3.1.1 Player Data

Em estudos sobre jogos educacionais, ¢ comum a captura de um conjunto de dados
relacionados ao perfil do jogador. Esse conjunto de dados, no GLBoard, é armazenado
em uma estrutura denominada Player Data. Os dados presentes nessa estrutura, des-
critos na Tabela 2, incluem informagdes como data de nascimento e género. Eles sdo
importantes para analisar como diferentes grupos de jogadores interagem com o jogo,
identificando padrdes de comportamento, preferéncias e necessidades variadas. Anali-
ses demogréficas podem revelar diferencas no engajamento, fornecendo subsidios para
ajustes no game design e na entrega de contetido para atender melhor a esses diferentes

perfis de jogadores.

Tabela 2 — Descri¢do dos campos da classe Player Data.

Campo Tipo Descricao
day_birthday | STRING(FORMAT DATE- | Data de nascimento do jogador.
TIME)
gender STRING(FEMININO, Género do jogador, ao invés de “OUTROS” pode especificar
MASCULINO, OUTROS) | o género.
id STRING ID tnico do jogador. No jogo ndo deve haver outro jogador
com o mesmo ID.
name STRING Nome do jogador, pode existir outro jogador com o mesmo
nome.

3.1.2 Game Data

A classe Game Data organiza dados gerados durante a gameplay dos jogadores em fases,
conforme detalhado na Tabela 3. Essa organizagdo por fases é comum em jogos e permite
uma correspondéncia direta entre cada fase do objeto Game Data e cada fase do jogo,
onde sdo registradas as interagdes do jogador. Importante destacar que a definigdo de
“fase” adotada no modelo é flexivel, isto é, ela ndo se restringe apenas a jogos com fases
explicitas. Em jogos continuos, por exemplo, segmentos entre checkpoints ou tentativas
de superar desafios podem ser tratados como fases. Assim, o sistema se adapta bem
tanto a jogos com divisdes claras de fases quanto aqueles mais fluidos, garantindo a

aplicabilidade do modelo em diversos contextos de jogos.
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Tabela 3 — Descrigdo dos campos da classe Game Data.

Campo Tipo Descricao
number_phases INT Total de fases no jogo.
phases_unlocked INT Quantidade de fases concluidas pelo jogador.
player_minutes_in_game | INT Tempo total, em minutos, do jogador no jogo.
phases ARRAY(PHASES) Array contendo dados de cada fase, incluindo infor-
magdes especificas.

date_last_login STRING(DATE Data e hora do tltimo login do jogador.

TIME)

3.1.3 Phase Data
A classe Phase desempenha papel estruturante no modelo de dados, ao compor o array
de Phases presente no campo phases (Subsegdo 3.1.2). Sua estrutura é detalhada na Tabela

4, que apresenta a descri¢do de cada campo pertencente a classe Phase Data.

Tabela 4 — Descrig¢do dos campos da classe Phase Data.

Campo | Tipo Descric¢ao

phase_id | STRING Identificador tinico de uma fase. Deve ser exclusivo e
ndo necessariamente sequencial (por exemplo, “Fase
dos caminhos perdidos”, “Fase da viagem”).

status STRING(NAO_FINALIZADA, FI- | Indica se uma fase foi concluida (“FINALIZADA")
NALIZADA) ou ndo ("NAO_FINALIZADA”) pelo jogador.
Sessions | ARRAY(SESSION) Contém um array de sessions, cada uma com informa-
¢Oes especificas relacionadas a fase.

Essa estrutura permite o detalhamento do progresso do jogador dentro de cada
tase do jogo, abrangendo desde a identificagdo tinica da fase, o status de conclusdo, até

as sessdes/tentativas especificas que ocorrem na fase (Subsegao 3.1.4).

3.1.4 Session Data
A classe Session Data é utilizada para armazenar cada sessdo ou tentativa que um
jogador realiza dentro de uma fase. Essas sessdes sdo armazenadas como elementos
em um array chamado session dentro de uma Phase. Cada Session contém informagdes
detalhadas sobre a tentativa, conforme descrito na Tabela 5. Por exemplo, em um jogo,
uma fase pode envolver vérias tentativas de resolver um quebra-cabeca; cada tentativa,
bem sucedida ou ndo, é registrada como uma sessdo independente na fase.

Essa estrutura permite uma anélise detalhada do desempenho do jogador em

cada sessdo, abrangendo desde o resultado final da tentativa (vitéria, derrota, desis-
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Tabela 5 — Descri¢do dos campos da classe Session Data.
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Campo Tipo Descricao
conclusion STRING(DERROTA, | Resultado da sessdo, podendo ser vitéria, derrota ou
VITORIA, DESIS- | desisténcia.
TENCIA)
dateTimeStart DATETIME Inicio da sessdo.
dateTimeFinish DATETIME Término da sessao.
finalized_challenges | ARRAY(STRING) Desafios concluidos pelo jogador durante a sessdo, deta-
lhando vitérias ou checkpoints alcangados.
path_player ARRAY(STRING) Percurso realizado pelo jogador, indicando interacdes e
trajetoria detalhada, por exemplo, a sequéncia de plata-
formas percorridas.
performance INT Campo que quantifica a performance do jogador na
sessdo, em uma escala de 0-100. A defini¢cdo do valor
fica a critério do desenvolvedor, considerando diversos
fatores de influéncia.

téncia), o tempo gasto, os desafios enfrentados e superados, até o caminho percorrido
e a performance geral. As informacgdes coletadas aqui sdo importantes para entender
o comportamento do jogador, avaliar a dificuldade das sessdes e subsidiar ajustes no

game design, para melhorar a experiéncia educativa.

3.1.5 GLBoard - Pacote Unity

GLBoard - Pacote Unity é uma biblioteca em C-Sharp, denominada “Pacote”, compativel
com a engine Unity. A escolha pela Unity deve-se a sua ampla adoc¢do entre desen-
volvedores indie e a possibilidade de criacdo gratuita de jogos educacionais sem fins
lucrativos (SILVA et al., 2022).

O moédulo é composto por classes e fun¢des que organizam os dados de interacdo
dos jogadores e os enviam a API. A Figura 6 apresenta um exemplo de integracdo
utilizando o Pacote.

Na linha 2, a classe GLBoard é instanciada, passando a representar o ponto de
integracdo do jogo com a arquitetura de dados do sistema. Na linha 5, é inicializada
com dois parametros: a Chave API e o ID do usuédrio. A Chave API é um UUID gerado
automaticamente ap6s o cadastro do jogo no sistema web, responsavel por vincular o
jogo ao GLBoard e assegurando a correta associacdo das intera¢des no banco de dados.
O ID do usudrio, obtido na tela de login (por exemplo, e-mail ou nickname), identifica

cada jogador de forma tnica.
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public class Initialize: MonoBehaviour {
public GLBoard api;

public async void Start() {
apl = new GLBoard(game_1id: "API_KEY", userId: user.email);
await api.LOAD_USER_DATA();
api.SetPlayerData(
name: "Player 1",
day_birthday: "21/04/1999",
gender: GENDER.MASCULINO

Ik
api.SetQuantPhaseGame(13);
api.AddPhaseGame("Fase 1 - Dragdes");
api.AddSectionInPhase(
phase_id: "Fase 1 - Dragdes",
conclusion: STATUS_SECTION.DERROTA,
perfomance: 10,
dateTimeStartSection: initSection,
dateTimeFinishSection: DateTime.Now,
finalized_challenges: new List < string > () {
"Derrotou inimigo 1",
"Derrotado pelo inimigo 2"
1)
path_player: new List < string > () {
"Plataforma 1",
"Plataforma 3"
b
)5
StartCoroutine(api.SEND_USER_DATA());

Figura 6 — Exemplo de integracdo do jogo com o Pacote.

Na linha 6, os dados do jogador sdo carregados. O pacote consulta a API para
verificar a existéncia de registros prévios do jogador no jogo em questdo. Se existirem,
esses dados sdo recuperados e incorporados a instancia da classe GLBoard, evitando
sobrescritas. Assim, novas tentativas sdo somadas ao histérico ja existente do jogador.

Nas linhas 7 a 9, sdo inseridos os dados de Player Data (Segdo 3.1.1). Na linha
12, define-se o ntimero total de fases do jogo. Em seguida, a linha 13 registra uma fase
especifica por meio da fungdo api .AddPhaseGame, que deve ser chamada no inicio
de cada fase.

Na linha 14, uma nova sessdo (ou tentativa) é registrada. A fungdo recebe o nome
da fase e os dados da tentativa (Segdo 3.1.4). Essa fun¢do deve ser chamada sempre que
o jogador concluir uma tentativa, independentemente do resultado (vitéria, derrota ou
desisténcia).

Na linha 29 a fung¢do api . SEND_USER_DATA envia os dados consolidados para
a API. Em implementacdes reais, as fun¢des devem ser chamadas em momentos distin-

tos do ciclo de execugédo do jogo, e ndo de forma concentrada, como no exemplo.
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3.1.6 GLBoard - API

A GLBoard-API atua como o controlador central do sistema. Desenvolvida em Python,
utilizando o framework Flask-API, sua principal funcao é receber os dados de interagao
dos jogadores, enviados pelo Pacote Unity (Se¢do 3.1.5), e armazené-los de forma
estruturada em um banco de dados baseado no Firebase (Figura 4). Cada jogo possui uma
lista de jogadores vinculados, cujas interagdes sdo organizadas e registradas conforme o
modelo de dados.

A GLBoard-API disponibiliza duas categorias principais de analise, acessiveis

por meio de endpoints:

1. Anadlises Gerais do Jogo: agregam os dados de todos os jogadores de um de-
terminado jogo, fornecendo informagdes como: (i) Ntimero total de jogadores;
(ii) Distribui¢do por género; (iii) Percentual e ntimero de fases completadas; (iv)
Tempo total e médio de jogo; (v) Ntimero médio de tentativas por fase; (vi) Tempo
médio por fase; (vii) Taxas média e geral de vitéria/derrota por fase; e (viii)

Desempenho médio por fase.

2. Anadlises de Grupo: utilizam técnicas de clusterizagdo para identificar padrdes de
comportamento entre os jogadores, considerando métricas como: (i) Relagdo entre
tempo de jogo e nimero de tentativas; e (ii) Relagdo entre niimero de derrotas e

tentativas.

Diferentemente das abordagens tradicionais de Game Analytics, essas analises
ndo se limitam apenas ao desempenho do jogador no jogo. Ao integrar a avalia¢do de
estratégias de aprendizagem e padrdes de comportamento, aproximam-se dos objetivos
do Learning Analytics (LA), oferecendo uma visdo mais abrangente do processo de
aprendizagem dos jogadores.

Os resultados podem ser acessados em formato [SON por meio das rotas da API,

e também visualizados em graficos e tabelas na interface de dashboard do sistema web.
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3.1.7 GLBoard - Web

O sistema Web tem como objetivo apresentar os resultados das andlises realizadas na
API (Secdo 3.1.6) através de um dashboard. Além disso, permite que desenvolvedores
cadastrem jogos e que, junto aos professores, visualizem as andlises das intera¢des
dos jogadores, enquanto os estudantes podem visualizar seu préprio desempenho. O
processo de login e cadastro (Figura 7) é comum a todos os usudrios, sendo necessdrio

apenas especificar o tipo de usudrio durante o cadastro.

Email

douglas@glboard.com

= Think
\2.1_

Tipo Usudrio

GLBOARD [ besenvatvecor -

Versao 1.1
Desenvolvedor

Jogador

Professor

Figura 7 — Tela de cadastro no sistema web.

Apbs o registro e login, o desenvolvedor acessa a lista de jogos cadastrados
(Figura 8). Essa lista é visualizada através de uma tabela que inclui o nome do jogo,
a quantidade de jogadores e a Chave API do jogo. A Chave API é necesséria para a
transmissao de dados da game engine Unity para a API via Pacote.

O botdo “Registrar novo” permite cadastrar novos jogos, adicionando-os a lista
do desenvolvedor apés informar o nome e a descrigdo, gerando uma nova chave tnica
para o0 jogo.

Os professores podem visualizar as anélises das interagdes dos jogadores impor-
tando a Chave API de um jogo cadastrado pelo desenvolvedor. Para isso, é necessario
solicitar essa chave ao desenvolvedor. Na interface, os professores tém acesso a uma
lista similar a dos desenvolvedores. Clicando em “Associar Jogo” (no mesmo local onde
os desenvolvedores veem “Registrar Novo”), o professor insere a Chave API e o jogo é

inserido na lista.
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2 Thin

GLBoard A
Q Projetos Meus projetos + Registrar novo
E Documentagéo Nome T Ntmero de Acdo
Jogadores
2 Perfil
Buscar Projeto

MyName _25QFu6_u34tDLpx2Sv-JA © 4 m

Robb Euroi 38-g3GfglwUPqMzh3PQLbA © 3

Game Teste 45X1SnmfszX-DMOEZj-XtQ © 13 m

1

Figura 8 — Tela de listagem de jogos associados no sistema web.

Os estudantes podem visualizar seu préprio desempenho por meio da interface
de listagem de jogos, na qual também estd disponivel o botdo “Associar Jogo”. Para
realizar essa associacdo, é necessdrio informar a Chave Jogador, fornecida pelo desenvol-
vedor ou pelo professor. Essa chave pode ser obtida na tela de listagem de usuarios do
jogo (Figura 9), acessivel ao desenvolvedor ou professor, que apresenta informagdes
como os jogadores cadastrados, a tdltima sessdo registrada, o nivel de conclusdo do jogo

(quantidade de fases finalizadas) e a respectiva Chave Jogador.

Lista de Jogadores

Nome do Jogador Ultima Sesséo % Concluséo Chave Jogador

31/07/2023 2117:32 7 NDV

30/07/2023 155558 10 NDV

31/07/202319:36:48 9 NDV

27/07/2023 221129 3 NDV

02/08/20231937:30 4 NDV

01/08/2023 211537 1 NDV

31/07/202323:3921 6 NDVYMV]

Figura 9 — Tela de listagem de jogadores.

Na tela de listagem de jogos, ao selecionar um jogo, desenvolvedores e professo-

res sdo direcionados ao dashboard de andlises gerais do jogo, que inclui:

Distribuicdo de Género dos Jogadores: um grafico de pizza que mostra a propor-

¢do de jogadores masculinos e femininos;

Quantidade Total de Jogadores: exibe o nimero total de jogadores no jogo;

Total de Fases: mostra a quantidade de fases disponiveis no jogo;

Horas Jogadas: apresenta a soma das horas jogadas por todos os jogadores;
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¢ Porcentagem de Conclusio de Fases: um gréfico de barras que indica a porcenta-

gem de jogadores que completaram cada fase;

e Média e tentativas por Fase: grafico de barras mostrando o ntimero de tentativas

feitas pelos jogadores em cada fase;

* Média de desempenho em Fase: gréfico de barras que exibe a média de desempe-

nho dos jogadores em cada fase;

* Tempo Médio e geral em Cada Fase: grafico de barras com o tempo total gasto

pelos jogadores em cada fase;

* Sessoes Realizadas Por Dia: grafico de linha que mostra o nimero de sessdes

jogadas por dia da semana;

* Derrota/Vitéria por Fase: grafico de barras empilhadas que compara o namero de

sessdes que resultaram em vitéria versus derrota em cada fase.

Jogadores por Género QUANTIDADE DE JOGADORES -

—ASCULINO
— e °
ouTRoS

Conclusdes Por Fase. Médi de Perfomace Por Fase Tentafivas Por Faze

.
. e N
. o
-
-
: .
& : 0
A 4 4 4 L 80
= 40 34 e
L
. N
. | ol I l -l . =
s
, , , — .
——
DESISTENCIA

Minutos Jogados por Fase Status Por Fase
Ed)

Figura 10 — Dashboard de anélises gerais de um jogo.

Os estudantes conseguem visualizar praticamente as mesmas informagdes mos-
tradas nos gréficos, porém restritas apenas aos dados de suas interagdes.
Dado o contexto e as funcionalidades que o GLBoard proporciona, esse sistema

foi utilizado nesta pesquisa como a ferramenta para capturar os dados de interagdo dos
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jogadores com os jogos educacionais, sendo esses dados necessarios para a aplicagdo do
método proposto.

Apesar do GLBoard proporcionar andlises importantes para a avaliacdo de game
design em jogos educacionais, ele se limita a esse tipo de andlise e ndo se aprofunda nas
andlises de aprendizagem. Um dos objetivos desta pesquisa é remodelar a arquitetura
de dados do GLBoard para integrar o método proposto, permitindo a anélise e avaliagdo
do desempenho dos estudantes em diferentes aspectos de aprendizagem.

Os ajustes propostos para o GLBoard nesta dissertacdo consistem: (i) na integracdo
de novos atributos a arquitetura de dados, conforme descrito na Segdo 5.4; e (ii) na
proposigdo de novos gréficos no dashboard, destinados a visualizagdo das andlises
derivadas das métricas desenvolvidas (Figuras 15 e 17). Esses ajustes sdo detalhados
no Capitulo 5.

Esses ajustes visam transformar o GLBoard em uma ferramenta capaz de servir
como fonte de dados, aplicar o método desenvolvido nos jogos e fornecer um dashboard
para a visualizagdo dos resultados, proporcionando uma andlise mais abrangente e
detalhada do processo de aprendizagem dos estudantes.

Dessa forma, este capitulo apresenta a estrutura, os médulos e as funcionalidades
do GLBoard, evidenciando seu papel como infraestrutura de captura e andlise de dados
na pesquisa, bem como as limita¢des que motivam sua remodelagem. No préximo capi-
tulo, é detalhada a Fase 2 da abordagem Design-Based Research, conforme apresentada
na Sec¢do 1.2. Sdo descritos os procedimentos adotados para o desenvolvimento das
métricas, a remodelagem do GLBoard e o planejamento da aplicacdo e validagdo da

solucdo proposta.
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4

PROJETO E IMPLEMENTACAO DA

PROPOSTA

Este capitulo detalha o desenho e a implementacdo da proposta desenvolvida na Fase
2 da abordagem Design-Based Research, apresentada na Se¢do 1.2. Sdo descritos os
procedimentos adotados para a selecdo dos aspectos de aprendizagem e dados comuns
a jogos educacionais, o desenvolvimento das métricas, a remodelagem do GLBoard,
bem como o planejamento dos testes. Também sdo apresentados os instrumentos de
coleta, bem como os critérios de aplicacdo e validag¢do da solugdo proposta, os quais sdo
detalhados no Capitulo 5.

Conforme discutido na Secdo 1.2, abordagens centradas exclusivamente no
Game Design ou em questiondrios tradicionais mostram-se insuficientes para atender
aos objetivos dos jogos educacionais no apoio ao processo de aprendizagem. Torna-
se, portanto, pertinente estruturar métodos fundamentados nos dados gerados pelas
interacdes dos jogadores, viabilizando a constru¢do de métricas capazes de representar,
de forma mais precisa, indicios do processo de aprendizagem.

Métricas sdo medidas quantitativas utilizadas para avaliar, comparar e rastrear
o desempenho ou progresso em relacdo a determinados objetivos. No contexto de
jogos educacionais, podem ser derivadas de dados isolados ou compostos, fornecendo
informagdes sobre o comportamento e a aprendizagem dos estudantes. Uma métrica
pode consistir em um dado tinico, como o tempo gasto em uma tarefa, ou em uma

combinacdo de elementos, como ntimero de tentativas, erros e tempo de resposta. A
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partir desses dados, podem ser aplicadas férmulas ou algoritmos que geram métricas
mais complexas. Por exemplo, a relacdo entre tempo de resposta e precisdo pode indicar
o desempenho cognitivo, oferecendo indicios sobre o processo de aprendizagem.
Nesta pesquisa, as métricas foram desenvolvidas com o objetivo de relacionar
dados das intera¢oes aos aspectos de aprendizagem, permitindo interpretagdes sobre o
progresso dos estudantes. A Figura 11 apresenta as etapas envolvidas no desenvolvi-
mento, aplicagdo e refinamento das métricas, correspondentes a Etapa 2 da metodologia.

As subsegdes a seguir detalham cada uma dessas etapas.

Aspectos de Dados
21 Aprendizagem Coletados

@ Métricas

Figura 11 — Processo de desenvolvimento, aplicacdo e ajustes das métricas.

4.1 Selecao de aspectos de aprendizagem

Conforme descrito na Sec¢do 2.1.1, aspectos de aprendizagem referem-se a habilidades
desenvolvidas ao longo do processo educacional, como engajamento, motiva¢do e com-
preensdo conceitual. Jogos educacionais podem contribuir para o desenvolvimento de

diferentes habilidades, como pensamento critico, fun¢des executivas e engajamento. A
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mensuracdo desses aspectos oferece indicios relevantes sobre o processo de aprendiza-
gem.

Nesta etapa, foi realizada uma investigagdo exploratéria para identificar e ca-
talogar aspectos da aprendizagem, com base na andlise de estudos e jogos existentes,
como apresentado na Secdo 5.1. Esse levantamento permitiu mapear os aspectos de
aprendizagem mais recorrentes em jogos educacionais e serviu de referéncia para a
definicdo das métricas propostas. Também foram identificados os dados comumente
disponiveis nesses jogos (Segdo 5.2), os quais fundamentaram a formulagdo das métricas

propostas nesta pesquisa.

4.2 Selecao de dados disponiveis em jogos educacionais
Ap6s a identificagdo dos aspectos de aprendizagem (Segdo 5.1), foi realizada uma anélise
com o objetivo de identificar dados de intera¢do passiveis de coleta em diferentes jogos
educacionais, capazes de subsidiar a constru¢do das métricas.

Essa andlise envolveu uma revisdo da literatura sobre dados utilizados na avalia-
¢do de aprendizagem em jogos, bem como a andlise da arquitetura de dados do GLBoard,
buscando mapear informacgdes recorrentes, como dados de sessdo, perfil de estudantes e
registros de interagdo (gameplay). A partir desse procedimento, foi definido um conjunto
de dados comuns que fundamentou o desenvolvimento das métricas apresentadas na

Segdo 5.3. Os resultados detalhados desse mapeamento sdo apresentados na Segéo 5.2.

4.3 Desenvolvimento das métricas e integracao aos jogos
Para cada aspecto identificado, os dados coletados nos jogos foram analisados em busca
de padroes e correlagdes que permitissem sua mensuragdo no contexto educacional. O
processo resultou na formulagdo de métricas voltadas a avaliagdo de subaspectos dos
aspectos de aprendizagem. Conforme a natureza das interagdes registradas, diferentes
métricas foram definidas para representar um mesmo aspecto.

Durante o desenvolvimento, estabeleceu-se a distingdo entre dois tipos principais
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de métricas:

* Métricas Globais: voltadas a avaliagdo do desempenho geral do estudante, como

o engajamento ao longo do jogo.

* Métricas Especificas: focadas em sessdes, fases ou checkpoints, que variam em
termos de complexidade, mecanicas e dindmicas. Permitem analisar como os
estudantes enfrentam desafios pontuais, identificando padrdes de desempenho
e dificuldades especificas. Essas informacdes subsidiam estratégias pedagogicas

direcionadas a melhoria da aprendizagem.

O proximo capitulo apresenta as métricas desenvolvidas, os respectivos aspectos
de aprendizagem representados e os dados utilizados em sua formulagdo.

Para a coleta dos dados, foi utilizado o sistema GLBoard (Capitulo 3), responséavel
por capturar intera¢des dos jogadores por meio do Pacote Unity, aplicar as métricas via
GLBoard API e apresentar os resultados por meio do médulo de dashboard.

Nesta fase inicial, apenas a captura de dados foi realizada pelo GLBoard, uma
vez que a integracdo das métricas a API e ao dashboard demandaria desenvolvimento
adicional. Assim, a aplicacdo das métricas foi conduzida por meio de um Colab No-
tebook (Python), que processou os dados no formato J[SON para gerar as andlises de
desempenho.

Para viabilizar essa coleta, foi necessario remodelar a arquitetura de dados
original do GLBoard, anteriormente voltada a andlise centrada no game design, a fim de
atender aos requisitos das métricas propostas. A nova arquitetura serd detalhada no

capitulo seguinte (Capitulo 5).

4.4 Teste e aplicacao das métricas (Etapa III)

Ap6s o desenvolvimento das métricas, iniciou-se sua aplicacdo a dados reais provenien-
tes das intera¢des de estudantes com jogos educacionais. Para isso, foi selecionado um
conjunto de jogos nos quais as métricas foram aplicadas a partir dos dados coletados,

permitindo a avaliagdo do desempenho dos participantes.
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Paralelamente, para responder a QP2, foi elaborado um questiondrio de autoava-
liagdo com perguntas em escala Likert (Tabela 7), voltadas a percepc¢do dos estudantes
sobre seu desempenho em aspectos especificos de aprendizagem, considerando a ex-
periéncia com o jogo. Os aspectos avaliados no questiondrio correspondem aqueles
representados pelas métricas. Por exemplo, para uma métrica associada ao Raciocinio Lé-
gico, a pergunta correspondente poderia ser: “Quando eu estava resolvendo os desafios
16gicos, sempre busquei as melhores solugdes”.

Esse cruzamento entre os dados das métricas e as autoavaliagdes permite compa-

rar a percepgao dos estudantes com os resultados extraidos das interagdes registradas.

4.5 Refinamento e validacao das métricas (Etapa IV)
Esta etapa ocorreu em paralelo ao desenvolvimento da solugdo, envolvendo o refina-
mento das métricas a partir de feedbacks de especialistas das 4reas de educagdo, anélise
de dados e psicometria. Foram realizadas reunides e entrevistas com os especialistas
para apresentar as métricas e discutir sua clareza, coeréncia e relacdo com aspectos
de aprendizagem em jogos educacionais. No caso da psicometria, foram utilizados
agentes inteligentes como apoio no processo de andlise. A coleta de contribuig¢des in-
cluiu sugestdes de ajustes nos nomes, descri¢gdes e formas de aplicacdo das métricas,
bem como comentdrios sobre possiveis limitagdes e melhorias. Esse processo buscou
assegurar que as métricas apresentem consisténcia, compreensibilidade e relevancia
para diferentes contextos de uso, permitindo que possam ser utilizadas como apoio na
andlise da aprendizagem de estudantes em ambientes mediados por jogos educacionais.
Em sintese, este capitulo descreveu o encadeamento de procedimentos que
compdem a Fase 2 da abordagem DBR (Segdo 1.2). Com base nessa estrutura, o préximo
capitulo (Capitulo 5) apresenta a proposta, detalhando as métricas formuladas para
responder a QP1, as adaptagdes na arquitetura de dados do GLBoard, o questiondrio de
autoavaliacdo associado a QP2 e o protocolo adotado para validagdo e refinamento das

métricas.
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5

PROPOSTA

O presente capitulo descreve as métricas formuladas para avaliar estudantes em dife-
rentes aspectos de aprendizagem, com o objetivo de responder a QP1: “Como avaliar
aspectos de aprendizagem a partir da interacdo de estudantes com jogos educacionais?”.
Também apresenta as adaptagdes realizadas na estrutura de dados do sistema GLBo-
ard, utilizadas para capturar as informagdes necessérias a aplicacdo dessas métricas
durante a interacdo dos estudantes com jogos educacionais. Além disso, o capitulo
detalha o questiondrio de autoavaliacdo aplicado aos estudantes, voltado aos aspectos
de aprendizagem relacionados as métricas propostas, com o intuito de responder a QP2:
“Como a autoavaliacdo de desempenho dos estudantes se compara ao uso de dados de
interagdo coletados em jogos educacionais?”. Por fim, descreve o processo de validagdo
das métricas realizado com especialistas das dreas de educacdo, andlise de dados e
psicometria, visando assegurar a clareza, coeréncia e aplicabilidade das métricas em

diferentes contextos de uso.

5.1 Aspectos de aprendizagem selecionados

As métricas desenvolvidas visam avaliar o desempenho dos jogadores em aspectos
especificos da aprendizagem, alinhados as habilidades potencialmente estimuladas
por jogos educacionais. O mapeamento e a mensuragdo desses aspectos permitem
gerar insights sobre o processo de aprendizagem, possibilitando compreender tanto o

progresso dos estudantes, quanto seu desempenho em habilidades gerais e no contetido
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abordado no jogo.

Para esta etapa, foram selecionados quatro aspectos de aprendizagem: engaja-
mento (Subsecdo 5.1.1), desenvolvimento cognitivo (Subsegao 5.1.2), desenvolvimento
motor (Subsecdo 5.1.3) e unidade curricular (Subsegdo 5.1.4). Esses aspectos foram
escolhidos com base em sua relevancia para o contexto dos jogos educacionais e na
viabilidade de sua mensuracdo por meio de dados de interacdo. Aspectos com menor
aderéncia pedagogica ou que demandam instrumentos avaliativos adicionais, mais

complexos, foram reservados para fases futuras da pesquisa.

5.1.1 Engajamento

Engajamento é um componente essencial da aprendizagem, refletindo o envolvimento
emocional, cognitivo e comportamental do estudante com a atividade educacional
(FREDRICKS; BLUMENEFELD; PARIS, 2004). Em jogos educacionais, esse aspecto é
particularmente relevante, pois influencia diretamente a motivagdo, a persisténcia
diante de desafios e a qualidade da interacdo com os contetidos do jogo (NADEEM;
OROSZLANYOVA; FARAG, 2023; LI; CHEN; DENG, 2024b).

Nesta pesquisa, o engajamento é considerado um aspecto de aprendizagem que
pode ser mensurado por meio de dados de interacdo. Ao invés de focar apenas em
percepcdes subjetivas, busca-se analisar padrdes objetivos de comportamento, como
tempo continuo de jogo, frequéncia de acessos e superagdo de fases, com o intuito de
identificar niveis de envolvimento ao longo da experiéncia.

Mensurar o engajamento permite compreender em quais momentos os estudan-
tes demonstram maior dedicagdo e interesse, bem como detectar pontos de evasdo ou
de queda de motivagdo ao longo da interagdo com o jogo. Esses dados contribuem para
o ajuste do game design e o aprimoramento da experiéncia pedagoégica, promovendo
uma aprendizagem mais significativa.

A escolha do engajamento como métrica nesta pesquisa se justifica por seu
potencial impacto no sucesso da aprendizagem e por sua viabilidade de mensuragdo a

partir dos dados capturados no jogo, possibilitando anélises continuas e automatizadas
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do comportamento dos estudantes durante a atividade.

5.1.2 Desenvolvimento cognitivo

O desenvolvimento cognitivo envolve habilidades mentais, como pensamento légico,
memoria de trabalho, resolugdo de problemas e flexibilidade cognitiva (FLAVELL, 1977).
Em jogos educacionais, essas habilidades sdo estimuladas por desafios que exigem
raciocinio estratégico, adaptagdo e tomada de decisdo, enquanto a natureza ltidica do
jogo favorece o engajamento e a assimilagdo dos contetidos.

Jogos educacionais tém mostrado potencial para estimular aspectos de apren-
dizagem, como pensamento computacional e fun¢des executivas, ao demandarem do
estudante raciocinio, tomada de decisdo e adaptacdo de estratégias durante o game-
play. O jogo “Lightbot”, por exemplo, introduz conceitos de programacdo como loops e
procedimentos, exigindo raciocinio sequencial e reconhecimento de padrdes (SOUZA
et al., 2018). Ja4 “Cadé Minha Pizza?” explora algoritmos de caminho minimo em ma-
pas representados por grafos, promovendo o exercicio do pensamento computacional
(HONDA et al., 2022). Krause, Hounsell e Gasparini (2020) propdem um modelo que
relaciona diferentes mecanicas de jogo a fun¢des executivas como controle inibitério e
flexibilidade cognitiva, habilidades fundamentais para o raciocinio adaptativo.

Pesquisas empiricas tém reforcado a relagdo entre a pratica de jogos e o desem-
penho em fungdes executivas e outros indicadores de aprendizagem, especialmente em
experiéncias que exigem resolucdo de problemas e tomadas de decisdo. Chaarani et
al. (2022), por exemplo, observaram associa¢des com ganhos em controle inibitério e
memoria de trabalho em criangas que jogavam com maior frequéncia.

Apesar dessas evidéncias, ainda hd desafios na avaliacdo sistematica desses
aspectos durante a interacdo com o jogo. Em muitos contextos, a mensuragdo do desen-
volvimento cognitivo depende de instrumentos externos, como testes padronizados
ou questiondrios, que nem sempre capturam os processos que ocorrem ao longo do
gameplay. Torna-se, portanto, relevante investigar formas de avaliar indicios de aprendi-

zagem diretamente a partir dos dados gerados pelas interagdes dos estudantes com o
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jogo.

A base conceitual dessa abordagem fundamenta-se na premissa de que processos
cognitivos podem ser inferidos a partir de comportamentos observaveis durante a
resolucdo de tarefas. Em ambientes digitais interativos, como jogos educacionais, as
acOes realizadas pelos jogadores — como tentativas, erros, revisdes de estratégia e tempo
de resposta — constituem registros objetivos do processo de resolucdo de problemas,
permitindo a identificacdo de padrdes associados a habilidades cognitivas especificas.

Nesta pesquisa, a avaliagdo ocorre a partir da forma como os jogadores enfren-
tam desafios durante o gameplay, permitindo identificar estratégias de resolugdo de
problemas, adaptacdo a dificuldades e resposta a erros, considerados indicadores de
flexibilidade cognitiva e persisténcia. Estudantes que ajustam suas abordagens ap6s
falhas demonstram indicios de pensamento adaptativo, enquanto padrdes repetitivos
de erro podem indicar necessidade de suporte adicional.

A anadlise continua das intera¢gdes também pode orientar ajustes pedagoégicos e
refinamentos no game design, promovendo interven¢des mais alinhadas as necessidades
dos estudantes. Esses aspectos justificam a escolha do desenvolvimento cognitivo como

um dos focos desta pesquisa.

5.1.3 Desenvolvimento motor
O desenvolvimento motor envolve o aprimoramento de habilidades fisicas relaciona-
das a coordenacdo, controle e precisdo de movimentos (AKBARI et al., 2009). Jogos
educacionais podem favorecer esse desenvolvimento ao incorporar mecéanicas que
exigem respostas motoras, como movimentar os dispositivos ou interagir com controla-
dores sensiveis ao movimento, comuns em jogos moveis e de Realidade Virtual (VR)
(VUKICEVIC et al., 2019). Esses desafios promovem o controle motor fino e grosso,
integrando o aprendizado com a acdo fisica.

Na literatura, destacam-se jogos como o Parkrun, que utiliza o acelerdmetro
de dispositivos méveis para controlar personagens em movimento, exigindo precisao

manual e promovendo coordenagdo olho-mao (PINHEIRO et al., 2022). Outro exemplo é
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o GameLab, voltado ao desenvolvimento da motricidade fina em pessoas com deficiéncia
motora, no qual os jogadores movimentam uma bola por um labirinto através de
inclinag¢des do aparelho Pinheiro, Segundo e Sousa (2020).

A andlise do desempenho motor durante o jogo permite detectar padrdes de
dificuldade e identificar estudantes que possam precisar de suporte adicional. Além
disso, pode revelar falhas de game design — por exemplo, quando a exigéncia motora se
torna excessiva e compromete a aprendizagem. Esses dados ndo apenas contribuem
para ajustar o nivel de dificuldade e acessibilidade do jogo, mas, quando combinados
com outros aspectos avaliativos, fortalecem a andlise sobre o processo de aprendizagem.
Por isso, o desenvolvimento motor é incluido como um dos aspectos-chave a serem

mensurados nesta pesquisa.

5.1.4 Unidade curricular
O aspecto denominado Unidade Curricular refere-se ao dominio dos contetidos aborda-
dos no jogo educacional, alinhados aos objetivos pedagodgicos da disciplina.

Estudos tém descrito o potencial dos jogos educacionais para promover a apren-
dizagem de contetdos especificos (BARZILAIL; BLAU, 2014). Barzilai et al. (2014, 2018,
2020), por exemplo, observaram melhorias em habilidades matemaéticas com jogos
educativos. De forma semelhante, Byun e Joung (2018), em uma revisao de 17 estudos
com estudantes da educagao basica K-12, confirmaram impactos positivos de jogos
de matemética no desempenho académico. Hao-Jan e Hsiao-Ling (2020) destacaram o
jogo Slave Trade como eficaz no ensino de vocabuldrio e histéria, ao proporcionar um
contexto repetitivo e imersivo para estudantes de inglés como segunda lingua.

Esses achados refor¢am que jogos educacionais podem complementar avalia¢es
formativas e somativas, oferecendo dados sobre o progresso dos estudantes (OLIVEIRA
et al., 2022). Avaliar o contetido por meio da gameplay permite compreender ndo sé
os resultados alcangados pelos estudantes, mas também o processo de aprendizagem,
revelando dificuldades e avancos conceituais.

O cruzamento dos dados curriculares com aspectos como engajamento, cognicao
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e desempenho motor amplia os insights sobre o processo de aprendizagem, favorecendo
o aprimoramento do game design e das préticas pedagoégicas. Além disso, a compara-
¢ao desses dados com avaliagdes tradicionais também ajuda a validar os jogos como
instrumentos eficazes de ensino.

Esse aspecto é central nesta pesquisa por seu alinhamento com o objetivo educa-
cional dos jogos: avaliar o quanto os estudantes aprendem sobre o contetido. A anélise
do desempenho nos desafios curriculares indica o nivel de compreensao e possiveis

interveng¢des pedagodgicas.

5.2 Selecao de dados comuns a jogos educacionais
Apb6s a defini¢do dos aspectos a serem mensurados, foi necessdrio criar um corpo de
conhecimento sobre dados comuns aos jogos educacionais. Esses dados serviram como
base para desenvolver métricas capazes de avaliar os aspectos selecionados. Durante
essa defini¢do, realizou-se também uma anélise exploratdria empirica, observando rela-
¢des entre os dados disponiveis para gerar insights sobre os aspectos de aprendizagem.

A defini¢do de dados comuns foi importante para criar métricas potencialmente
transferiveis entre jogos educacionais com instrumentacao e caracteristicas compativeis.
Portanto, tais dados deveriam permitir andlises relacionadas a indicios de aprendizagem.
A Tabela 6 apresenta esses dados, suas descri¢des, possiveis insights e respectivas fontes.

Em alguns casos, a fonte corresponde ao préprio GLBoard, que ja realiza a captura
desses dados, ou a estudos que destacam direta ou indiretamente sua relevancia. Os
dados foram estruturados segundo o modelo do GLBoard, incluindo dados demogréa-
ficos, dados de gameplay, fases e sessdes, uma organizacdo comum para representar a
interacdo dos estudantes em diferentes jogos.

Nem todos os dados mapeados foram utilizados nas métricas atuais, porém
podem ser explorados na construgdo de métricas futuras.

Ap6s a etapa de mapeamento, alguns dos dados mapeados que foram utilizados
para o desenvolvimento das métricas foram integrados ao GLBoard. Essa integragdo esta

sendo apresentada na Segdo 5.4. A integracao foi feita para que os dados pudessem ser
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Tabela 6 — Tabela de dados comuns a jogos educacionais.

Categoria Dado Descrigao Insights Fonte
Data .de Data de nascimento do jogador. Per.rmt.e reiallzar a_r\ahses de falxgs etarias, identificando GLBoard
Nascimento a distribuigdo de idade entre os jogadores.
Demogrificos Ajuda a realizar andlises de género, permitindo a
Género Género do jogador. identificagdo de possiveis disparidades na participagao | GLBoard
e desempenho.
Localizaca Localizac sfica do iogad. Fornece insights sobre o alcance geogréfico do jogo, (WU; LIU; SHUKLA, 2020)
ocalizagao ocalizagao geogratica do jogador: permitindo analises de desempenho regional. (GUARDIA; ARRIGO; GIUSEPPE, 2012)
Nivel de Nivel de escolaridade atual do jogador. S(;)lrlzzlcali)llf;a %S:fiefif:é\go :C(i)r];egsodceo:‘ i:g;ido (FUSTER-GUILLO et al., 2019)
Escolaridade Jogador. : o \ndo p: P (MARIN-VEGA et al., 2020)
relacionados a escolaridade.
Fases Quantidade de fases desbloqueadas pelo jogador. Visualiza o estado da jornada do ]qgad(>r, 3judando GLBoard
Desbloqueadas a entender seu progresso geral no jogo.
. . . . . . Analisa o engajamento e performance do jogador,
Fase Tempo em Jogo | Tempo que o jogador fica logado no jogo, interagindo. identificando o tempo de interagdo com 0 jogo. GLBoard
Ultimo Login Data do tltimo login do jogador. Uhl para andlises fie e.nga]amenm( ajudando a GLBoard
identificar a frequéncia de uso do jogo.
Pontuagao total obtida pelo jogador, como "Estrelas” . . L
Pontuagéo obtidas em uma fase ou desafio, dependendo do Avalia o desempenho geral do jogador, permitindo GLBoard

contexto do jogo.

comparagdes com outros jogadores.

Caminho Ideal

Melhor sequéncia de agdes ou decisdes para
completar uma fase ou desafio.

Identifica a eficiéncia do jogador, comparando suas
agdes com a estratégia mais eficiente ou ideal.

(MELO; PIRES; FREITAS, 2019)
(GOUWS; BRADSHAW; WENTWORTH, 2013)

Sessdo de Fase

Conclusao da tentativa: (Derrota, Vitéria, Abandono).
Considera-se desisténcia o ato de o estudante fechar

Identifica em quais fases ou desafios os estudantes

Conclusao . N PR X tém bons resultados e onde estdo desinteressados GLBoard
0 jogo ou sair da fase ap6s iniciar uma tentativa em ou frustrados
uma fase. i

Visualiza as decisdes do jogador, identificando

Caminh Caminhos ou agdes que o jogador executou dentro estratégias mais comuns e dreas de falha ou sucesso. GLBoard

a ° de uma fase para atingir seu objetivo. Podendo cruzar com o "Caminho Ideal"na fase para 0%

identificar o quéo assertivo o jogador foi.

Data e Hora L - . . o s aa

de Inicio Tempo que o estudante iniciou a sessdo de uma fase. Permite avaliar a agilidade e eficiéncia do estudante GLBoard

Data e Hora de ao completar a fase, cruzando com dados de

Fi‘nalizagﬁo‘ Tempo que o estudante finalizou a sessdo de uma fase. caminhos e estratégias. GLBoard

. Ajudas ou dicas solicitadas pelo jogador: alguns jogos Identifica pontos de dificuldade, além de permitir
Pedidos de . . o . . . . o (INVENTADO et al., 2018)
. possuem um sistema de dicas que auxilia os estudantes | visualizar se a ajuda disponibilizada realmente i X

Ajuda a concluir determinados desafios. auxiliou o jogador a progredir. (CONATT; JAQUES; MUIR, 2013)

Tempo em Tempo gasto em cada tarefa ou desafio especifico Avalia a complexidade e dificuldade das tarefas, GLBoard

Desafios dentro do jogo. indicando dreas que podem precisar de ajustes.

Feedback Tino e quantidade de feedbacks fornecidos a0 jogador. Avalia como o feedback afeta o aprendizado e o (BANG; LI; FLYNN, 2023)

Recebido poeq 108 " | progresso do jogador. (DELACRUZ, 2012)
Permite analisar como diferentes niveis de

Nivel de Nivel de dificuldade escolhido pelo jogador (ficil, Sgii‘:i‘iijidgj rJ‘;%‘e’;‘gg‘"‘:e‘zmm‘;‘;irg‘i‘gc‘ﬁ“i?' (KIM; RUIPEREZ-VALIENTE, 2020)

Dificuldade médio, dificil). jogo resultou em melhores desempenhos ao (GRAPPIOLO et al., 2011)
longo da gameplay.

Agoes Interagdes do jogador com outros jogadores, como Avalia habilidades sociais e de colaboragao, (MARKEY; LEEDER, 2011)

Colaborativas

trabalho em equipe.

importantes em muitos jogos educacionais.

(LI; CHEN; DENG, 2024a)

Desafios

Informagdes sobre desafios 16gicos e mecanicos tentados
e finalizados na sessao. Exemplo: derrotar um inimigo
(mecanico), resolver um puzzle (16gico), responder uma
pergunta (contetido).

Entende quais tipos de desafios os jogadores
enfrentam, os resultados obtidos e como
lidam com diferentes obstéculos.

(CARDOSO et al., 2019)

Itens Coletados

Todos os itens coletados durante a sessdo.

Avalia o nivel de exploragao e interagao do
jogador com o ambiente do jogo durante uma
sessao especifica.

(HENDRIX et al., 2018)
(LI; CHEN; DENG, 2024a)

Identifica o quanto o jogador precisou progredir

Nivel do Nivel atual do jogador durante a sessa para passar de uma fase e se outros jogadores (ZAGAL; ALTIZER, 2014)

Jogador tvel atual dojogador durante a sessao. conseguiram chegar 4 mesma fase com (CARSTENSDOTTIR; KLEINMAN;; EL-NASR, 2019)
um nivel menor ou maior.

Conquistas . ’ . N . P P . . (MARKEY; LEEDER, 2011)

Coletadas Conquistas ou troféus obtidos durante a sessao. Indica niveis de dedicagdo e engajamento do jogador. (LI; CHEN; DENG, 2024a)

capturados nos jogos educacionais, permitindo a aplicacdo das métricas desenvolvidas.

5.3 Meétricas propostas

Finalizada a etapa de selegdo de aspectos e dados comuns a jogos educacionais, foram

propostas as métricas com base no que foi levantado. Nas se¢des a seguir, serdo descritas

as métricas desenvolvidas, ao todo oito, abordando o aspecto de aprendizagem alvo,

sua relevancia, os dados usados na formulacéo, a férmula e um exemplo de aplicagao

da métrica, quando necessdrio. As métricas sdo agrupadas em quatro dimensdes de

aprendizagem, como dito na Segdo 5.1: Engajamento, Cognitiva, Motora e Unidade

Curricular. Para cada uma dessas dimensdes, foi definido um conjunto especifico de




Capitulo 5. Proposta 79

métricas.

A Figura 12 sintetiza a relagdo entre (i) as dimensdes/aspectos de aprendizagem,
(ii) as métricas definidas em cada dimenséao e (iii) as categorias de dados necessarias
para o seu célculo, funcionando como um mapa de dependéncias. A interpretagdo pode
ser feita da esquerda para a direita: a partir de uma dimensao (aspecto de aprendiza-
gem), identifica-se o conjunto de métricas associado (Engajamento, Desenvolvimento
Cognitivo, Desenvolvimento Motor e Unidade Curricular) e, em seguida, observam-se,
na base da figura, as varidveis de registros do jogo que sustentam o cédlculo de cada

métrica. A estrutura apresentada na figura 12 é descrita a seguir.

Aspectos de

. Métricas Dados de Jogos
Aprendizagem
Tempo 1
Exploragdo
ENGAJAMENTO
MOTIVAGAO UIHDES
Gameplay
Tentativas
Até o Desafios Légicos 1
Sucesso -

v
o
)
2
3
>
o
Q
C)

°

09
[']
-3
o
=
IS

Conquistas/Itens
Coletados

Tentativas/Secdes ' 8

DESENVOLVIMENTO Habilidade

MOTOR Motora
Desafios Mecénicos 1
UNIDADE Proficiéncia Desafios
CURRICULAR Curricular

Curriculares

Figura 12 — Métricas propostas, aspectos de aprendizagem e dados utilizados.

A escolha dessas métricas foi baseada em suas relagdes diretas com jogos educa-
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cionais. Como mostrado na Tabela 6, ja existem investigacdes abordando esses aspectos
de aprendizagem em jogos educacionais e oferecendo exemplos de como podem ser
avaliados (HOOKHAM; NESBITT, 2019; LI et al., 2022; MARTINEZ; MENENDEZ-
MENENDEZ; BUSTILLO, 2022). Entretanto, essas investiga¢des ndo visam a mensu-
ragdo desses aspectos de maneira abrangente, mas sim de forma ad hoc para cada jogo
educacional. No contexto do aspecto “Desenvolvimento Cognitivo”, foram elaboradas
trés métricas, as quais serdo demonstradas na se¢do subsequente.

Para facilitar a compreensdo e a reprodutibilidade do processo de construgdo das
métricas, cada métrica proposta é apresentada seguindo uma estrutura padronizada
em trés partes: (a) Mecanismo de acdo, que descreve o principio de funcionamento da
métrica e o que ela busca capturar no gameplay; (b) Formulac¢ao, que explicita as varidveis
consideradas, a equacdo de calculo e a interpretacdo do resultado; e (c) Exemplo de
aplicacao, que ilustra, com dados ficticios ou reais do jogo, como a métrica é calculada

em uma fase e/ou por tentativa/sessdo.

5.3.1 Métricas para mensurar desenvolvimento cognitivo
Esta subsecdo apresenta cada uma das métricas que compdem o desenvolvimento

cognitivo, que sdo: “Assertividade”, “Habilidade Logica” e “Flexibilidade Cognitiva”.

5.3.1.1 Assertividade

Uma das habilidades relacionadas ao Desenvolvimento Cognitivo é a capacidade de buscar
solugdes eficientes, considerando ndo apenas a quantidade de agdes ou o custo envol-
vido na resolugdo de um problema, mas também o processo de exploragdo e tomada de
decisdo ao longo da atividade (SHI; QU, 2022). Para avaliar essa habilidade, foi criada a
métrica Assertividade, que mede a eficicia com que os estudantes escolhem caminhos e
solucionam desafios em jogos educacionais. Diferentemente da simples contagem de
acertos e erros, essa métrica considera o processo adotado pelo estudante durante a

resolugdo dos desafios, incluindo suas tentativas, escolhas e estratégias. O objetivo é
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fornecer uma andlise do progresso cognitivo, destacando aspectos como planejamento,
tomada de decisdo e uso de estratégias ao longo da resolugdo das atividades.

Para os educadores, o cruzamento da métrica Assertividade com outras, como
o tempo de resolugdo, permite a obtencdo de insights sobre as estratégias de decisdo
adotadas pelos estudantes (LIANG, 2024). Por exemplo, ao analisar o tempo necessario
para chegar a uma solugéo eficaz, é possivel identificar padrdes de comportamento
durante a resolugdo dos desafios. Um estudante meticuloso pode levar mais tempo, mas
ser mais assertivo, enquanto outro, que adota estratégias de tentativa e erro, pode chegar
mais rapidamente a solucdo, porém com menor grau de assertividade, por depender de
multiplas tentativas. Essas informagdes podem auxiliar os educadores na compreensao
das estratégias utilizadas e na proposicdo de atividades que reforcem essa habilidade.

Para os desenvolvedores de jogos educacionais, a métrica Assertividade oferece
subsidios para ajustes no game design e na complexidade dos desafios. Caso os dados
indiquem escolhas frequentes de solugdes ineficazes ou longos tempos para resolugéo,
pode ser necesséria a revisdo do nivel de dificuldade do jogo. Ajustes adequados permi-
tem equilibrar o desafio, estimulando o pensamento critico sem tornar a experiéncia

frustrante ou trivial.

a) Mecanismo de acao

O mecanismo de acdo da métrica “Assertividade” centra-se em avaliar as escolhas e
trajetérias tomadas pelos estudantes em jogos educacionais, comparando-as com uma
ou mais solugdes ideais, aqui denominados de “Caminhos Perfeitos”. Esses caminhos
representam diferentes sequéncias de a¢des que conduzem a forma mais eficaz de
alcangar os objetivos do jogo, fundamentando-se nas mecanicas e nas solugdes mais
eficientes possiveis. A métrica considera o “Caminho Perfeito” que estiver mais préximo
do “Caminho do Jogador”, que reflete as decisdes reais tomadas pelo estudante durante
a jogatina, permitindo uma andlise objetiva da eficiéncia das solugdes dos jogadores

frente aos desafios propostos.
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b) Formulacao

A férmula a seguir representa a métrica “Assertividade", que pode ser mensurada por
fase e por tentativas/sessdes dentro das fases do jogo. A métrica permite multiplos
caminhos ideais, ajustando-se ao caminho perfeito mais préximo do realizado pelo
estudante:

A Férmula 5.1 ilustra como a métrica “Assertividade” é calculada, considerando:
¢ (Cp: caminho perfeito;
¢ (Cps: conjunto de caminhos perfeitos;
e ('g: caminho do estudante;

e DistLev: distincia de Levenshtein;

A férmula para a métrica "Assertividade"é dada por:

min DistLev(Cg, Cp)

CpeCps
A=1-— 51
max(CoL1CaT) 61

* A:representa a assertividade em um intervalo de 0 a 1, sendo 1 um indicativo de

alto valor da métrica.

* Caminho do Estudante: agdes ou caminhos tomados pelo estudante durante a game-

play em uma determinada fase.

e Caminhos Perfeitos: conjunto de sequéncias ideais que o estudante pode seguir
para alcangar o objetivo de forma otimizada, considerando multiplas alternativas

corretas.

* Distancia Levenshtein (LEVENSHTEIN et al., 1966): uma métrica que calcula
o nimero minimo de operag¢des de inser¢do, delecdo ou substitui¢do necessérias
para transformar uma sequéncia em outra, considerando ndo apenas o tamanho
das sequéncias, mas também a ordem e o contetido especifico dos elementos
dentro delas. Recebe como entrada duas sequéncias (arrays) e retorna um valor
inteiro que representa a quantidade minima de alteragdes necessarias para que as

duas sequéncias se tornem exatamente iguais.
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* min: operador que seleciona o menor valor da Distincia Levenshtein entre o Caminho
do Estudante e todos os Caminhos Perfeitos, garantindo que o caminho ideal mais

proximo seja considerado.

e max(|Cp|, |Cg|): determina o maior valor entre o comprimento do caminho ideal
e 0 do caminho do estudante, servindo como denominador para normalizar a

distancia de Levenshtein em relacdo ao comprimento do percurso.

Essa métrica apresenta uma limitacdo em jogos com geracdo procedural, isto
é, jogos cujos elementos sdo gerados aleatoriamente por algoritmos, em vez de serem
definidos de forma fixa pelos designers. A impossibilidade de definir previamente um
caminho perfeito, devido a variabilidade dos elementos a cada tentativa, compromete o
calculo da assertividade. Como mostra a férmula, a assertividade compara o caminho
realizado pelo jogador (Cg) com um ou mais caminhos perfeitos (Cp) usando a dis-
tancia de Levenshtein. Sem caminhos ideais definidos, ndo héd base confidvel para essa
comparagdo. Além disso, como a Flexibilidade Cognitiva, métrica apresentada a seguir,
é calculada a partir da assertividade, sua aplicagdo também se torna invidvel nessas
condic¢des. Ambas as métricas, portanto, exigem cendrios com trajetérias conhecidas e

comparaveis.

c) Exemplo de aplicacao
¢ Caminho Perfeito: o desenvolvedor para a Fase 1 informou que existe um caminho

ideal que seria ['P1", "P4", "P5", "P6"], sendo P interpretado como "Plataforma".

¢ Caminhos do Estudante: sequéncias de acdes realizadas pelo estudante em suas
tentativas de completar a fase. Os caminhos dos estudantes nas tentativas foram:
— Tentativa 1: ['P1", "P3", "P2", "P4", "P5", "P6"];
— Tentativa 2: ['P1", "P4", "P2", "P5", "P6"];
— Tentativa 3: ['P1", "P2", "P4", "P5", "P6"].

Para calcular a assertividade de um estudante em uma fase especifica, concatena-

se, inicialmente, todas as tentativas realizadas pelo estudante em um tnico array, sendo
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este o “Caminho do Estudante”, formando um conjunto que pode ser exemplificado
por: [“P1”, “P3”, “P2”, “P4”, “P5”, “P6”, “P1”, “P4”, “P2”, “P5”, “P6”, “P1”, “P2”, “P4”,
“P5”, “P6”].

Considerando o “Caminho Perfeito” e o “Caminho do Estudante”, o valor da

assertividade para a fase seria:

12 12
max (4, 16) 16

A assertividade pode também ser calculada individualmente para cada tentativa.

Nesse cendrio, o “Caminho do Estudante” utilizado no calculo da assertividade refere-se

somente ao trajeto realizado durante uma tnica tentativa.

5.3.1.2 Flexibilidade cognitiva

Outra habilidade associada ao Desenvolvimento Cognitivo é a capacidade de alternar
abordagens e aplicar conhecimentos em novos contextos, refletindo adaptacédo e dina-
mismo na resolucdo de problemas (CARVALHO, 2011). Para mensurar essa habilidade,
foi desenvolvida a métrica Flexibilidade Cognitiva, que avalia o grau de adaptac¢do dos es-
tudantes ao enfrentarem desafios variados em jogos educacionais. Essa métrica permite
identificar se os alunos estdo explorando diferentes estratégias diante de problemas
complexos, evidenciando sua capacidade de ajustar abordagens diante de grandes
desafios.

Para os educadores, a andlise dessa métrica possibilita identificar padrdes de
comportamento, como a repeti¢do de abordagens ineficazes, que podem indicar resis-
téncia a mudanga ou limitacdo no repertério de estratégias utilizadas pelos estudantes.
Esses insights viabilizam intervengdes personalizadas que incentivem a experimentacao
e a adaptacdo.

Para os desenvolvedores, a métrica oferece subsidios para aprimorar o game
design, promovendo a criacdo de cendrios que exijam multiplas abordagens. Situacdes
em que solugdes anteriores deixam de ser eficazes podem estimular o pensamento

critico e a flexibilidade dos jogadores.
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a) Mecanismo de acao

Essa métrica funciona através da verificagdo de diferentes agdes realizadas pelo jogador
em cada tentativa dentro de uma determinada fase, analisando como essas a¢fes variam
para adaptar-se a novos desafios e situagdes. De forma geral, a métrica é calculada
buscando compreender se houve alteragdes significativas entre a tentativa de solugdo
anterior e a atual, indicando possiveis mudangas de estratégia durante a resolucdo do

desafio.

b) Formulacao

Para avaliar a Flexibilidade Cognitiva, utiliza-se a férmula 5.2, que incorpora a distancia
de Levenshtein para medir as variagdes entre tentativas distintas de um jogador dentro
de uma fase:

Sejam i e j duas tentativas diferentes do jogador.

Z d;; = Levenshtein(tentativa;, tentativa;)

A distancia de Levenshtein entre todas as tentativas de uma fase é calculada

representando a variagdo estratégica entre elas. Em seguida, definimos:

d;s .
Dnedia = ZN 2. onde N é o namero total de comparacdes tnicas.

Para um total de 7" tentativas, o nimero N de comparagdes tinicas pode ser

calculado como:

Tx(T-1)
2

N =

Assim, Dpegia Tepresenta a média das distancias de Levenshtein calculadas entre
todas as combina¢des tnicas de pares de tentativas. A média do comprimento das
tentativas, Lmedia, € calculada como a soma dos comprimentos individuais de cada

tentativa dividida pelo ntimero total de tentativas realizadas pelo jogador na fase.
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Z;TFZI [tentativa;|
T

Lmédia =

Finalmente, a Flexibilidade Cognitiva, Me,, € determinada por:

Xprs

média

Dmé ia
Mexp = min ( d , 1) (5.2)

* Mcp: medida de Flexibilidade Cognitiva, indicando a capacidade do jogador
de variar suas estratégias e adaptar-se com base em experiéncias anteriores. A
fungdo min é utilizada para assegurar que a métrica ndo exceda 1, normalizando a

pontuacdo dentro de um intervalo entre 0 e 1.

* Levenshtein(tentativa;, tentativa;): calcula a distancia de Levenshtein entre as

tentativas i e j, quantificando o grau de variagdo entre elas.

* Dmedia: média das distancias de Levenshtein, oferecendo uma visao geral da diver-

sidade nas estratégias adotadas pelo jogador ao longo das tentativas.

* N: total de pares tinicos de tentativas comparadas, fornecendo a base para o

calculo da média.

® Lmedia: média dos comprimentos das tentativas, utilizada para normalizar a mé-

trica de Flexibilidade Cognitiva.

c) Exemplo de aplicacao
Em um jogo educacional, as agdes de um estudante em diferentes tentativas sdo regis-

tradas para calcular sua Flexibilidade Cognitiva:

¢ Tentativas:
— Tentativa 1: [“Ac¢dol”, “Acdo3”, “Acgédo2”];
— Tentativa 2: [“Acdol”, “Acao2”, “Acaod”];

— Tentativa 3: [“Ac¢do2”, “Acao3”, “Ac¢aob”].

e Distincias de Levenshtein:
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- Distéancia(1,2) = 2:
+ “Acdo3” — “Acgdo2”
* “Acdo2” — “Acgaod”
- Distancia(1,3) = 2:
* “Acadol” — “Acao2”
* “Acdo2” — “Acgaob”
- Distancia(2,3) = 3:
* “Acdol” — “Acao2”
* “Acdo2” — “Agao3”

+ “Acdod” — “Acaob”
e Calculos:

- Dmédia - % = 2:333

_ 34343
- Lmédia - 3 - 3

— Meyp = min (222 1) = 0,777

¢ Interpretacao: O valor 0,77 indica uma capacidade moderadamente alta de adap-
tagdo, com variacdo significativa nas a¢des entre as tentativas, refletindo bom nivel

de Flexibilidade Cognitiva.

5.3.1.3 Habilidade logica

Diferente das métricas de “Assertividade” e “Flexibilidade Cognitiva”, que consideram
o conjunto de agdes realizadas pelos jogadores, a métrica “Habilidade Légica” esta
relacionada aos desafios 16gicos resolvidos, ou ndo, dentro do jogo. Exemplos desses
desafios incluem resolver um quebra-cabeca, responder a uma pergunta légica ou tomar
uma decisdo légica relevante. Essa métrica usa esses desafios para avaliar de forma clara
o desempenho dos estudantes na 16gica, levando em conta quantos desafios 16gicos

foram acertados ou ndo, desconsiderando outras acdes.
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Para os educadores, essa métrica fornece insights diretos sobre o desempenho
dos estudantes em tarefas que envolvem raciocinio 16gico . O valor resultante da métrica
pode ser utilizado diretamente para avaliar os alunos nessa habilidade, além de permitir
identificar pontos onde os estudantes precisam de ajuda, promovendo interveng¢des
para melhorar as habilidades.

Para os desenvolvedores de jogos, ela orienta o ajuste de dificuldade, visando

um equilibrio que desafie adequadamente os jogadores sem desencorajé-los.

a) Mecanismo de acao
A métrica é aplicada tanto por sessdo quanto por fase do jogo. Nessa avaliacdo, analisa-
se 0 desempenho dos estudantes em desafios 16gicos, observando-se a proporgdo entre

os problemas resolvidos e o total de tentativas realizadas na sessdo e na fase.

b) Formulacao
A habilidade 16gica é quantificada para sessdes individuais e para a fase completa,
conforme a Férmula 5.3:

Nlc’)gica

Resolvidos
Hl(’)gica, sessdo/fase — I(BgiTv (53)

TotalTentadas
onde:

légica . . 4 . . o
® Npeowvidos T€Presenta o niimero de desafios 16gicos resolvidos na sessdo/fase.

Nl(’)gica

TotalTentadas © © NUMero total de tentativas para resolver desafios 16gicos na ses-

sdo/fase.

c) Exemplo de aplicacao
Como exemplo, em um jogo educacional voltado a resolucdo de quebra-cabecas, consi-
dere um estudante que realizou trés tentativas (ou sessdes) para concluir uma determi-

nada fase:
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¢ Tentativa 1: resolveu 1 desafio 16gico e tentou resolver 4 (incluindo o que resolveu);
e Tentativa 2: resolveu 2 desafios e tentou 4;

e Tentativa 3: resolveu 3 desafios e tentou 3.

Nesse exemplo para calcular a métrica de habilidade l6gica para cada sessdo e
para a fase completa, utiliza-se a seguinte férmula:
¢ Para cada se¢do (tentativa):

Numero de Desafios Resolvidos
Ntumero Total de Tentativas na Secao

H l6gica, segdo —

— Tentativa 1: H]égica’ seciol = éll =0.25
— Tentativa 2: Hisgica, secio2 = 2 = 0.5
— Tentativa 3: Hisgica, secios = 2 = 1.0

¢ Para a fase completa:

Numero de Desafios Resolvidos
Numero Total de Tentativas na Fase

H légica, fase —

1+2+3 6
Hlégica, fase — T = ﬁ ~ 0.545

5.3.2 Métricas para mensurar engajamento
As métricas usadas para avaliar o engajamento incluem “Exploragdo”, “Tempo de

Gameplay” e “Tentativas até o sucesso” que serdo descritas a seguir:

5.3.2.1 Exploracao

A exploragdo é um elemento comum em jogos, frequentemente expressa por salas

secretas, itens e locais opcionais, didlogos extras e outros elementos acessiveis durante
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a navegacdo. Em jogos educacionais, esse processo pode contribuir tanto para a aquisi-
¢do de novos conhecimentos quanto para o aumento do engajamento no processo de
aprendizagem.

A métrica Exploragdo foi criada para mensurar a variedade e a extensdo dos itens
e locais acessados pelos jogadores, refletindo seu envolvimento em descobrir e aprender
de forma ativa.

Para os educadores, essa métrica permite identificar dreas de maior interesse ou
de baixa interagdo, orientando intervengdes pedagdgicas mais precisas. Por exemplo,
areas frequentemente ignoradas podem indicar contetidos pouco atrativos ou de dificil
acesso, sugerindo a necessidade de revisao ou suporte adicional aos estudantes.

Para os desenvolvedores, a métrica oferece subsidios para ajustar o game design,
aprimorando a apresentacdo e integragdo de elementos opcionais. Isso estimula uma
exploracdo mais ativa e amplia a motivacdo dos jogadores em interagir com todo o

contetdo disponivel.

a) Mecanismo de acao

A métrica envolve o cdlculo da proporcao entre o nimero total de itens opcionais
tnicos explorados pelo jogador e o total de itens/locais tinicos possiveis na fase do jogo.
Quanto maior for essa proporc¢do, maior serd a pontuagdo de exploragao do jogador,

indicando um maior interesse e disposi¢do para explorar novos desafios e contetidos.

b) Formulacao

A métrica de Exploracdo é definida por:

B o . 64)
Ntumero Total de Itens/Locais/Conquistas Unicas Possiveis na Fase
Seja S1, S, ..., S, 0s conjuntos de itens/locais explorados em cada tentativa. A

unido desses conjuntos nos da o total de itens tinicos explorados:
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S=5USU...US,.

Na Equagéao 5.4:
* 51,5,...,5, representam os conjuntos de itens/locais explorados em cada tenta-
tiva.

e §=51USU...US, representa o conjunto total de itens tinicos explorados, obtido
pela unido dos conjuntos de todas as tentativas (a unido de conjuntos elimina

duplicatas).

* |S| representa a cardinalidade do conjunto S, ou seja, o ntimero de elementos no

conjunto S.

* E representa a métrica de Exploragéo.

c) Exemplo de aplicacao

Como exemplo, considere um jogo no qual existem doze tipos diferentes de conquistas,
itens, caminhos e outros elementos que podem ser explorados. Em cada tentativa, o
jogador pode coletar e/ou conquistar esses itens. Considere o seguinte exemplo com

trés tentativas:
¢ Tentativa 1: o jogador coleta os itens A, B, C;
¢ Tentativa 2: 0 jogador conquista as insignias D, E, F;
¢ Tentativa 3: o jogador coleta os itens C, G, H e conquista as insignias I, J.

Nesse exemplo, para calcular a métrica de Exploragdo (%), sdo realizados os

passos abaixo:

1. Primeiramente, definem-se os conjuntos para cada tentativa:
S1={A,B,C} (Itens coletados na tentativa 1);
Sy ={D,E,F} (Itens coletados na tentativa 2);

Sy ={C,G,H,1,J} (Itens coletados na tentativa 3).



Capitulo 5. Proposta 92

2. Em seguida, calcula-se o conjunto total de itens tinicos explorados (unido dos

conjuntos):

S=5USUS;

={A,B,C,D,E,F,G,H,I,J} (Cardinalidade: 10)

Aplicando a férmula:

S| 10
E = > = —=0.83
Numero Total de Itens/Locais/Conquistas Unicas Possiveis na Fase 12

Portanto, a métrica de “Exploracdo” para essas tentativas é aproximadamente
0.83, indicando que o jogador explorou cerca de 83% dos tipos tinicos de conquistas,

itens ou caminhos disponiveis no jogo.

5.3.2.2 Tempo de Gameplay

Dados de timestamps em jogos digitais permitem identificar o tempo dedicado pelo
jogador ao jogo, a conclusdo de tarefas ou a tomada de decisdes. Patriarca et al. (2019)
utilizaram essa métrica em um jogo de simulagdo para treinamento em seguranca
industrial, mensurando o tempo de reacdo a emergéncias. Respostas lentas indicavam a
necessidade de ajustes no jogo ou nas atividades formativas.

Dutra Janior et al. (2021) analisaram logs temporais em um jogo sobre plantas
industriais, correlacionando o tempo de configuracdo de componentes ao desempenho
nas fases.

Neste trabalho, a métrica Tempo de Gameplay mensura tanto o engajamento quanto
o tempo para concluir jogos, fases, tentativas ou desafios. Embora amplamente utilizada
na andlise de jogos, aqui busca-se extrair insights adicionais, indo além da simples
avaliagdo do envolvimento.

Para educadores, a métrica indica o grau de participagdo dos estudantes e possi-
veis necessidades de mediagdo. Quando associada ao desempenho, permite identificar
padrdes comportamentais. Para desenvolvedores, revela a duracdo média das sessdes e

os pontos de abandono, orientando ajustes no design e no equilibrio da dificuldade.
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a) Mecanismo de acao

Diferentemente de métricas normalizadas (como de 0 a 1), o “Tempo de Gameplay” é
varidvel e depende do contexto do jogo e do perfil do jogador (WALSH; BOKHOVE,
2021). Sua aplicacdo permite o cruzamento com outras métricas, gerando anélises mais
abrangentes. Por exemplo, associada a “Assertividade”, pode indicar perfis estratégicos
mais cautelosos, nos quais hd maior ponderacdo antes das agdes.

Essa métrica é aplicada em quatro niveis:

Jogo completo: mede o tempo total de interagdo com o jogo, do inicio ao encerra-

mento da aplicacdo.

¢ Fase: contabiliza a durac¢do de cada fase, possibilitando observar a adaptacdo do

jogador aos desafios propostos.

¢ Tentativas: registra o tempo gasto em cada tentativa dentro de uma fase, revelando

estratégias e persisténcia.

¢ Desafios: mede o tempo necessdrio para superar desafios pontuais, com base nos

registros de inicio e fim de cada interacao.

A aplica¢do da métrica baseia-se na simples marca¢do dos tempos de inicio e
término (datetime), ndo exigindo férmulas complexas. Esses registros permitem calcular
com precisdo a duracdo das intera¢des e apoiar andlises sobre esforco, estratégias

adotadas e possiveis dificuldades enfrentadas pelos jogadores.

5.3.2.3 Tentativas até o sucesso
Com propésito semelhante a métrica “Tempo de Gameplay”, amplamente discutida na
literatura, esta métrica busca avaliar o engajamento e a persisténcia dos estudantes
diante de desafios propostos pelo jogo. A repeti¢do de tentativas pode indicar esforgo
continuo e disposigdo para superar dificuldades, fornecendo insights sobre estratégias
adotadas ao longo da interagdo com o jogo.

Do ponto de vista educacional, a métrica pode auxiliar na identificagdo de

estudantes mais engajados ou que apresentam dificuldades, permitindo intervengdes
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direcionadas. J4 para desenvolvedores, fornece indicios sobre possiveis desajustes
no equilibrio do jogo, como niveis com dificuldade desproporcional ou auséncia de

orientagdes suficientes, caso haja elevado ntimero de tentativas sem sucesso.

a) Mecanismo de acao

Sem um intervalo fixo, a métrica “Tentativas até o sucesso” depende do contexto de
jogo e do comportamento individual dos jogadores. Pode ser combinada com outras
métricas, como “Flexibilidade Cognitiva”, permitindo identificar padrdes. Por exemplo,
multiplas tentativas acompanhadas de baixa flexibilidade podem indicar dificuldade
na adaptagdo de estratégias.

A métrica se aplica a dois niveis:

* Fase: contabiliza o ntimero de tentativas necessdrias para concluir uma fase,

permitindo avaliar o grau de persisténcia do jogador.

* Desafios: registra a quantidade de tentativas para superar desafios, revelando

pontos criticos no progresso da fase.

Sua implementagéo é direta, baseada na contagem sequencial das tentativas (pri-
meira, segunda, etc.) até o sucesso. Cada tentativa é registrada como um evento tnico.
Essa simplicidade operacional ndo compromete sua capacidade de revelar padrdes de

comportamento relevantes ao longo da jogabilidade.

5.3.3 Métricas para mensurar desenvolvimento motor

Foi elaborada uma tnica métrica para mensurar o desenvolvimento motor, denominada
“Habilidade Mecanica”. Essa delimitagdo decorre da complexidade inerente a avaliagdo
desse aspecto. No contexto de jogos educacionais, a habilidade motora é frequentemente
mensurada por meio de sensores de dispositivos méveis, bem como por dados de
interagdo, como cliques, pressdo exercida em botdes e outros registros quantitativos

(LANDER et al., 2022).
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Em vez de utilizar sensores, optou-se pelo desenvolvimento de uma métrica
fundamentada em elementos intrinsecos a dindmica do jogo. Tal decisdo encontra res-
paldo na literatura, uma vez que a pesquisa de Moron et al. (2022) evidencia a existéncia
de diferentes elementos em jogos educacionais associados ao desenvolvimento motor,

indicando a viabilidade de abordagens baseadas em mecanicas de jogo.

5.3.3.1 Habilidade mecanica

A “Habilidade Mecanica” é uma métrica usada para avaliar quao bem os jogadores
superam desafios mecanicos em jogos educacionais. Esses desafios incluem atividades
que demandam coordenagdo motora e precisdo, como rea¢des rapidas, saltos entre
plataformas, lancamentos de projéteis e confrontos com chefes, todos ligados ao desen-
volvimento motor. Avaliar essa habilidade ajuda os educadores a entender como os
alunos lidam com esses elementos mecanicos e também permite aos desenvolvedores
de jogos ajustar a dificuldade dessas atividades. A métrica ndo s6 mede o progresso
motor dos estudantes, mas também fornece dados valiosos para os desenvolvedores
ajustarem a dificuldade dos desafios, garantindo que os jogos sejam acessiveis e ao

mesmo tempo estimulantes.

a) Mecanismo de acao

Essa métrica utiliza uma abordagem semelhante a “Habilidade Légica”, mas adapta-se
para avaliar competéncias mecanicas, ao invés de l6gicas. Enquanto a “Habilidade
Loégica” foca em puzzles e decisGes estratégicas, a "Habilidade Mecanica"concentra-se
em superar desafios fisicos e de coordenagdo, como: derrotar inimigos; saltar sobre
plataformas em movimento; utilizar habilidades especiais de movimentagdo, predomi-
nantemente motoras, envolvendo tempo de reacdo, precisdo nos controles e coordenac¢do
motora fina; e desviar de projéteis.

Os desafios mecanicos variam conforme o tipo de jogo: jogos de plataforma, por

exemplo, podem exigir saltos precisos e esquivar de inimigos, enquanto jogos de nave
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espacial podem demandar a¢des como desviar de projéteis e destruir inimigos.
A formulacdo dessa métrica é similar a da “Habilidade Légica”, aplicando-se de
maneira correspondente as necessidades especificas dos desafios mecanicos presentes

no jogo.

5.3.4 Meétricas para mensurar unidade curricular

Assim como no aspecto “Desenvolvimento Motor”, “unidade curricular” também teve
apenas uma métrica relacionada. Ela foi desenvolvida de forma geral com o propésito
de permitir a compreensdo das tarefas relacionadas ao contetido do jogo que foram

resolvidas pelos jogadores, e a partir disso, avaliar o desempenho nesse aspecto.

5.3.4.1 Pro-eficiéncia curricular

A “Métrica de Pro-Eficiéncia Curricular” é projetada para mensurar a habilidade dos
estudantes em solucionar desafios diretamente vinculados ao contetdo curricular. Em
um jogo educacional voltado ao ensino de portugués, por exemplo, esses desafios
podem incluir quizes ou puzzles, que tenham como background o contetido curricular.
Semelhante a métrica de “Habilidade Logica” e “Habilidade Mecanica”, essa abordagem
avalia a capacidade dos alunos de aplicar conhecimentos e habilidades curriculares em
contextos préaticos fornecidos pelos jogos educacionais. Tal métrica é relevante tanto
para educadores, quanto para desenvolvedores de jogos pois fornece dados sobre o
quéo bem os contetidos curriculares estdo sendo integrados e assimilados através dos
jogos, orientando ajustes para otimizar o aprendizado e torna-lo mais significativo e

efetivo.

a) Mecanismo de acao
Essa métrica adota uma abordagem semelhante as de “Habilidade Logica” e “Habili-

dade Mecanica”, realizando duas andlises complementares: por sessdes e por fases. A
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distin¢do da métrica reside na defini¢do de desafios curriculares, ou seja, tarefas que
exigem respostas diretamente relacionadas a contetidos ou a resolucdo de problemas

que incorporam conhecimentos curriculares.

5.4 Adaptacao da arquitetura de dados do GLBoard

Todas as métricas desenvolvidas dependem de dados de entrada, que sdo provenien-
tes da interacdo dos estudantes com os jogos. No entanto, foi observado que alguns
desses dados de interacdo ndo estavam sendo capturados pelo GLBoard, o que poderia
comprometer a aplicagdo das métricas. Diante disso, foi necessario ajustar a arquitetura
de dados do GLBoard. A versdo original, mencionada na Secédo 3.1, estava limitada as
informagdes voltadas para andlise de game design. Assim, foram feitas modifica¢des na
arquitetura para integrar os dados exigidos por cada métrica. A seguir estdo descritos

os dados necessarios para cada métrica:

* Exploracao: foi criada uma estrutura para capturar itens e coleciondveis opcionais

coletados, bem como locais opcionais acessados dentro do jogo.

* Tentativas até o sucesso: a arquitetura existente j4 permitia identificar o ndmero

de tentativas necessdrias para concluir uma fase ou desafio.

¢ Tempo de gameplay: inseriram-se dados temporais em diversas estruturas para

registrar o tempo total de jogo, o tempo para concluir uma fase e um desafio.

* Assertividade: a trajetria do jogador ja era capturada, mas adicionou-se um
atributo referente ao melhor caminho ou conjunto de agdes possiveis em uma fase,

preenchido pelo desenvolvedor.

» Flexibilidade Cognitiva: ndo houve necessidade de adicionar novos atributos,

apenas o caminho do jogador foi utilizado.

* Habilidade 16gica, mecanica e proficiéncia curricular: requereu-se uma estru-
tura que permitisse identificar os desafios 16gicos, mecanicos ou curriculares

enfrentados na sessao, indicando se foram tentados e se houve sucesso.
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A Figura 13 ilustra a nova estrutura de dados elaborada e integrada ao GLBoard
para capturar as informagdes necessdrias para a aplicagdo das métricas. As entidades e

atributos em vermelho representam os novos atributos inseridos.

‘ GameData ‘ Challenge_Attempted
game_id int challenge _id int
number_phases int fk_section_id int
custom_report string name string
seconds_in_game |int type string
+ success boolean

datetime_start?  datetime
datetime_finish? | datetime

|

Section

Phase section_id int Optional
phase_id int } fk_phase_id int optional _id int
fk_game_id |int conclusion string < fk_section_id int
status string reason string name string
best_path Array<string> path_player Array<string> datetime datetime
datetime_start |datetime
datetime_finish |datetime

Figura 13 — Estrutura de dados remodelada do sistema GLBoard.

Ap6s a implementacdo dos ajustes na arquitetura de dados do GLBoard, foi
necessdrio que os desenvolvedores dos jogos atualizassem o pacote mencionado na
Secdo 3.1.5. Esse pacote, responséavel por coletar e enviar os dados ao banco de dados,
agora pode capturar os novos dados adicionados a arquitetura. Apds essa atualizagdo,
o pacote foi integrado aos jogos.

F importante destacar que o pacote, por si s6, ndo coleta dados automaticamente;
ele apenas simplifica e organiza o envio dos dados para o GLBoard. Portanto, é necessdrio
um esfor¢o para adaptar os dados a estrutura.

O processo de integragdo do pacote com o jogo envolve mapear os dados do
jogo e como eles podem ser encaixados na arquitetura de dados. Esse processo inclui

discussoes sobre limitagdes das métricas e desafios de adequacao.

5.5 Questionario de autoavaliacao dos estudantes
Além da elaboragdo das métricas, foi criado um questiondrio para compreender como
os estudantes se autoavaliam em relacdo ao seu desempenho nos aspectos de aprendiza-

gem, os mesmos que foram mensurados pelas métricas. Esse questiondrio foi aplicado
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ao final de cada interacdo dos estudantes com um conjunto de jogos previamente seleci-
onados. O objetivo foi verificar se os valores mostrados pelas métricas estdo de acordo
com a autoavaliacdo dos estudantes, identificando similaridades ou discrepancias.

Essa estratégia de comparagdo entre autoavaliacdo e métricas computacionais
foi adotada com base em abordagens utilizadas em estudos de learning analytics, como
apresentado por Barba, Oliveira e English (2025), no qual a autoavaliagdo dos estudantes
é utilizada como um meio complementar para validar indicadores comportamentais
extraidos automaticamente dos sistemas. Nesse tipo de abordagem, a validagdo é
realizada por meio da comparagdo direta entre a autoavaliacdo dos estudantes e os
valores gerados pelo sistema, permitindo analisar a convergéncia ou divergéncia entre a
percepgdo dos estudantes e os comportamentos observados. Dessa forma, essa estratégia
possibilita verificar se as métricas propostas representam adequadamente os aspectos
de aprendizagem analisados.

Embora o estudo de Barba, Oliveira e English (2025) tenha sido desenvolvido
em ambientes de sistemas de gestdo de aprendizagem, a estratégia metodologica de
comparacao entre autoavaliagdo e métricas foi adaptada neste estudo para o contexto
de jogos digitais educacionais.

As perguntas do questiondrio incluiram questdes demograficas e relacionadas ao
desempenho dos estudantes em determinados aspectos, utilizando uma escala Likert. Na

Tabela 7, é possivel visualizar as perguntas e os respectivos aspectos a que se referem.

Pergunta Aspecto de Aprendizagem
Quando enfrentei dificuldades, busquei solugdes alter- | Flexibilidade Cognitiva
nativas
Eu tomei decisdes que efetivamente resolveram os de- | Assertividade
safios apresentados no jogo
Eu precisei me esforgar consistentemente para progre- | Tentativas Por Fase
dir nas fases do jogo
Nao tive dificuldade para controlar o personagem e | Habilidade Mecénica
interagir com os desafios mecanicos do jogo, como por
exemplo: desviar dos inimigos
Sempre busquei tomar as melhores decisdes logicas Habilidade Logica

Tabela 7 — Perguntas do questiondrio para autoavaliagdo dos estudantes sobre os aspec-
tos de aprendizagem.

No préximo capitulo, serdo discutidas as dificuldades de adequagdo de dois
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jogos a arquitetura de dados necessaria para a aplicacdo das métricas. Em seguida,
serdo analisadas e discutidas a interpretacdo do desempenho dos estudantes segundo

as métricas e a autoavaliacdo do desempenho dos estudantes.

5.6 Processo de validacao das métricas

A validagado das métricas propostas para avaliar aspectos de aprendizagem em jogos
educacionais foi realizada por meio de um questiondrio aplicado a trés grupos de especi-
alistas: professores, analistas de dados e psicometristas. Esses grupos foram escolhidos
para contemplar diferentes perspectivas sobre a clareza, coeréncia e aplicabilidade das
métricas, reunindo a experiéncia pratica de uso de jogos educacionais em sala de aula, a
andlise técnica dos dados de interacdo dos estudantes e a mensuracao educacional, esta
ultima validada com o apoio de inteligéncia artificial.

Embora tenha-se buscado a participacdo de psicometristas como avaliadores
humanos na etapa de validagdo, ndo foi possivel compor um painel com esses profissio-
nais dentro do periodo de execucdo do estudo, principalmente devido a disponibilidade
limitada de especialistas com experiéncia em mensuragdo educacional aplicada ao
contexto de jogos educacionais e instrumentos baseados em métricas. Como estratégia
de mitigacdo, manteve-se a validagdo com professores e analistas de dados e incluiu-se
uma etapa complementar de revisdo por modelos de inteligéncia artificial, com enfoque
psicométrico.

Os questiondrios foram compostos por perguntas gerais e por um conjunto de
questdes especificas de “Avaliacdo da Métrica”, repetidas para cada métrica proposta,
permitindo a analise individualizada de cada uma delas.

A utilizacdo de questiondrios estruturados aplicados a especialistas foi adotada
com o objetivo de obter evidéncias de validade de contetido das métricas propostas. Esse
tipo de abordagem é amplamente utilizada na literatura para verificar se os elementos
de um instrumento representam adequadamente os construtos que se pretende avaliar,

especialmente quando se tratam de defini¢des conceituais e operacionais ainda em

processo de refinamento (HAYNES; RICHARD; KUBANY, 1995; ZAMANZADEH et
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al., 2015).

Inicialmente, 0s questiondrios passaram por uma pré-validagdo interna realizada
pela equipe de pesquisa, com o objetivo de identificar inconsisténcias gerais, avaliar
a clareza dos enunciados e garantir a coeréncia entre as perguntas e os objetivos do
estudo.

Posteriormente, foi realizada uma pré-validagdo externa com quatro profissio-
nais: trés professores (um doutor e dois doutorandos) e um aluno de pés-graduacgao,
utilizando o Indice de Validade de Contetido (IVC) como referéncia para andlise. O
IVC é uma metodologia que auxilia na avaliagdo das perguntas com base nos critérios
de clareza e coeréncia, a partir de notas atribuidas em uma escala Likert de 1 a 4 para
cada critério. O calculo do IVC é feito somando-se as pontuagdes recebidas e dividindo
pelo valor maximo possivel, sendo considerado vélido quando apresenta valor igual ou
superior a 0,78.

Na pré-validagdo, o questiondrio para professores, inicialmente com 24 pergun-
tas, apresentou 16 questdes abaixo do valor de referéncia, enquanto o questiondrio para
analistas de dados, também com 24 perguntas, apresentou 18 questdes abaixo do valor,
apesar de concentrarem notas médias proximas de 0,75. A partir das observagdes e
comentdrios recebidos, foram realizados ajustes nos enunciados, exclusdo de perguntas,
subdivisdo em itens mais especificos e inclusdo de novos itens. Apds as revisdes, o
questiondrio final ficou com 29 perguntas para professores e 23 para analistas de dados,
todas com valores acima do estabelecido para validacéo.

Também foi utilizado um modelo de inteligéncia artificial (ChatGPT 4.5) para
apoiar esta etapa de validacdo das perguntas dos questiondrios de ambos os grupos.
As perguntas foram submetidas ao modelo, que atribuiu notas a cada questdo nos
critérios de clareza e coeréncia e calculou os respectivos valores de IVC para cada
critério, auxiliando na identificacdo de incoeréncias.

A etapa final de validagdo sobre as métricas foi realizada com professores e
analistas de dados, com uma avaliagdo complementar por agentes inteligentes com
enfoque psicométrico. Essa etapa teve como objetivo confirmar a compreensao e a

relevancia das métricas antes de sua aplicagdo prética; os resultados dessa validagao
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sdo apresentados na Secdo 6.2.5.

5.6.1 Procedimento de validacao das respostas dos avaliadores

A validacdo das respostas dos especialistas foi realizada com base no coeficiente V de
Aiken (AIKEN, 1985), utilizado para medir o grau de concordancia entre avaliadores
quanto a relevancia e clareza de cada aspecto avaliado. O V de Aiken foi escolhido por
considerar toda a escala ordinal de respostas (1 a 5), evitando a perda de informacgéo as-
sociada a dicotomizacdo empregada em outros métodos de valida¢do de contetido, como
o Indice de Validade de Contetido (IVC). Além disso, 0 método apresenta maior sensi-
bilidade na analise de julgamentos em escalas ordinais e é particularmente adequado
para estudos com ntiimero reduzido de avaliadores, sendo amplamente recomendado
em pesquisas que envolvem valida¢do de instrumentos educacionais e psicolégicos
(PENFIELD; GIACOBBI, 2004; ZAMANZADEH et al., 2015).

Para cada métrica, foram selecionadas as perguntas do grupo “Avaliacdo da
Métrica” que utilizavam escala Likert (Tabela 8 e Tabela 9). Cada pergunta foi transfor-
mada em um critério analitico, como por exemplo: “As definigdes sdo claras?” (Clareza),
“Ajudaria a identificar dificuldades de aprendizagem nos estudantes?” (Identificacdo
de dificuldades) e “O nome representa claramente o que se pretende avaliar?” (Repre-
sentatividade). Esses critérios foram avaliados numericamente com base no V de Aiken,
permitindo identificar o grau de consenso entre os especialistas.

As questdes bindrias (Sim/Nao), como “Vocé compreendeu a l6gica da métrica?”
(Compreensdo), seguiram um critério de classificagdo baseado na proporcado de res-
postas positivas. Quando a maioria dos avaliadores respondeu “Sim”, o aspecto foi
classificado como Compreensao Plena; quando houve concordancia parcial, como Com-
preensdo Parcial; e, na auséncia de consenso positivo, como Nao Compreendido. Esse
procedimento é compativel com abordagens descritivas aplicadas a anélise de dados
categodricos em estudos de validacdo de contetido, permitindo identificar o nivel geral de
entendimento dos avaliadores em relacdao aos elementos analisados (ZAMANZADEH

et al., 2015).
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Pergunta Aspecto Tipo de Pergunta
As defini¢oes sao claras? Clareza Likert
Vocé compreendeu a légica da métrica? Compreensao (*) Binaria
Se teve dificuldade, qual foi essa dificuldade? Vazio Textual
Ajudaria a identificar dificuldades de aprendizagem nos estudan- | Utilidade Likert
tes?
O nome representa claramente o que se pretende avaliar? Representatividade | Likert
Se ndo, qual nome acharia mais adequado? Vazio Vazio
A abordagem metodolégica é coerente com os principios de men- | Coeréncia Likert
surag¢do educacional?
A férmula/l6gica proposta é adequada para medir o desempenho | Adequagao Likert
nos aspectos de aprendizagem?
H4 alguma fragilidade na formulagdo para medir o desempenho | Fragilidade Bindria
dos alunos?
Se sim, quais problemas vocé observa? Vazio Textual
Pode ser adaptada para medir aspectos de aprendizagem em | Generalizagido Likert
outros jogos educacionais?
Se nao, por quais motivos? Vazio Textual
Os resultados demonstrados refletem o contexto apresentado? Contextualizagio Likert
Os resultados sdo influenciados por fatores externos (por exemplo, | Sensibilidade Likert
perfil dos jogadores, ambiente de jogo)?
Oferece dados validos e confidveis para avaliar os indicios de | Validade Likert
aprendizagem dos alunos?
Ha4 alguma caracteristica ausente que melhoraria a avaliagdo do | Vazio Textual
aprendizado?

Tabela 8 — Perguntas relacionadas as métricas (Analistas de dados e Psicométricos).

pretenderia utiliza-los para acompanhar o desenvolvimento ou as
dificuldades dos seus alunos?

Pergunta Aspecto Tipo de Pergunta
O nome da métrica representa claramente o que se pretende ava- | Representatividade Likert
liar?
Se ndo, como vocé ajustaria o nome da métrica? Vazio Vazio
Vocé compreendeu a relacdo entre a métrica e o aspecto de apren- | Compreensio Likert
dizagem que ela pretende mensurar?
Quanto vocé considera que compreendeu como a métrica é calcu- | Clareza do calculo Likert
lada?
Se teve dificuldades para compreender, descreva qual foi a difi- | Vazio Vazio
culdade encontrada
Quanto vocé considera que compreendeu como a métrica é apli- | Aplicabilidade Likert
cada aos dados de interagdo do jogador com o jogo educacional?
Vocé considera que as medidas e os valores gerados pela métrica | Validade Likert
refletem de forma confidvel o progresso dos estudantes em relacdo
a aprendizagem?
Pensando nas informagdes geradas pela métrica, o que seria ne- | Vazio Vazio
cessdrio para que vocé tivesse mais confianga em usa-las como
indicativo do progresso dos estudantes?
Vocé considera que as informagdes geradas pela métrica podem | Utilidade Likert
ajudar a identificar dificuldades de aprendizagem nos estudantes?
Vocé consideraria utilizar as informagoes geradas pela métrica | Aplicacdo pedagégica | Likert
como um dos critérios para compor a nota dos estudantes?
Caso vocé nao considere, por quais motivos? Vazio Vazio
Se vocé tivesse acesso aos dados gerados pela métrica, como | Vazio Vazio

Tabela 9 — Perguntas relacionadas as métricas (Professores).
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Cada métrica foi avaliada a partir de multiplos aspectos, como clareza, coeréncia,
aplicabilidade e compreensdo, caracterizando uma andlise multidimensional das defini-
¢Oes propostas. A adogdo de diferentes critérios para avaliagdo de um mesmo elemento é
recomendada em processos de desenvolvimento e validagdo de instrumentos, pois con-
tribui para identificar limitacoes especificas e aprimorar a qualidade metodolégica dos
itens avaliados (DEVELLIS, 2016). Essa estratégia também favorece comparagdes siste-
maticas entre métricas e a andlise independente das diferentes caracteristicas associadas
a sua utilizacdo em contextos educacionais.

Ja as perguntas abertas (dissertativas) foram analisadas qualitativamente, com
o objetivo de compreender os motivos das respostas quantitativas, identificar possi-
veis ambiguidades nas métricas e reunir sugestdes de aprimoramento. A inclusdo de
questdes abertas em processos de validagdo é recomendada na literatura por permitir
complementar os resultados quantitativos com evidéncias interpretativas, contribuindo
para o refinamento conceitual dos instrumentos avaliados (HAYNES; RICHARD; KU-
BANY, 1995).

A interpretacdo dos resultados seguiu os seguintes limiares de validacdo: valores
de V de Aiken iguais ou superiores a 0,80 foram considerados aceitos sem restrigao;
entre 0,75 e 0,79, aceitos com restri¢do; e inferiores a 0,75, classificados como revisar.
Esses limiares foram definidos com base em recomendagdes presentes em estudos
recentes que empregaram o coeficiente V de Aiken para validacdo de instrumentos
educacionais e escalas do tipo Likert, indicando valores iguais ou superiores a 0,80 como
evidéncia adequada de validade de contetdo (PENFIELD; GIACOBBI, 2004; AHMAD
et al., 2024; LOUREIRO et al., 2024).

Esse processo foi aplicado de forma sistemadtica a todas as métricas propostas,
considerando as respostas dos trés grupos de avaliadores (professores, analistas de
dados e psicometristas representados por agentes inteligentes), com o objetivo de
assegurar rigor metodolégico e consisténcia na validagdo dos resultados.

No caso dos agentes inteligentes, o procedimento apresentou diferengas, pois
foram utilizados apenas dois modelos, ChatGPT 4.5 e Gemini 2.5 Pro. Nessa etapa,

ndo foi aplicado o indice de Aiken, uma vez que a andlise concentrou-se em uma
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avaliacdo qualitativa e comparativa das métricas, com énfase na clareza conceitual,
coeréncia tedrica e propriedades psicométricas das defini¢des e férmulas apresentadas.
Essa abordagem complementar foi adotada como estratégia de apoio interpretativo,
permitindo ampliar a analise conceitual das métricas por meio de revisdo sistemética

baseada em conhecimento especializado disponivel em modelos de linguagem.

5.6.2 Procedimento de validacao das respostas dos avaliadores
Para ambos os modelos, foi utilizado um prompt-base de configuracdo do papel do agente,
definindo-o como um especialista em Psicometria e orientando a andlise segundo
evidéncias de validade (contetido, construto e critério, incluindo evidéncias baseadas
na estrutura interna) e fidedignidade/precisdo da medida (por exemplo, consisténcia
interna e estabilidade temporal), além da consideragdo de abordagens como Teoria
Cléssica dos Testes (TCT), Teoria de Resposta ao Item (TRI) e modelos Rasch.

Também se estabeleceu uma postura critica, objetiva e imparcial, alinhada a
boas praticas internacionais (por exemplo, os Standards for Educational and Psychologi-
cal Testing), com explicitacdo de limitacdes, riscos metodolégicos e oportunidades de
aprimoramento.

Ressalta-se que foram necessdrios ajustes nos prompts, uma vez que, inicial-
mente, os modelos apresentavam respostas superficiais ou com baixa profundidade
critica. Para superar essa limitagdo, foram introduzidas instru¢des adicionais explicitas,
orientando os modelos a adotarem maior rigor analitico e fundamentacao cientifica.
Entre essas instrugdes destacam-se comandos como: “lembre, eu espero que vocé seja uma

774

pessoa rigida, que nio esteja apenas querendo me agradar”, “responda com bases cientificas e
légicas”, “nio tente justificar o que eu fiz, apenas validar o que foi feito”, “imagine que vocé é
um profissional disso, sua missdo é essa” e “pense antes de responder e leve em conta miiltiplos
fatores associados”. Essas orientag¢des tiveram como finalidade induzir respostas mais
criticas, analiticas e metodologicamente fundamentadas.

As métricas foram apresentadas aos modelos de forma individual e sequencial,

seguindo um procedimento padronizado. Para cada métrica, foi fornecida inicialmente
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uma descrigdo conceitual contendo sua definigao tedrica, 16gica operacional e exemplo
de aplicacdo em contexto de jogo educacional. Em seguida, foi aplicado um conjunto
estruturado de questdes avaliativas que abordavam aspectos como clareza conceitual,
coeréncia metodolégica, adequagdo da formulacdo matematica, capacidade de identifi-
car dificuldades de aprendizagem, possiveis fragilidades na mensuracao, influéncia de
fatores externos, validade e confiabilidade dos dados gerados, bem como sugestdes de
aprimoramento metodolégico.

Esse procedimento foi repetido sistematicamente para cada uma das métricas
analisadas, incluindo Assertividade, Flexibilidade Cognitiva, Habilidade Logica, Explo-
ragdo, Habilidade Mecénica e Pré-Eficiéncia Curricular. A apresentagao individualizada
das métricas permitiu andlises independentes de cada construto, favorecendo maior
precisdo na identificagdo de limita¢des conceituais e operacionais especificas.

Ap6s a introdugdo dos comandos adicionais de rigor critico, observou-se uma
mudanga consistente no padrdo das respostas geradas, caracterizada por maior iden-
tificacdo de fragilidades metodoldgicas, distin¢do mais clara entre indicadores com-
portamentais e evidéncias efetivas de aprendizagem, além de maior explicitagdo de
limitagdes relacionadas a validade de construto, validade de contetido e generaliza-
¢do dos resultados. Esse processo configurou um refinamento iterativo dos prompts,
funcionando como um mecanismo de calibracdo do comportamento analitico dos mo-
delos, permitindo maior alinhamento com principios psicométricos e boas praticas de

avaliagdo educacional.

Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou a proposta de métricas para avaliar indicios de aspectos de
aprendizagem a partir de dados de interacdo em jogos educacionais. Foram definidos
os aspectos-alvo (engajamento, desenvolvimento cognitivo, desenvolvimento motor e
unidade curricular) e mapeadas categorias de dados comuns aos jogos que sustentam
a mensuracao desses aspectos. Com base nesse mapeamento, foram descritas oito

métricas, incluindo seus mecanismos de a¢do, formulagdes e exemplos de aplicagao,
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além das adaptagOes realizadas na arquitetura de dados do GLBoard para viabilizar
a coleta dos registros necessarios. Complementarmente, foi delineado o questionario
de autoavaliacdo aplicado aos estudantes e o processo de validagdo das métricas com
especialistas e agentes inteligentes, estabelecendo os procedimentos que fundamentam

a andlise dos resultados no capitulo seguinte.
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6

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na pesquisa. Apés a formulagdo das
métricas e a reestruturacdo da arquitetura de dados do GLBoard, iniciou-se a fase de
testes das métricas em dois jogos educacionais distintos: “Rob6 Euroi” (MELO et al.,
2018) e “MyName” (NASCIMENTO et al., 2023). A escolha desses jogos considerou
suas diferentes mecénicas, abordadas nas se¢fes seguintes, com o intuito de verificar a
adequacgdo e os limites das métricas propostas em contextos variados de interagao.

As métricas foram aplicadas aos dados gerados durante a interagdo dos estu-
dantes com os dois jogos citados. Complementarmente, foi realizado um estudo de
autoavaliacdo, descrito no Capitulo 5, por meio de um questiondrio aplicado ao término
das sessdes de jogo. O objetivo foi verificar a convergéncia entre os resultados das
métricas e a percepcdo dos proprios estudantes sobre seu desempenho. O questiondrio
incluiu perguntas de cardter demografico e itens relacionados aos quatro aspectos de
aprendizagem.

Além disso, este capitulo também apresenta e discute os resultados da avaliagdo
realizada por trés grupos de avaliadores, sendo eles professores, analistas de dados e
psicometristas (estes tultimos representados por agentes inteligentes), em relagdo a cla-
reza, coeréncia, utilidade e validade das métricas propostas. Essa andlise complementa
os resultados empiricos obtidos, oferecendo uma validagdo tedrica e técnica sobre a
aplicabilidade e consisténcia das métricas propostas.

A Tabela 7 apresenta a correspondéncia entre os itens do questiondrio e os

respectivos aspectos avaliados.
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Esta pesquisa integra o projeto “Um framework para o desenvolvimento de
jogos educacionais com base nas teorias de aprendizagem e aspectos cognitivos dos
estudantes,” aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da
Universidade Federal do Amazonas (CEP-UFAM), sob parecer emitido em 26/03/2025.
Todos os participantes assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE),
autorizando o uso dos dados para fins académicos, com garantia de anonimato e
confidencialidade das informagdes coletadas.

A captura dos dados exigiu a adaptacdo dos jogos ao pacote do GLBoard, processo
que envolveu desafios, discutidos ao longo das préximas secdes.

Para cada jogo analisado, serd apresentada uma breve descrigdo de suas mecani-
cas, seguida da andlise da integracdo com o GLBoard e da aplicagdo das métricas. Os
resultados serdo discutidos com base nas interagdes dos estudantes, nas respostas dos

especialistas e na comparagdo com os dados provenientes da autoavaliagao.

6.1 Experimento I
Esse experimento, que utilizou o jogo “Rob6 Euroi”, envolveu cinco estudantes do
primeiro periodo de cursos de computacdo da Universidade do Estado do Amazonas
(UEA), sendo trés de “Licenciatura em Computacdo”, um de “Engenharia Naval” e um
de “Engenharia Civil”. Entre os participantes, dois eram do género masculino e duas
do género feminino.

Os jogadores foram colocados em uma sala onde puderam jogar livremente pelo
tempo que desejassem, sem a obrigacdo de finalizar o jogo. Apenas um dos participantes
nao conseguiu concluir o jogo. Na proxima secao, serdo explicados o enredo e a mecanica

do jogo.

6.1.1 Robo Euroi
“Robd Euroi” é um jogo educacional 2D com mecanica de plataforma, desenvolvido

com o propésito de fomentar o pensamento computacional e habilidades matematicas
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em criangas em fase de alfabetizacdo. Esse jogo de estratégia matematica combina a
aquisi¢do de conhecimento de maneira implicita com desafios l6gicos (MELO et al.,
2018).

Na dinamica do jogo, os jogadores controlam Euroi, um robd encarregado de
recuperar pecas de uma nave espacial que se acidentou enquanto explorava diversos
planetas. A mecénica do jogo é centrada na gestdo de energia de Euroi, que é afetada
positiva ou negativamente pela interagdo com diferentes elementos nos cendrios. Pla-
taformas contendo blocos vermelhos simbolizam energias negativas que reduzem a
energia de Euroi, introduzindo um elemento de risco e estratégia a navegacdo por
plataformas. Em contraste, blocos azuis representam energias positivas que recarregam
a energia do robo. Além desses elementos, o personagem também deve enfrentar inimi-
gos que, ao entrar em contato, removem toda a sua vida. Para vencer esses inimigos, o
personagem pode disparar projéteis, mas cada disparo remove um ponto de vida. O
objetivo é planejar cuidadosamente seus movimentos e fazer escolhas estratégicas para
avancar no jogo, sem esgotar seus recursos vitais. Algumas fases do jogo introduzem
novos elementos, além de desafios mecanicos e 16gicos que devem ser realizados com
sucesso. Para concluir a missdo (fase) com sucesso, o jogador deve guiar o personagem
até a plataforma que contém um “Bloco de Engrenagem”; ao coletar esse elemento, a

fase é finalizada com sucesso. Ao todo, o jogo possui 13 fases, descritas na Tabela 10.

6.1.2 Mapeamento de dados para integracao das métricas

Como pode ser observado na Tabela 10, de modo geral, as fases apresentam os mesmos
elementos base (plataformas), variando apenas a quantidade de plataformas e de
decisdes a serem tomadas. Em algumas fases, novos elementos sdo adicionados, como
inimigos e plataformas que se movem ou caem. A andlise de cada fase serve como
base para explicar o processo de “Mapeamento de Dados para Integracdo de Métricas”,
no qual é considerado como os elementos do jogo se alinham a estrutura exigida pelo
GLBoard para a coleta dos dados necessdrios a aplicagdo das métricas.

Dentre as métricas propostas neste trabalho, algumas ndo puderam ser aplicadas
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Tabela 10 — Descricdo das telas do jogo Rob6 Euroi.

Fase

Descri¢do Fase

Esta é uma fase tutorial cujo principal | 8
objetivo é familiarizar o jogador com a
mecanica do jogo. Nela, o jogador deve
saltar entre plataformas até chegar ao bloco
de engrenagem azul. Durante o percurso,
sdo introduzidos os controles do
personagem e as plataformas que removem
energia.

Nesta fase, o jogador é posto diante de um | 9
desafio légico, no qual deve escolher entre
duas plataformas. Além disso, um novo
elemento é introduzido, o qual concede
energia ao personagem.

Esta fase apresenta dois desafios logicos que | 10
o jogador deve resolver, escolhendo entre
seguir pelo caminho superior ou inferior. O
caminho superior é o que leva a vitéria.

Nesta fase, o jogador enfrenta trés desafios | 11
légicos, que envolvem fazer escolhas
corretas para alcangar o melhor resultado. O
objetivo é conservar a maior quantidade de
energia do personagem.

Nesta fase, o jogador enfrenta um desafio | 12
légico e é introduzido a um novo elemento:
uma plataforma moével.

Nesta fase o jogador é posto a resolver dois | 13
desafios logicos. O foco aqui é fazer com que
o estudante possa pensar em escolhas
futuras, pois a primeira escolha que ele faz
de plataforma implica nas escolhas futuras.

Nesta fase, dois novos elementos sdo
apresentados ao jogador: um inimigo e a
opgdo de realizar um disparo, que
consome um ponto de vida do
personagem. O objetivo é acertar e
derrotar o inimigo.

Nesta fase, o jogador enfrenta o desafio de
eliminar um inimigo e fazer uma escolha
légica. Além disso, é introduzido um novo
elemento: o jogador deve capturar duas
caixas de energia para vencer a fase.

Nesta fase, o principal objetivo é resolver
o problema da melhor forma possivel,
preservando o maximo de energia. Além
disso, a fase exige habilidade motora e
estratégia, pois o jogador deve calcular
corretamente os disparos de projéteis e os
saltos para concluir a fase com sucesso.

Nesta fase, o principal objetivo é
compreender o funcionamento do novo
elemento introduzido: um escudo que
permite ao personagem pular em uma
plataforma sem perder vida. No entanto,
apods o uso, o escudo é perdido.

Nesta fase, o personagem enfrenta dois
desafios logicos, além de desafios
mecénicos que incluem saltos e derrotar
inimigos. A dificuldade da fase esta na
escolha do caminho a ser seguido.

Esta é a dltima fase do jogo, na qual o
personagem deve derrotar um chefe que
possui uma barra de vida e um ataque de
laser capaz de remover 3 pontos de vida
do personagem. Nesta fase, a habilidade
mecanica do personagem é
primordialmente testada, exigindo saltos
precisos para desviar dos ataques do
chefe, além de acertar os disparos.

Nesta fase, um novo elemento é introduzido
no jogo: plataformas que comegam a cair
quando pisadas. Ndo ha desafios ldgicos
nesta fase; o foco estd apenas em
demonstrar esse novo elemento.

Figura 14 — Fase II do jogo Rob6 Euroi.

ao jogo, dado que ele ndo possui elementos compativeis com os aspectos ou métricas

especificas. A seguir sera descrito como cada métrica se comporta no jogo e como o

mapeamento foi realizado:
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¢ Exploracao: essa métrica ndo se aplica ao jogo, pois ndo hd elementos de explo-
ragdo disponiveis, como itens opcionais a serem coletados, insignias ou locais a

descobrir.

¢ Assertividade: aplica-se ao jogo. Para que a métrica funcione, é necessdrio registar
o caminho que o jogador percorreu e definir um caminho 6timo para cada fase.
O caminho do jogador foi mapeado para plataformas que foram acessadas, e
o caminho perfeito foi mapeado como a sequéncia de plataformas que leva ao
melhor resultado possivel em cada fase, onde o personagem finaliza com a maior

quantidade.

* Flexibilidade Cognitiva: aplica-se, pois é possivel mapear o caminho do jogador,
que inclui os saltos entre plataformas, e capturar esses dados em cada tentativa

dentro da fase.

* Habilidade Légica: Para aplicéd-la, foi necessario definir o que caracteriza um
desafio l6gico e como identificd-lo no jogo. Neste contexto, considera-se desafio
16gico toda decisdo critica que afeta diretamente o desempenho do jogador. A
Figura 14 ilustra esse conceito: cada circulo verde representa um desafio 16gico.
Apenas transi¢Oes entre plataformas que envolvam escolhas com consequéncias

significativas para o progresso sdo consideradas.

Nesta fase do jogo (Figura (??)), foram identificados dois desafios 16gicos:

1. A partir da plataforma “Fixa A”, o jogador deve escolher entre “Plat-4 B”
e “Plat-3 C”. A escolha correta é “Plat-3 C”, pois leva ao melhor desfecho.

Qualquer outra opcdo é considerada uma falha.

2. Ao alcancar a plataforma “Mével”, o jogador deve seguir para “Plat-4 E”.
Escolher qualquer outra alternativa é interpretado como erro na resolucdo do

desafio.

A implementacdo dessa métrica exigiu modificagdes no cédigo do jogo para

permitir a detecgdo e registro dos desafios l6gicos.
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¢ Habilidade Mecanica: essa métrica também é aplicavel ao jogo e, assim como
a Habilidade Logica, baseia-se no mapeamento de plataformas. Na Figura 14,
os circulos laranjas representam os desafios mecanicos. No contexto analisado,
um desafio mecanico corresponde a execugdo bem-sucedida de um salto entre
plataformas. Saltos concluidos com éxito em novas plataformas sdo registrados
como acertos, enquanto falhas sdo caracterizadas pela queda em elementos hostis,
como a “Lava”, resultando na eliminagdo do personagem. Essas falhas estdo
associadas a imprecisdo na coordenagdo entre o comando de salto e a dire¢do do

movimento.

Além disso, o jogo inclui desafios mecéanicos relacionados ao disparo de projéteis
contra inimigos. Consideram-se erros os disparos que ndo atingem o alvo ou
situagdes em que o jogador é atingido por projéteis inimigos; por outro lado,
desvios bem-sucedidos sdo contabilizados como acertos. Devido a énfase do jogo
em elementos de ag¢do, observa-se uma maior frequéncia de desafios mecéanicos

em relagdo aos desafios 16gicos.

¢ Pro- Eficiéncia Curricular: ndo se aplica nesse caso, pois o contetido curricular
do jogo estd voltado ao desenvolvimento do pensamento computacional e de
habilidades matematicas. Como as decisdes légicas avaliadas pela métrica de
Habilidade Logica ja refletem esse contetido, a aplicagdo simultanea da métrica de

Proficiéncia Curricular resultaria em sobreposi¢do avaliativa.

¢ Tempo de Gameplay: é aplicavel, visto que o sistema registra com precisdo os
instantes de inicio e término de cada fase e tentativa, além da conclusao de cada
desafio 16gico ou mecanico. Esses dados permitem o cdlculo do tempo total de

interagdo do jogador com o jogo.

¢ Tentativas até o Sucesso: também aplicavel, uma vez que o jogo armazena todas
as tentativas realizadas em cada fase e desafio, juntamente com os respectivos
resultados (sucesso ou falha). A métrica permite identificar a quantidade de
tentativas necessdrias para alcangar o éxito, servindo como indicativo de progresso

e assimilacdo de estratégias por parte do jogador.
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As métricas mais complexas de aplicar foram Habilidade Logica, devido a necessi-
dade de identificar as decisdes corretas do jogador, e Assertividade, que exigiu a defini¢do
e o registro do caminho ideal para cada fase na estrutura de dados.

Algumas métricas ndo foram aplicadas em fases especificas do jogo, em fungdo
das caracteristicas e objetivos de cada fase. Por exemplo, a métrica de Habilidade Légica
ndo foi utilizada na Fase 7, cujo objetivo era apenas introduzir um novo elemento, sem
a inclusdo de desafios l6gicos. O mesmo ocorreu em fases como a 8 e a 10, nas quais
determinadas métricas foram desconsideradas conforme os objetivos definidos para

cada fase. Esses aspectos serdo detalhados na préxima secao.

6.1.3 Analise de desempenho dos jogadores nas métricas

Apobs o mapeamento dos dados necessarios para capturar as interagdes no jogo, iniciou-
se um experimento com o objetivo de aplicar as métricas definidas, analisar seu com-
portamento e discutir a aprendizagem dos estudantes com base nos resultados obtidos
por essas métricas.

Cada jogador teve suas fases e tentativas avaliadas conforme discutido na Subse-
¢do 6.1.2. Quatro gréficos foram elaborados para ilustrar o comportamento das métricas,
divididas em grupos devido a alta oscilagdo. O primeiro grafico apresenta “Asserti-
vidade” e “Flexibilidade Cognitiva”; o segundo, “Habilidade Légica” e “Habilidade
Mecénica”; o terceiro, “Tentativas por Fase”; e o quarto, “Tempo por Fase (em segun-
dos)”. O eixo X representa as fases do jogo, e 0 Y, os valores das métricas (0 a 1, quando
aplicavel). Cada linha representa a média dos valores obtidos por fase. Métricas néo
aplicaveis foram excluidas.

A métrica de Habilidade Mecanica apresentou valores elevados, sugerindo que
os jogadores ndo enfrentaram grandes dificuldades com saltos ou inimigos. Como os
participantes ndo pertencem ao ptblico-alvo (criangas), esse desempenho era esperado.
Destacam-se picos nas fases 1 (introdutoéria) e 7 (novo elemento), ambas com desafios
caracterizados como simples. A partir da fase 8, observa-se uma queda nos valores,

possivelmente pela introdugdo de inimigos que exigem precisdo. Em seguida, verifica-
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Figura 15 — Graficos por métricas em cada fase do jogo "Rob6 Euroi".

se uma recuperacdo no desempenho, indicando um processo de adaptagdo as novas
exigéncias do jogo. A fase 13 volta a apresentar desempenho inferior, compativel com
sua maior complexidade.

A Habilidade Légica ndo é aplicada uniformemente ao longo das fases, revelando
lacunas no design. Isso decorre da introdugdo de novos elementos sem desafios 16gicos
estruturados. As fases iniciais tém desempenho inferior até a fase 5, sugerindo curva de
adaptacdo. Depois disso, ha maior dominio das regras légicas, inclusive em fases mais
exigentes.

A Assertividade inicia alta na fase 1 e decresce até a fase 3, acompanhando o
aumento da complexidade. A Flexibilidade Cognitiva cresce até a fase 4, indicando
adaptacdo a novas situagdes, e depois se estabiliza. Na fase 7, a Assertividade cresce e a
Flexibilidade cai, em funcédo da linearidade da fase, isto é, uma fase com trajetéria mais
definida e menor quantidade de alternativas para alcangar o objetivo. Nas fases 8 e 9,
ocorre o oposto, com a introducdo de desafios ndo convencionais, nos quais o estudante

precisa explorar diferentes possibilidades de solugéo.
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A fase 10 apresenta queda acentuada na Assertividade e elevacdo da Flexi-
bilidade Cognitiva, sendo uma das mais exigentes. A dificuldade estd associada a
necessidade de realizar um salto longo e preciso, indicando possivel inadequacdo no
design, ja que ocorre antes do final. Apesar de a fase 13 ter sido projetada como a mais
dificil, os maiores sinais de frustracdo aparecem na fase 10.

Nas fases 11 e 12, observa-se redugédo gradual da Flexibilidade e leve recuperacao
da Assertividade, indicando dominio das novas mecanicas. Na fase final, a Asserti-
vidade ndo é mensurada, pois o objetivo é derrotar o chefe, tornando irrelevantes as
escolhas de trajeto.

As métricas de Tentativas e Tempo variam ao longo das fases, refletindo o grau
de dificuldade. Em fases mais complexas, observa-se um aumento nesses valores; em
fases mais simples ou ja familiarizadas pelos jogadores, tendem a cair. Apés o pico da
tase 10, ambas diminuem nas fases 11 e 12, sugerindo desafio menor e maior preparo
dos jogadores. Isso é reforcado pelo aumento da Assertividade e queda da Flexibilidade,
sinalizando adaptac¢do as mecanicas do jogo.

A andlise das fases iniciais mostra alta Assertividade e baixa Flexibilidade Cog-
nitiva, indicando confianga em ambientes previsiveis. Com o aumento da exigéncia, a
Flexibilidade cresce, evidenciando adaptacdo estratégica.

As variagdes de Habilidade Mecanica e Logica apontam momentos especificos de
exigéncia. Fases com baixa Habilidade Mecéanica e altos valores de Tentativas e Tempo,
como a 10, indicam dificuldades de coordenagdo motora, como saltos e esquivas.

O ntimero de Tentativas e o Tempo dispendido também indicam persisténcia e
envolvimento. Fases com alta recorréncia de tentativas e tempo prolongado, mesmo
com baixo desempenho (como na fase 10), sugerem disposi¢do para enfrentar desafios.
Esse comportamento reflete niveis significativos de engajamento e contribuindo para

uma andlise mais ampla da aprendizagem durante a gameplay.
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6.1.4 Analise comparativa entre o desempenho nas meétricas e o

questionario autoavaliativo
Os resultados da autoavaliacdo dos jogadores em relacdo aos aspectos de aprendizagem
estdo apresentados na Tabela 11, com os valores normalizados entre 0 e 1, utilizando o

método Min-Max, a partir da escala Likert de 1 a 5.

Estudante | Género | Flexibilidade Cognitiva | Assertividade | Mecanica | Légica Tenta&‘;?gig; Fase
1 Masculino 1,00 1,00 0,40 1,00 0,60
2 Masculino 0,80 1,00 0,60 1,00 0,80
3 Masculino 0,80 0,80 0,40 0,80 0,60
4 Feminino 1,00 0,60 0,80 0,40 1,00
5 Feminino 0,80 0,80 0,80 0,60 0,60
Média 0,88 0,84 0,60 0,76 0,72

Tabela 11 — Valores tinicos e média das respostas dos estudantes em cada aspecto de
aprendizagem no jogo "Robo Euroi".

A Flexibilidade Cognitiva foi avaliada como alta (0,88), condizente com os dados
do grafico 15, que mostram tentativas diante de desafios. J4 a Assertividade apresentou
discrepancia: média de 0,84 na autoavaliagdo, mas valores inferiores a 0,5 nas métricas
em grande parte das fases. Isso sugere que os jogadores acreditaram estar fazendo boas
escolhas, embora os resultados ndo tenham refletido isso. A jogadora 4 foi uma excegéo,
com avaliacdo mais alinhada as métricas.

Em Tentativas por Fase, a média autorreferida (0,72) foi compativel com os
dados empiricos (4,49 tentativas por fase), com aumentos nas fases 10 e 13. Apesar de
o questiondrio ndo captar dificuldades por fase, observa¢des durante o experimento
confirmam os picos de esfor¢o nessas etapas.

A Habilidade Loégica teve média de 0,76 na autoavaliagdo e 0,45 nas métricas,
refletindo baixo desempenho inicial com posterior melhora. A Habilidade Mecénica
também apresentou diferenga: média autorreferida de 0,87 contra 0,6 nas métricas,
possivelmente impactada pelas fases finais. As jogadoras 4 e 5 tiveram percep¢des mais

proximas dos dados empiricos.
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6.2 Experimento II
O segundo experimento foi realizado com o jogo MyName, contando com a participagdo
de 15 estudantes a partir do terceiro periodo do curso de Licenciatura em Computagao,
sendo oito do género masculino e sete do feminino. A escolha por estudantes desse
periodo se justifica pela oferta da disciplina “Aprendizagem em Informatica — Aborda-
gem Pedagogica”, voltada ao desenvolvimento de objetos educacionais digitais. Nesse
contexto, a aplica¢do e apresentacdo do jogo atuaram como referéncia prética, servindo
de inspiracdo para propostas e metodologias que os estudantes poderiam adotar em
seus proprios projetos.

A atividade foi conduzida em sala de aula, durante o horério regular da dis-
ciplina, com duragdo de 45 minutos. A participagdo foi facultativa, e oito estudantes
ndo conclufram o jogo. A préxima secdo descreve a mecanica do jogo utilizado no

experimento.

6.2.1 MyName

O jogo MyName é um jogo educacional centrado no Problema da Mochila, incorporando
elementos de jogos de aventura com perspectiva top-down (NASCIMENTO et al., 2023).
Seu objetivo é auxiliar estudantes, especialmente de cursos de computagdo, a compre-
ender e aplicar esse problema classico de otimizagao, que envolve a selegao de itens
com pesos e valores distintos para maximizar o valor total sem exceder a capacidade da
mochila.

A narrativa do jogo se integra a sua mecanica: o jogador assume o papel da
Andarilha, uma personagem responsével por restaurar um universo devastado por
monstros que devoraram palavras e seus significados. Cada monstro carrega uma letra
e um valor de peso, estabelecendo uma analogia direta com os itens do Problema da
Mochila, exigindo do jogador o gerenciamento da capacidade de carga da mochila da
personagem.

Em cada fase (com excegdo da tltima), o jogador escolhe uma entre trés palavras

disponiveis. A palavra selecionada deve ser formada coletando letras na ordem correta.
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Por exemplo, ao escolher “CASA”, o jogador deve capturar as letras “C”, “A”, “S” e
“A” na sequéncia indicada. Ao interagir com um monstro portador da letra correta na
ordem correta, a letra é capturada e o monstro é derrotado. Caso contrario, o monstro é
teleportado e o jogador perde uma vida.

Além disso, podem existir multiplos monstros com a mesma letra, porém com
pesos diferentes, exigindo aten¢do a soma dos pesos coletados. O valor total deve se
manter dentro de um intervalo: deve atingir um valor minimo e ndo ultrapassar a
capacidade da mochila. Caso a palavra seja formada corretamente, mas o peso ndo
esteja no intervalo exigido, a fase é reiniciada.

O jogo também introduz elementos adicionais, como projéteis lancados pelos
inimigos. O jogador deve desviar desses ataques, evitando a perda de vidas. Cada
fase permite até trés vidas; ao perder todas, a fase é reiniciada, demandando uma
revisdo da estratégia de coleta e gestdo de peso. Cada tentativa é distinta. Ao iniciar ou
reiniciar uma fase, os inimigos sdo gerados de forma pseudoaleatoéria, variando letras,
pesos e quantidades. A palavra-alvo permanece constante, mas o conjunto de inimigos
disponiveis altera-se a cada tentativa, o que impde ao jogador o ajuste continuo de suas

estratégias. Na Tabela 12 é possivel visualizar a descri¢do de cada fase do jogo:



Tabela 12 — Descricdo das telas do jogo MyName.

Fase Imagem Descricao
PV el Nesta fase, o jogador tem a opgdo de
- formar as palavras MAGA, CAVALEIRA ou
a GODZILLA. Ha dois tipos de inimigos: os
8 azuis, que se langam contra o
personagem causando a perda de um
ponto de vida se atingirem o jogador, e
os CocoMan, que fogem do personagem.

As palavras disponiveis para escolha sao
DOBRO, XILOFONE e CLAVICORDIO. Os
inimigos incluem os jd conhecidos
CocoMan e os novos inimigos Raivin, que
. - também se langam no personagem. Se o
personagem passar perto de um Raivin,
ele comecgara a persegui-lo
temporariamente.

As opc¢Oes de palavras sdo CEDRO,
PINHEIRO e CARVALHO. Nesta fase, além

2% B dos Raivin, surgem inimigos similares a
% 0gros, que langam machados
2
B - bumerangues. Esses machados

complicam a mobilidade do jogador, que
precisa constantemente desviar dos
ataques que vao e voltam.

As palavras que podem ser formadas sdo
s . TUNDRA, ESTEPES e PRADARIA. Esta fase
@ J \ / @ introduz os inimigos Vazim, magos que
@ ¢ langam bolas de fogo. Varios Vazim
aparecem simultaneamente, lancando
bolas de fogo em conjunto, o que
aumenta significativamente a
dificuldade em manter a mobilidade do
jogador.

d | Nesta ultima fase, o jogador deve formar
= 2 a palavra CORAGEM. O chefe desta fase
lanca inimigos em direcdo ao
personagem. Esses inimigos sdo os
r CocoMan, que contém as letras e os

pesos que precisam ser coletados para
formar a palavra.
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6.2.2 Mapeamento de dados para integracao das métricas

Na Figura 16, é possivel visualizar uma fase do jogo. De forma geral, todas as fases
possuem os mesmos elementos, mudando somente a palavra-alvo e os tipos de inimigos
que o jogador deve enfrentar. A andlise desta figura serve de base para explicar o
processo de Mapeamento de Dados para Integragdo de Métricas, considerando como os
elementos do jogo se alinham a estrutura exigida pelo GLBoard para a coleta dos dados

necessdrios a aplicagdo das métricas.

Palavra: Pontos: 7 Minimo: 1@ | Maximo: =2e

Figura 16 — Fase I do jogo MyName.

Dentre as métricas estabelecidas, algumas ndo puderam ser aplicadas ao jogo,
pois ndo ha elementos compativeis com os respectivos aspectos. A seguir, descreve-se

como cada métrica se comporta em MyName e como foi realizado o mapeamento:

Exploracdo: ndo se aplica, uma vez que o jogo ndo possui elementos opcionais, como

itens a descobrir, insignias ou rotas alternativas.

Assertividade: ndo se aplica ao modelo atual do jogo. Para sua mensuragéo, seria ne-
cessdrio definir o caminho percorrido em cada tentativa e comparéa-lo a um caminho
considerado 6timo. Esse caminho pode ser representado por uma sequéncia de intera-
¢Oes com inimigos, considerando letras e pesos coletados. No entanto, a estrutura atual
do GLBoard exige que o caminho 6timo (bestPath) seja definido previamente por fase.

Como os inimigos sdo gerados aleatoriamente a cada tentativa, essa definicdo sé seria



Capitulo 6. Resultados e Discussoes 122

possivel ap6s o inicio da fase, tornando a aplicagdo da métrica invidvel neste contexto.
Além disso, ndo seria possivel comparar duas solugdes dos estudantes para a mesma

fase, visto que cada solugdo seria baseada em um caminho perfeito diferente.

Flexibilidade Cognitiva: também ndo se aplica, pois mede a variagdo entre os caminhos
adotados em tentativas diferentes. Como cada tentativa possui elementos distintos
(letras, pesos e quantidades), os caminhos sempre serdo diferentes, o que levard a um
valor elevado da métrica, independentemente do comportamento do jogador. Isso

compromete a sua relevancia no contexto do jogo.

Habilidade Légica: métrica aplicavel, diretamente associada as decisdes de coleta de
letras e ao gerenciamento da capacidade da mochila. Cada decisdo representa um
desafio 16gico, considerado bem-sucedido quando o jogador coleta a letra correta, na
ordem correta e com peso que contribua para a otimizagdo do espaco disponivel.

Por exemplo, na Fase I (Figura 16), a palavra-alvo é “MAGA” e os inimigos
disponiveis sdo [A1l, A7, MO, G3, A6]. O jogador deve priorizar letras que maximizem
a ocupacgado da mochila, como M0, A7, G3 e A6, somando os 16 pontos exigidos, sem
ultrapassar o limite de 20. Coletar A1, embora correto quanto a letra, resulta em uso
ineficiente do espaco.

Para aplicacdo da métrica, foi desenvolvido um algoritmo que determina a
melhor ordem de coleta por tentativa. Uma estrutura adicional verifica se a letra coletada
estd na ordem correta e pertence ao conjunto 6timo da fase. Quando ambas as condi¢oes
sdo atendidas, a tentativa é registrada como sucesso no GLBoard; caso contrario, como
falha.

A viabilidade da métrica decorre do fato de que, apesar da aleatoriedade, é
possivel calcular a solugdo 6tima apds a geracdo dos elementos da fase. Isso a dife-
rencia de métricas como assertividade e flexibilidade cognitiva, que exigem caminhos
6timos previamente definidos, invidveis em jogos com multiplos estados possiveis por

tentativa.

Habilidade Mecanica: aplica-se a capacidade do jogador de esquivar-se de ataques. Os
desafios mecanicos ocorrem quando projéteis ou inimigos realizam investidas contra o

jogador. Considera-se sucesso quando o dano é evitado; considera-se falha quando o
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jogador é atingido.

Para viabilizar a mensuracado, foram implementadas modifica¢des nos scripts dos
inimigos com comportamento ofensivo. Triggers adicionais identificam ataques ativos e
verificam se atingem ou ndo o jogador. Quando um inimigo acerta o jogador durante
um ataque, a falha é mecanica; quando o contato ocorre sem ataque ativo, caracteriza

uma falha légica, indicando escolha inadequada.

Proficiéncia Curricular: ndo se aplica, pois o contetido curricular esta integralmente
incorporado nas decisdes l6gicas do jogo. Assim como no Robd Euroi, essa métrica seria
redundante, uma vez que a Habilidade Loégica ja contempla os aspectos educacionais

propostos.

Tempo de Gameplay e Tentativas até o Sucesso: ambas sdo aplicdveis. Assim como no
Robd Euroi, o jogo registra o tempo total de interacdo por fase e o ntimero de tentativas
até a conclusdo com sucesso, permitindo acompanhar a progressdo e o aprendizado do
jogador.

No jogo, néo foi possivel aplicar métricas que dependem da comparagdo entre
o caminho do jogador e um ou mais caminhos ideais previamente definidos, como
é o caso da assertividade e da flexibilidade cognitiva. Isso se deve a aleatoriedade do
sistema, que gera diferentes configuragdes de desafios a cada tentativa, impossibilitando
a definicdo de caminhos perfeitos antecipadamente. Aplicar essas métricas nessas
condi¢des poderia resultar em valores distorcidos, como assertividade artificialmente
baixa e flexibilidade cognitiva inflada, sem refletir com precisdo o desempenho real do
jogador.

As métricas mais complexas de mapear foram a “Habilidade Légica”, que exigiu
a verificacdo das decisdes corretas do jogador, e a “Habilidade Mecanica”, que neces-
sitava de ajustes nos scripts de cada inimigo para determinar se atingiam ou ndo o
personagem.

Na dltima fase do jogo, as métricas de Habilidade Mecénica e Légica ndo foram
aplicadas devido a um bug encontrado na etapa. Além disso, a natureza da fase impede
a aplicacdo da habilidade logica. Isso ocorre porque nao é possivel determinar se a

escolha do jogador é a melhor, dado que os inimigos, juntamente com as letras e os
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pesos, sdo gerados aleatoriamente a cada disparo feito pelo chefe da fase.

6.2.3 Analise de desempenho dos jogadores nas métricas

Ap6s a etapa de mapeamento dos dados necessdrios para capturar as interagdes no
jogo, iniciou-se um experimento realizado igual ao ocorrido com o jogo “Rob6 Euroi”.
Trés graficos (Figura 17) gerais foram elaborados para ilustrar o comportamento das

métricas em rela¢do aos jogadores.

Métricas por Fase - Geral (Grupo 1)

092

—&— Habilidade Logica
Habilidade Mecanica

Métrica

T T T T
1 2 3 4 5
Fase

Métricas por Fase - Geral {Grupo 2)
10.29

61 589 Tentativas por Fase

Métrica

T T T T
1 2 3 4 5
Fase

Métricas por Fase - Geral {Grupo 3)
508.56

500 4

400

312.14
Tempo por Fase (Sec)

Métrica
w
<]
(=]

215.33
200
15157

100 1 20,27
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Figura 17 — Gréficos por métricas em cada fase do jogo. MyName

Nos graficos, observa-se um declinio continuo na “Habilidade Légica” até a fase
4, sugerindo dificuldades crescentes a medida que os jogadores avancam. Esse com-
portamento pode estar relacionado ao aumento gradual no ntimero de inimigos, com
maior variedade de letras e pesos, ampliando as possibilidades de escolhas disponiveis
para o jogador. Sob pressdo, os jogadores tendem a optar por solu¢des mais acessiveis,

em detrimento de estratégias otimizadas, o que compromete o desempenho légico.
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Paralelamente, nota-se um aumento progressivo na “Habilidade Mecanica”,
indicando que os jogadores passam a lidar com mais facilidade com desafios motores
mais exigentes. O crescimento reflete um processo de adaptagdo, evidenciado pela
melhora na navegacao e na execugdo de acbes mecanicas, como esquivas e saltos.

A relagdo entre as duas métricas evidencia uma dinamica entre exigéncias cog-
nitivas e motoras. Enquanto a pressdo por respostas rapidas pode comprometer a
eficiéncia l6gica, os desafios mecanicos ganham protagonismo. Essa interagdo reforca a
importancia de um game design equilibrado, no qual o aumento das demandas motoras
ndo prejudique o engajamento com os aspectos l6gicos do jogo.

As métricas de “Tentativas por Fase” e “Tempo por Fase” corroboram com a
andlise ao apontar os momentos de maior dificuldade. A fase 3 destaca-se por picos
em ambas as métricas, indicando maior niimero de tentativas e tempo para superagao.
Essa dificuldade decorre da introdugdo simultanea de diversos inimigos, o que tornam
mais complexas as tarefas de esquiva e coleta. Embora nado tenha sido originalmente
projetada como critica, a fase impde desafios 16gicos e mecanicos combinados.

Por outro lado, a tltima fase, concebida como a mais dificil, apresenta nimero
reduzido de tentativas, mas um tempo médio de conclusdo mais elevado. Isso ocorre
porque, embora os inimigos sejam lentos, a fase exige a formac¢do de uma palavra
extensa, cujas letras sdo disponibilizadas apenas ap6s os disparos do chefe, prolongando
a jogabilidade.

De modo geral, os jogadores mantém desempenho elevado ao longo do jogo, com
quedas pontuais nas fases mais complexas. Tais variagdes sdo esperadas, especialmente
considerando a estrutura do jogo, que apresenta um nimero reduzido de fases. Essa
limitagcdo pode gerar uma progressdo de dificuldade abrupta, dificultando a adaptacdo

gradual dos jogadores e impactando seu desempenho nas fases finais.
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Estudante Género Mecénica | Logica Tentativas Por Fase
(Esforgo)

1 Feminino 1,00 1,00 0,60
2 Feminino 0,40 0,80 0,80
3 Masculino 0,40 0,80 0,60
4 Feminino 0,40 0,80 0,80
5 Masculino 0,80 1,00 0,60
6 Masculino 0,40 1,00 0,80
7 Masculino 1,00 1,00 0,80
8 Masculino 0,80 1,00 1,00
9 Masculino 0,20 0,60 0,80
10 Feminino 0,40 0,40 0,80
11 Masculino 0,20 0,60 1,00
12 Feminino 0,40 1,00 1,00
13 Feminino 0,40 0,80 0,80
14 Masculino 1,00 0,60 0,40
15 Feminino 0,40 0,40 0,80
Média 0,55 0,79 0,77

Tabela 13 — Valores tinicos e média das respostas dos estudantes em cada aspecto de
aprendizagem no jogo MyName.

6.2.4 Analise comparativa entre o desempenho nas métricas e o

questionario autoavaliativo
Os resultados da autoavaliacdo dos jogadores em relagdo aos aspectos de aprendizagem
estdo apresentados na Tabela 13. O tratamento dos valores na tabela foi realizado
conforme mostrado na Subsecdo 6.1.4, levando em conta somente as autoavaliagoes
relacionadas aos aspectos aplicados pelas métricas.

No jogo MyName, trés aspectos de aprendizagem foram avaliados: “Habilidade
Mecénica”, “Habilidade Logica” e “Tentativas por Fase”. Assim como no jogo Robé Euroi,
os estudantes se autoavaliaram com uma “Habilidade Mecanica” baixa. Acredita-se que
essa percepgdo esteja associada principalmente aos resultados obtidos nas tltimas fases,
que apresentavam maior nivel de complexidade. Nessas fases, os jogadores precisaram
realizar muitas tentativas e foram derrotados vdrias vezes, mas cometeram poucos erros
mecanicos. Por exemplo, desviaram de muitos inimigos, mas foram atingidos apenas
uma vez, o que resultou na perda do jogo. Consequentemente, tiveram mais acertos
que erros, mas, devido as derrotas, a percepcao geral foi de um desempenho ruim.

Em relagao a “Habilidade Légica”, a autoavaliacdo dos estudantes indicou um
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valor médio de 0,79, sugerindo que eles acreditavam ter feito boas escolhas. No contexto
do jogo, isso significa otimizar a mochila. A média das métricas por fase foi de 0,72,
resultando em uma diferenca de 0,07 pontos. Essa proximidade sugere uma concordan-
cia razodvel entre a percep¢do dos jogadores e os dados registrados, especialmente nas
fases finais, que tendem a influenciar mais fortemente a autoavaliagdo por serem mais
recentes na memoria dos participantes.

Quanto as “Tentativas por Fase”, os estudantes indicaram um valor médio alto
de 0,77, mostrando que encontraram dificuldades, mas se esforcaram para resolver
os problemas. Se fosse possivel analisar a “Flexibilidade Cognitiva” nesse contexto,
entenderiamos melhor as dificuldades enfrentadas, avaliando se os estudantes esta-
vam presos a uma Unica solu¢do ou buscaram alternativas. O esfor¢o pode ser visto
negativamente se os estudantes persistirem em uma estratégia ineficaz.

Dois casos foram analisados em mais detalhes, o Estudante 1, ilustrado na Figura

18 e o Estudante 9, ilustrado na Figura 19, e descritos a seguir:

1. Estudante 1: avaliou-se como tendo poucas dificuldades nos desafios l6gicos e
mecanicos, sempre escolhendo as melhores solugoes e ndo enfrentando problemas
com os inimigos. As métricas confirmam sua percepc¢ao na “Habilidade Meca-
nica”, com apenas uma tentativa por fase. No entanto, hd uma discrepancia na
“Habilidade Légica”, onde os dados mostram que suas escolhas nem sempre foram

as melhores, evidenciando a subjetividade da avaliagdo por questiondrio.

2. Estudante 9: sugeriu forte subestimacdo em sua autoavaliagdo de habilidade
mecanica, atribuindo-se nota 0,2, enquanto as métricas mostraram desempenho
consistentemente elevado ao longo das fases. Além disso, indicou um alto esforco
(0,8), embora o ntimero de tentativas tenha sido baixo na maior parte do jogo, com
excecdo da fase 4. A avaliacdo da habilidade l6gica (0,6) esteve préxima dos dados
coletados, o que sugere que sua percepg¢ao foi mais precisa nesse aspecto. Esse
caso refor¢a como a autoimagem do jogador pode ser influenciada por percepg¢des

subjetivas que ndo correspondem ao desempenho real.
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Figura 18 — Graficos de desempenho do Estudante 1 no jogo MyName.
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Figura 19 — Gréficos de desempenho do Estudante 9 no jogo MyName.

6.2.5 Validacao com especialistas

A validagdo com especialistas seguiu o processo metodolégico descrito na Segao 5.6
(Capitulo 4.1). Participaram trés especialistas da area de educacao, trés da drea de analise
de dados e, de forma complementar, dois agentes inteligentes com enfoque psicométrico

(ChatGPT 4.5 e Gemini 2.5 Pro). Os resultados a seguir apresentam, para especialistas
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humanos, os valores do coeficiente V' de Aiken e, para os agentes inteligentes, uma

sintese qualitativa dos comentérios e justificativas.

6.2.6 Grupo professores

A Tabela 14 exibe os dados brutos coletados a partir das respostas dos professores,

juntamente com o calculo do coeficiente de Aiken’s V.

Ao contrério dos analistas de dados, os professores receberam uma introdugdo

as métricas focada em sua logica conceitual e em exemplos préticos, em vez de um

detalhamento técnico do calculo. Essa abordagem buscou avaliar a clareza e a relevancia

pedagogica das métricas do ponto de vista docente, sem exigir um conhecimento técnico

profundo dos processos de mensuragdo. Como resultado, foi percebida uma tendéncia

a valores menores em dreas relacionadas a compreensao do cdlculo e a aplicabilidade

pratica, o que reflete um foco em aspectos pedagdégicos em vez de uma limitacado técnica.

ASSERTIVIDADE FLEXIBILIDADE COGNITIVA

Aspecto N1 | N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL Aspecto N1 | N2 | N3 | I-CVI | Aiken’s V V-FINAL
Representatividade 5|5 |5 1,00 ACEITO SEM RESTR. Representatividade 5|5 |5 | 100 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Compreensdo 5 5 5 1,00 ACEITO SEM RESTR. Compreensdo 5 5 4 1,00 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Clareza do cilculo 5 5 1 0,67 REVISAR Clareza do cilculo 5 5 5 1,00 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Aplicabilidade 5|15 |1 0,67 REVISAR Aplicabilidade 5|5 | 4| 100 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Validade 5| 4|2 0,67 REVISAR Validade 5|14 |3 ]| 067 0,75 ACEITO COM RESTR.
Utilidade 3131|5 0,67 REVISAR Utilidade 51321033 0,58 REVISAR
Aplicagao pedagégica | 5 | 4 | 2 0,67 REVISAR Aplicagao pedagégica | 5 | 2 | 2 | 0,33 0,50 REVISAR

HABILIDADE LOGICA EXPLORACAO

Aspecto N1 | N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL Aspecto N1 |N2 | N3 |I-CVI | Aiken’s V V-FINAL
Representatividade 5 5 5 1,00 ACEITO SEM RESTR. Representatividade 5 5 5 1,00 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Compreensao 5 5 4 0,92 ACEITO SEM RESTR. Compreensao 5 5 5 1,00 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Clareza do calculo 5 5 1 0,67 REVISAR Clareza do cilculo 5 5 1 0,67 0,67 REVISAR
Aplicabilidade 5 5 1 0,67 REVISAR Aplicabilidade 5 5 1 0,67 0,67 REVISAR
Validade 5|5 |3 0,83 ACEITO SEM RESTR. Validade 5|13 |3]|033 0,67 REVISAR
Utilidade 5|5 |3 0,83 ACEITO SEM RESTR. Utilidade 51221033 0,50 REVISAR
Aplicagdo pedagégica| 5 | 5 | 3 0,83 ACEITO SEM RESTR. Aplicagdo pedagégica| 5 | 3 | 2 | 0,33 0,58 REVISAR

HABILIADDE MECANICA PRO-EFICIENCIA CURRICULAR

Aspecto N1 | N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL Aspecto N1 | N2 | N3 | I-CVI | Aiken’s V V-FINAL
Representatividade 5|55 1,00 ACEITO SEM RESTR. Representatividade 5|15 |5 | 1,00 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Compreensao 5 5 5 1,00 ACEITO SEM RESTR. Compreensao 5 5 5 1,00 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Clareza do calculo 5 5 1 0,67 REVISAR Clareza do calculo 5 5 1 0,67 0,67 REVISAR
Aplicabilidade 515 |1 0,67 REVISAR Aplicabilidade 55| 1] 067 0,67 REVISAR
Validade 5|5 |3 0,83 ACEITO SEM RESTR. Validade 55| 2] 067 0,75 ACEITO COM RESTR.
Utilidade 5|5 |2 0,75 ACEITO COM RESTR. Utilidade 5|5 | 3| 067 0,83 ACEITO SEM RESTR.
Aplicagdo pedagogica | 5 | 3 | 2 0,58 REVISAR Aplicagdo pedagogica | 5 | 3 | 2 | 0,33 0,58 REVISAR

Tabela 14 — Resultados do coeficiente Aiken’s V para as respostas do questiondrio apli-
cado aos professores.
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Assertividade. A métrica apresentou excelente aceitagdo nos critérios de re-
presentatividade (V=1,00) e compreensdo (V=1,00), sendo aceita sem restri¢des. Os
avaliadores reconheceram que o nome da métrica expressa com clareza a precisdo das
decisdes do jogador e sua relagdo com o desempenho nas atividades.

Aspectos como clareza do calculo, aplicabilidade, validade, utilidade e aplicagdo
pedagogica (V' ~ 0,67) foram classificados como necessitando de revisdo. As respostas
indicaram duvidas sobre a penalizagdo de erros e o tratamento de escolhas parcial-
mente corretas, sugerindo ajustes para considerar o progresso do jogador ao longo das
tentativas.

Apesar disso, a métrica foi considerada capaz de gerar indicios para a identi-
ticacdo de padrdes de erro e para o apoio a intervengdes pedagdgicas. Observou-se
concordancia entre os avaliadores de que, isoladamente, ndo deve compor a nota do
aluno, uma vez que o desempenho no jogo depende de multiplos fatores, além do
dominio curricular. De modo geral, a métrica de Assertividade foi considerada clara e
pertinente, adequada a jogos lineares, mas requer revisdo para refletir melhor o processo
de aprendizagem e reduzir vieses associados ao estilo exploratério do jogador.

Flexibilidade Cognitiva. A métrica apresentou alta aceita¢do geral, com eleva-
dos valores nos critérios de representatividade (V=1,00), clareza do calculo (V=1,00),
compreensdo (V=0,92) e aplicabilidade (V=0,92), todos aceitos sem restri¢des. Os ava-
liadores compreenderam a proposta e reconheceram sua pertinéncia para analisar a
capacidade dos estudantes de alterar estratégias e adaptar-se a novas situagdes.

A validade (V=0,75) foi aceita com restri¢ao, indicando dtavidas sobre a fronteira
entre flexibilidade e tentativa e erro. A utilidade (V=0,58) e a aplicacdo pedagodgica
(V=0,50) foram revistas, refletindo incerteza quanto ao uso pratico em sala de aula. As
respostas qualitativas reforcaram a necessidade de distinguir a exploragdo aleatéria da
adaptagdo intencional e de esclarecer o cdlculo da métrica.

De modo geral, a Flexibilidade Cognitiva foi considerada clara e relevante,
mas requer aprimoramentos conceituais para evidenciar a diferenca entre mudanca
estratégica e simples experimentacdo.

Habilidade Légica. A métrica apresentou excelente aceitacdo, com altos valores
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nos critérios de representatividade (V=1,00), compreensao (V=0,92), validade (V=0,83),
utilidade (V=0,83) e aplicagdo pedagogica (V=0,83), todos aceitos sem restri¢des. Os
avaliadores compreenderam o propésito da métrica e reconheceram sua pertinéncia
para avaliar o raciocinio 16gico dos estudantes em situag¢des de resolucdo de problemas.

A clareza do célculo e a aplicabilidade (V=0,67) foram classificadas como "Revi-
sar", indicando diividas sobre a operacionalizacdo e a interpretagao pratica dos resul-
tados. As observagdes qualitativas sugerem a necessidade de detalhar de que forma o
calculo reflete a complexidade das a¢des dos jogadores.

De modo geral, a “Habilidade Légica” foi considerada clara, ttil e bem estru-
turada, adequada para representar o raciocinio analitico dos estudantes e apoiar a
identificacdo de dificuldades cognitivas, desde que acompanhada de orientagdes mais
precisas para a aplicagdo, especialmente quanto a clareza do calculo e a aplicabilidade.

Exploragao. A métrica apresentou alta aceitagdo nos critérios de representati-
vidade (V=1,00) e compreensao (V=1,00), sendo aceita sem restri¢des. Os avaliadores
reconheceram que ela reflete 0 comportamento exploratério dos estudantes durante o
jogo.

Os demais aspectos apresentaram valores entre VV=0,50 e V=0,67, classificados
como “revisar”. As respostas qualitativas mostraram incertezas sobre a relagdo entre
exploragdo e aprendizagem, apontando confusdo entre comportamento exploratério
e desempenho. Um avaliador questionou se maior engajamento implicaria menor
assertividade, destacando que a exploragdo pode refletir perfil e ndo necessariamente
progresso cognitivo.

Apesar das davidas, os professores reconheceram o potencial pedagégico na
métrica, especialmente para identificar perfis de jogadores e ajustar estratégias de ensino,
embora tenham concordado que ela ndo deve compor as notas. Em sintese, a Exploragao
foi considerada relevante e clara, mas requer revisdo conceitual para explicitar sua
relacdo com o aprendizado e diferenciar o engajamento da experimentacao.

Habilidade Mecanica. A métrica apresentou altos niveis de aceita¢do nos crité-
rios de representatividade (V=1,00), compreensdo (V=1,00) e validade (V=0,83), sendo

aceita sem restri¢des. O aspecto de utilidade (V=0,75) foi aceito com restri¢do, enquanto
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a clareza do célculo, aplicabilidade e aplicagdo pedagégica (V € [0,58;0,67]) foram
classificadas como "Revisar".

Os avaliadores reconheceram o potencial da métrica para mensurar a precisdo
e 0 desempenho técnico, mas observaram que sua relevancia pedagoégica é limitada
por nao se vincular diretamente a aprendizagem de contetidos curriculares. Um ava-
liador destacou que “habilidade mecéanica néo é algo que costumo medir em minhas
disciplinas”.

Ainda assim, foi apontada como ttil para identificar dificuldades operacionais
e ajustar estratégias de ensino em atividades que envolvem coordenacdo, tempo de
resposta e dominio de interface. De forma geral, a Habilidade Mecanica foi conside-
rada clara e confidvel, mas requer ajustes para ampliar sua pertinéncia pedagogica e
integragdo com competéncias cognitivas e curriculares.

Pré-Eficiéncia Curricular. A métrica obteve altos indices de representatividade
(V=1,00) e compreensdo (V=1,00), sendo aceita sem restricdo. A validade (V=0,75)
foi aceita com restri¢do, enquanto a clareza do calculo, a aplicabilidade e a aplicagdo
pedagobgica (V' € [0,58;0,67]) foram classificadas como a. A utilidade apresentou bom
desempenho (V=0,83), sendo aceita sem restricdo.

Os avaliadores reconheceram seu potencial para indicar o dominio de contetidos
curriculares, mas solicitaram maior clareza nos procedimentos de cédlculo e uso. As res-
postas qualitativas destacaram sua utilidade para identificar lacunas de aprendizagem
e apoiar o planejamento pedagdgico, como o refor¢o de contetidos e a reorganizagdo de
atividades.

De modo geral, a “Pro-Eficiéncia Curricular foi considerada clara, relevante e
alinhada ao acompanhamento do desempenho escolar, exigindo apenas ajustes concei-
tuais para ampliar sua aplicabilidade e evitar sobreposi¢do com métricas de raciocinio
légico.

Sintese geral. As andlises indicam que as métricas apresentam boa clareza
conceitual e relevancia pedagdgica, com destaque para os critérios de representatividade
e compreensdo (V' ~ 1,00). Dimensdes como aplicabilidade, clareza de cédlculo e uso

pedagdgico mostraram menor consisténcia (V' € [0,58;0,67]), sugerindo ajustes para
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torna-las mais intuitivas e adequadas ao contexto escolar.

Os professores reconheceram o potencial das métricas para identificar dificul-
dades de aprendizagem e orientar intervengdes, embora tenham apontado duvidas
quanto a interpretacdo dos resultados e ao seu vinculo com os contetidos curriculares.
Também ressaltaram a importancia de explicitar o tipo de aprendizagem avaliado, seja
cognitiva, procedimental ou curricular, para alinhar melhor os resultados aos objetivos
educacionais.

Houve consenso de que as métricas sdo complementares e devem ser aplicadas
de forma integrada, oferecendo uma visdo mais ampla do desempenho dos estudantes.
As combinag¢des mais valorizadas foram “Proé-Eficiéncia Curricular” e “Habilidade
Loégica”, seguidas por “Flexibilidade Cognitiva” e “Assertividade”, que relacionam
estratégia cognitiva e dominio conceitual. A “Exploracdo” foi associada principalmente
ao engajamento e ndo diretamente a aprendizagem.

Em sintese, o conjunto foi considerado promissor e pedagogicamente relevante,
com boa base conceitual e alto potencial de aplica¢gdo. Recomenda-se aprimorar a clareza
dos calculos e incorporar dimensdes temporais, como tempo de resolugdo e progressao,

para ampliar seu valor diagndstico em jogos educacionais.

6.2.7 Grupo analistas os dados
A Tabela 15 apresenta os dados brutos coletados das respostas dos analistas de dados,
acompanhados do calculo do coeficiente de V de Aiken.

Assertividade. A métrica apresentou excelente aceitacdo entre os avaliadores,
com altos valores de clareza (V=0,92), representatividade (V=1,00), coeréncia (V=0,83)
e adequacdo (V=0,92), todos classificados como aceitos sem restri¢do. As respostas
qualitativas confirmaram a compreensdo da métrica e sua coeréncia metodolégica,
especialmente em jogos com trajetdrias lineares, como Robd Euroi e MyName.

Os aspectos de “utilidade” (V=0,67) e “sensibilidade” (V=0,75) foram aceitos com
restri¢cdo, indicando que a métrica é eficaz em contextos diretos, mas menos sensivel em

jogos com multiplos caminhos ou decisdes estratégicas. Um dos avaliadores destacou
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ASSERTIVIDADE FLEXIBILIDADE COGNITIVA

Aspecto N1 N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL N1 | N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL
Clareza 4 | 5|5 0,92 ACEITO SEM RESTR. 4 | 5|5 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Compreensao (*) 1 1)1 1 Compreenséo Plena 1011 1 Compreenséo Plena
Utilidade 4 | 43 0,67 REVISAR 5|53 0,83 ACEITO SEM RESTR.
Representatividade | 5 | 5 | 5 1,00 ACEITO SEM RESTR. 515 |5 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Coeréncia 514 | 4 0,83 ACEITO SEM RESTR. 5|15 | 4 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Adequacio 514 |5 0,92 ACEITO SEM RESTR. 5|5 | 4 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Fragilidade (*) 0 1]0 -0,17 Fragilidade Parcial 0| 1]0 -0,17 Fragilidade Parcial
Generalizagio 3 14|65 0,75 ACEITO COM RESTR. 315 |5 0,83 ACEITO SEM RESTR.
Contextualizagdo 4 5 5 0,92 ACEITO SEM RESTR. 4 5 5 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Sensibilidade 53| 4 0,75 ACEITO COM RESTR. 5|3 | 4 0,75 ACEITO COM RESTR.
Validade 4 | 4| 4 0,75 ACEITO COM RESTR. 5|4 | 4 0,83 ACEITO SEM RESTR.

EXPLORACAO HABILIDADE MECANICA

Aspecto N1 N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL N1 | N2 | N3 | Aiken's V V-FINAL
Clareza 515 |5 1,00 ACEITO SEM RESTR. 5|5 |5 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Compreensao (*) 1 1|1 1 Compreenséo Plena 111 1 Compreenséo Plena
Utilidade 3 14|65 0,75 ACEITO COM RESTR. 4 | 4|5 0,83 ACEITO SEM RESTR.
Representatividade | 5 5 5 1,00 ACEITO SEM RESTR. 5 5 5 1,00 ACEITO SEM RESTR.
Coeréncia 4 | 4| 4 0,75 ACEITO COM RESTR. 4 | 4|5 0,83 ACEITO SEM RESTR.
Adequacao 2 14 |3 0,50 REVISAR 4 | 4|5 0,83 ACEITO SEM RESTR.
Fragilidade (*) 1 01 -0,08 Fragilidade Parcial 0| 1]0 -0,17 Fragilidade Parcial
Generalizagio 514 |5 0,92 ACEITO SEM RESTR. 5|4 |5 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Contextualizagido 514 |5 0,92 ACEITO SEM RESTR. 4 | 4| 4 0,75 ACEITO COM RESTR.
Sensibilidade 514 | 4 0,83 ACEITO SEM RESTR. 5| 4| 4 0,83 ACEITO SEM RESTR.
Validade 2 | 4| 4 0,58 REVISAR 4 | 4| 4 0,75 ACEITO COM RESTR.

HABILIDADE LOGICA Pré-Eficiéncia Curricular

Aspecto N1 N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL N1 | N2 | N3 | Aiken’s V V-FINAL
Clareza 515 |5 1 ACEITO SEM RESTR. 515 |5 1 ACEITO SEM RESTR.
Compreensao (*) 1 1)1 1 Compreensao Plena 111 1 Compreensao Plena
Utilidade 514 | 4 0,83 ACEITO SEM RESTR. 4 | 5|5 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Representatividade | 5 | 5 | 5 1,00 ACEITO SEM RESTR. 4 | 5|5 0,92 ACEITO SEM RESTR.
Coeréncia 3 14|65 0,75 ACEITO COM RESTR. 3|5 | 4 0,75 ACEITO COM RESTR.
Adequacao 2 | 4| 4 0,58 REVISAR 3|5 | 4 0,75 ACEITO COM RESTR.
Fragilidade (*) 1 0 1 -0,08 Fragilidade Parcial 1 0 1 -0,08 Fragilidade Parcial
Generalizagio 3 14|65 0,75 ACEITO COM RESTR. 2 | 5| 4 0,67 REVISAR
Contextualizagdo 4 1 4|5 0,83 ACEITO SEM RESTR. 3|5 | 4 0,75 ACEITO COM RESTR.
Sensibilidade 514 | 4 0,83 ACEITO SEM RESTR. 5|3 | 4 0,75 ACEITO COM RESTR.
Validade 314 | 4 0,67 REVISAR 2 | 5| 4 0,67 REVISAR

Tabela 15 — Resultados do coeficiente Aiken’s V para as respostas do questiondrio apli-
cado aos analistas de dados.

que escolhas menos assertivas podem gerar vantagens futuras, sugerindo que a métrica

pode ser complementada pela de “Exploracao”.
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De modo geral, a “Assertividade” foi considerada clara, objetiva e confidvel,
adequada para jogos lineares, mas requer cautela em aplica¢des com estruturas abertas.

Flexibilidade Cognitiva. A métrica apresentou alta aceitagao geral, com indi-
ces elevados nos critérios de clareza (V=0,92), representatividade (V=1,00), coeréncia
(V=0,92) e adequacdo (V=0,92), sendo aceita sem restri¢des nesses aspectos. Os avalia-
dores compreenderam a légica da métrica e reconheceram seu potencial para medir a
capacidade de adaptagdo e a mudanca de estratégia dos jogadores.

Os comentérios qualitativos reforcaram sua relevancia conceitual, mas apon-
taram limitagdes préticas: a variagdo de acdes nem sempre reflete a aprendizagem,
podendo indicar apenas tentativas e erros aleatdrios. Essa preocupacao foi refletida nos
valores de sensibilidade e validade (V=0,75), classificados como aceitos com restricao.

De modo geral, a Flexibilidade Cognitiva foi considerada uma métrica clara,
pertinente e metodologicamente s6lida, adequada para jogos lineares ou com caminhos
definidos. Recomenda-se, contudo, aprimorar a distingdo entre exploragdo significativa
e experimentacdo aleatéria, além de considerar o uso combinado com métricas como
“Assertividade” para andlises mais robustas.

Habilidade Légica. A métrica foi bem compreendida e apresentou avaliagdo
positiva nos critérios de clareza, representatividade e adequacado (I > 0,83), sendo
aceita sem restrigdes nesses aspectos. Os avaliadores destacaram que ela mede de forma
direta o raciocinio légico do jogador e é facilmente aplicével.

Entretanto, foram identificados pontos de melhoria em coeréncia (V=0,75) e
validade (V=0,67), considerados aceitos com restri¢do. As respostas qualitativas indicam
que a métrica, ao se basear apenas em acertos, pode simplificar excessivamente o
raciocinio 16gico, desconsiderando fatores como tempo, dificuldade e estratégia.

Foi sugerido incluir um fator de ponderacao de desempenho, atribuindo pesos
a desafios mais complexos ou a acertos parciais, e combinar essa métrica com outras,
como “Flexibilidade Cognitiva” ou “Assertividade”, para capturar melhor o processo
de aprendizagem.

De forma geral, a “Habilidade Logica” foi considerada clara, ttil e aplicavel, mas

necessita de ajustes para refletir com maior precisao a complexidade do raciocinio e
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evitar aproximagoes excessivas a avalia¢@es tradicionais.

Exploracdo. A métrica foi bem avaliada em clareza, representatividade e po-
tencial de generalizacdo (I > 0,90), sendo aceita sem restrigdes nesses aspectos. Os
avaliadores compreenderam a l6gica da métrica e destacaram sua utilidade para obser-
var o comportamento exploratério e o engajamento dos jogadores, sobretudo em jogos
que oferecam possibilidades de exploracao registradas nos dados de interagéo.

Entretanto, adequacédo (V=0,50) e validade (V=0,58) receberam avalia¢des mais
baixas, indicando a necessidade de revisdo. As andlises qualitativas mostraram que,
embora a métrica capture bem o interesse e a curiosidade, ela nem sempre reflete a
aprendizagem em si, especialmente em jogos lineares ou quando o design limita as
opgoes de exploragdo.

Os especialistas sugeriram introduzir pesos para agdes de maior complexidade
e diferenciar a exploragdo reflexiva da simples navegacdo superficial. De modo geral,
a métrica foi considerada clara e relevante para medir o engajamento, mas requer
ajustes conceituais e analiticos para representar com maior precisdo a aprendizagem
significativa.

Habilidade Mecanica. A métrica obteve alta consisténcia, com indices elevados
de clareza, representatividade, coeréncia e adequagao (V' > 0,83), sendo aceita sem
restri¢des na maioria dos aspectos. Os avaliadores compreenderam sua logica e desta-
caram a utilidade da métrica para mensurar o desempenho técnico dos jogadores em
diferentes contextos.

Apesar disso, a fragilidade parcial identificada por um avaliador e os valores
limitrofes de validade (V=0,75) indicam a necessidade de ajustes. As andlises qualitati-
vas apontaram que o modelo atual tende a supervalorizar o nimero de sucessos, sem
considerar a precisdo, o tempo ou o esforco, o que pode gerar viés contra jogadores com
menor experiéncia ou limitagdes motoras.

Recomenda-se a inclusao de pesos diferenciados para a¢des de maior comple-
xidade e a incorporagdo de indicadores, como tempo de resposta e evolugdo entre
tentativas. Em sintese, a “Habilidade Mecanica” foi considerada clara, confiavel e apli-

cavel, mas requer refinamentos para capturar nuances de desempenho e reduzir vieses
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relacionados a experiéncia prévia com jogos digitais.

Pré-Eficiéncia Curricular. A métrica foi avaliada positivamente quanto a clareza
(V=1) e representatividade (V=0,92), sendo aceita sem restri¢des nesses aspectos. Os
avaliadores compreenderam seu propdsito e reconheceram seu potencial para mensurar
o dominio de contetidos explicitamente vinculados ao curriculo.

Entretanto, a coeréncia, a adequagao e a validade, apresentaram valores entre
V=0,67 e V=0,75, classificando-se como aceitas com restricdo. As andlises qualitativas
indicam que a métrica pode se sobrepor a “Habilidade Légica” em jogos baseados em
raciocinio explicito, além de subestimar dimensdes ndo curriculares, como criatividade,
colaborag¢do ou pensamento critico.

Os especialistas sugeriram ajustar o modelo para permitir maior flexibilidade de
aplicagdo, atribuindo pesos as a¢des conforme o tipo de contetido abordado e conside-
rando sua integragdo com outras métricas. De forma geral, a “Pré-Eficiéncia Curricular”
foi considerada clara e relevante, mas necessita de refinamentos conceituais para evitar
redundancias e ampliar sua abrangéncia interpretativa.

Sintese geral. As andlises indicam que as métricas apresentam clareza concei-
tual, coeréncia metodolégica e boa consisténcia entre os avaliadores. O coeficiente
de Aiken confirmou consenso nos critérios de clareza, representatividade e coeréncia
(V' > 0,80), enquanto dimensdes como utilidade, validade e adequagado apresentaram
valores proximos ao limiar, sugerindo ajustes conceituais e analiticos pontuais.

As respostas qualitativas reforcaram que as métricas sdo complementares e
devem ser aplicadas de forma integrada, ampliando a compreensdo da aprendiza-
gem. Combinagdes como “Assertividade” + “Flexibilidade Cognitiva” e “Pré-Eficiéncia
Curricular” + “Flexibilidade Cognitiva” foram destacadas por permitirem observar a
adaptacdo e a relacdo entre desempenho e estratégia.

Os avaliadores sugeriram o desenvolvimento de métricas derivadas, como “Foco”
e “Inatividade”, voltadas para a andlise de engajamento e atencdo. Ressaltaram ainda o
potencial diagnéstico das métricas, tteis para identificar evidéncias de aprendizagem e

falhas no design pedagoégico. Em sintese, o conjunto foi considerado valido e promissor,

compondo uma base consistente para o monitoramento da aprendizagem em jogos
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ASSERTIVIDADE | Flexibilidade Cognitiva | Habilidade Légica Exploragao Habilidade Mecénica | Pré-Eficiéncia Curricular
Aspecto GPT | GEMINI | GPT GEMINI GPT | GEMINI | GPT GEMINI | GPT GEMINI GPT GEMINI
Clareza 4 4 4 5 4 b) 4 5 4 5 4 5
Compreensao (*) Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Utilidade 4 3 3 4 B 4 2 2 2 4 4 5
Representatividade 3 3 4 5 4 2 5 5 5 4 3 5
Coeréncia 4 3 4 5 4 3 3 3 3 3 4 4
Adequagio 3 3 5 4 4 2 3 3 3 8 4 3
Fragilidade Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim  Sim Sim Sim Sim Sim
Generalizagao 4 3 4 5 4 B) 4 4 4 5 5 5
Contextualizagio 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 3
Sensibilidade 4 5 4 4 4 B 5 5 4 4 4 5
Validade 4 3 4 4 3 2 22 3 3 3 3

Tabela 16 — Resultados das respostas do questiondrio aplicado aos psicométricos.

educacionais, desde que aplicado de forma integrada e continuamente aprimorado.

6.2.8 Grupo psicométricos - Agentes Inteligentes

A Tabela 16 apresenta os dados brutos coletados a partir das respostas dos instrumentos
psicométricos. As respostas qualitativas (textuais) ndo estdo incluidas na tabela; contudo,
foram consideradas na realiza¢do das andlises subsequentes.

Assertividade. A métrica foi considerada clara, coerente e aplicavel a jogos
lineares, demonstrando bom potencial para representar a precisdo nas decisdes do
jogador e sua relacdo com o desempenho. Também foi reconhecida como til para
identificar padrdes de erro e apoiar intervencdes pedagoégicas quando interpretada no
contexto adequado.

Os avaliadores destacaram a ambiguidade conceitual do termo “assertividade”,
mais ligado ao comportamento social do que a eficiéncia estratégica, sugerindo alter-
nativas como “Eficiéncia Estratégica” ou “Aderéncia ao Caminho Ideal”. Apontaram
ainda que a métrica é sensivel a microcorrecdes e a definicdo do “caminho perfeito”,
o que pode gerar ruido. O Gemini observou que a agregacdo das tentativas elimina a
dimensdo temporal, prejudicando a andlise da aprendizagem ao longo do tempo.

Em sintese, a métrica mede a eficiéncia em desafios, mas requer ajustes concei-
tuais e técnicos. Recomenda-se incorporar ponderacdo temporal, controle de ruido e
integracdo com outras métricas (como tempo e flexibilidade cognitiva) para aumentar a
validade interpretativa e reduzir vieses decorrentes do design do jogo.

Flexibilidade Cognitiva. A métrica foi avaliada como clara, coerente e adequada

para representar a variacdo estratégica entre tentativas. Ambos os avaliadores con-
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sideraram o nome pertinente, embora o GPT tenha sugerido “Varia¢do Estratégica”
ou “Diversidade de Tentativas” como alternativas mais precisas. Reconheceu-se a sua
utilidade para observar processos de adaptacdo e mudanca de estratégia durante a
aprendizagem.

Os principais ajustes envolvem a auséncia de critérios qualitativos que dife-
renciem variagdes produtivas de variagdes aleatorias, além da sensibilidade a ruidos
gerados por acdes redundantes. O Gemini apontou ainda a instabilidade dos resul-
tados quando o nimero de tentativas é reduzido. Ambos recomendaram associar os
resultados a eficdcia das tentativas (sucesso/falha) para evitar interpretacdes ambiguas.

De modo geral, a métrica representa adequadamente a adaptacgdo cognitiva, mas
requer aperfeicoamentos para fortalecer sua validade. Sugere-se incluir ponderagdes
por tipo de agdo, controle de ruido e integragdo com métricas de sucesso e tempo para
aprimorar a interpretacdo dos resultados.

Habilidade Légica. A métrica foi considerada clara e compreensivel, com coe-
réncia metodolégica satisfatoria. Os avaliadores reconheceram sua aplicabilidade para
medir desempenho em desafios 16gicos e seu potencial para identificar padroes de
acerto em tarefas cognitivas.

Os principais ajustes dizem respeito a inadequagado conceitual do nome, pois
“Habilidade Légica” remete a um traco psicoldgico amplo, enquanto a métrica mensura
apenas o desempenho observavel. Também foram apontadas limita¢des metodolégicas,
como a auséncia de controle temporal, a falta de ponderacdo por dificuldade e o risco
de distor¢des em desafios com diferentes niveis de complexidade.

No geral, a métrica é funcional e 1til para descrever o desempenho 16gico,
mas necessita de aprimoramento psicométrico. A ado¢do de modelos da Teoria de
Resposta ao Item (TRI), a inclusdo de componentes temporais e a integracdo com
métricas complementares podem torna-la mais sensivel a aprendizagem processual.

Exploracao. A métrica foi avaliada como clara e de f4cil aplica¢do, representando
bem o comportamento exploratério em jogos com elementos opcionais e registros
de navegacdo/interagdo adequados. Destacou-se a sua utilidade para descrever o

engajamento e a intera¢do dos jogadores com o ambiente de jogo.
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Os avaliadores, contudo, ressaltaram que ela mede cobertura e ndo aprendiza-
gem, apresentando validade de construto limitada. O GPT observou a dependéncia do
design do jogo, ja que fases com mais dreas opcionais elevam o escore artificialmente. O
Gemini destacou que a métrica ndo distingue a exploragao intencional da navegagao
aleatéria, o que compromete sua interpretacdo como indicador de aprendizagem.

Em sintese, a métrica descreve o engajamento, mas ndo os processos de apren-
dizagem. Recomenda-se normalizar pelo esforco (ex.: itens explorados por minuto),
ponderar itens pela relevancia pedagégica e integrar os resultados a métricas cognitivas,
distinguindo a exploracdo metddica da exploracdo aleatoria.

Habilidade Mecanica. A métrica foi considerada clara, coerente e ttil para
mensurar o desempenho motor, com potencial de aplicacdo em diferentes jogos que
registrem eventos de execugado e tempo de resposta de forma comparavel. Foi reconhe-
cida como adequada para avaliar a precisdo, a coordenagao e o tempo de resposta dos
jogadores.

Os principais ajustes concentram-se na auséncia de ponderagdo por dificuldade,
apontada como a limitagdo psicométrica mais severa. A métrica trata todos os desafios
como equivalentes, ignorando diferencas de complexidade e exigéncia motora. Além
disso, pode mascarar o progresso entre tentativas e inflar os resultados com repeti¢des
sucessivas do mesmo desafio.

De modo geral, a métrica descreve bem o desempenho motor, mas requer maior
sensibilidade para inferir a aprendizagem. Sugere-se aplicar pesos diferenciados por
complexidade, incorporar medidas de tempo e consisténcia e integrar resultados com
métricas cognitivas para capturar a relacdo entre habilidades motoras e desempenho
geral.

Pré-Eficiéncia Curricular. A métrica foi avaliada como clara e metodologica-
mente coerente, representando, de forma satisfatoria, o desempenho em desafios relaci-
onados ao contetido curricular. Foi considerada til para indicar o dominio conceitual e
a aplicacdo pratica do conhecimento.

As principais fragilidades estdo na auséncia de ponderagdo por dificuldade e na

abordagem bindria de avaliagdo (acerto/erro), que reduz a sensibilidade da métrica. O



Capitulo 6. Resultados e Discussoes 141

GPT destacou que perguntas faceis e dificeis tém o mesmo peso, e o Gemini refor¢ou
a necessidade de calibrar desafios usando parametros da Teoria de Resposta ao Item
(TRI) para garantir precisdo na estimativa de proficiéncia.

Em sintese, a métrica é adequada para mensurar o desempenho curricular, mas
requer ajustes psicométricos. A aplicagdo da TRI e a inclusdo de niveis graduais de
desempenho podem aprimorar sua validade e transformar o indice em uma medida
mais justa e sensivel da aprendizagem dos estudantes.

Sintese geral. As andlises dos agentes inteligentes mostraram que as métricas
formam um sistema complementar, abrangendo dimensdes cognitivas, motoras e curri-
culares da aprendizagem em jogos educacionais. GPT e Gemini destacaram que que o
valor analitico do modelo depende da integracdo entre indicadores de processo e de
resultado, refor¢ando o cardter multidimensional do modelo.

As métricas mais relevantes foram Pré-Eficiéncia Curricular, Assertividade e Flexi-
bilidade Cognitiva, por refletirem dominio conceitual, eficiéncia cognitiva e adaptagao
estratégica. A Exploragdo e a Habilidade Mecénica foram vistas como complementares,
tteis para contextualizar o desempenho, mas com menor validade direta para inferir
aprendizagem.

As combinagdes entre métricas foram apontadas como o principal valor analitico
do modelo, permitindo distinguir padrdes de aprendizagem e desempenho. No con-
junto, as métricas favorecem avaliagdes mais diagnosticas e interpretativas, apoiando

professores e alunos na compreensao do processo de aprendizagem.

6.3 Discussao
Esta sec¢do apresenta a discussdo sobre os resultados alcangados com os dois estudos

realizados para responder as questdes de pesquisa propostas na introducao.
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6.3.1 Como avaliar aspectos de aprendizagem a partir da intera-

cao de estudantes com jogos educacionais? (QP1)

Nesta pesquisa, foi apresentado um conjunto de métricas destinadas a auxiliar na
avaliacdo do desempenho dos estudantes em aspectos especificos da aprendizagem,
considerando suas interagdes com jogos educacionais. No presente capitulo, foram reali-
zadas andlises e discussdes sobre os resultados parciais da aplicagdo dessas métricas em
dois jogos: “Rob6 Euroi” e “MyName”. De forma geral, os estudantes obtiveram bons
resultados nas métricas, especialmente nas habilidades mecanicas, nas quais os joga-
dores sdo frequentemente desafiados a resolver esse tipo de problema. As andlises dos
logs dos estudantes e os valores apresentados pelas métricas mostraram-se consistentes,
evidenciando uma alta relacdo entre as interagdes e os valores mensurados.

As métricas permitiram a visualiza¢do baseada em dados sobre a evolugdo dos
estudantes em determinados aspectos de aprendizagem, identificando momentos em
que esses aspectos foram mais exigidos e onde surgiram dificuldades. Além disso, as
métricas ajudaram a identificar pontos de melhoria nos jogos, como na fase 10 do “Robo
Euroil” e na fase 3 do “MyName”, que ndo foram projetadas para serem complexas.
Observou-se também que os designers nem sempre consideram as habilidades que serao
trabalhadas em cada fase do jogo durante o desenvolvimento. Isso foi evidenciado no
caso do “Robd Euroi”. Embora o jogo se proponha a desenvolver habilidades l6gicas,
a métrica “Habilidade Légica” ndo pode ser aplicada em algumas fases, indicando
possiveis falhas no game design.

Entretanto, as métricas possuem limita¢des. Elas ndo se aplicam a todos os
contextos de jogos, o que pode ocorrer devido a auséncia do dados relacionados a
métrica no jogo, por exemplo, nos jogos relatados nos estudos, que ndo possuem
aspectos de exploragdo. No caso discutido na Secdo 6.2.2, ndo foi possivel integrar as
métricas de flexibilidade cognitiva e assertividade devido a restri¢des na aplicagdo das
métricas. Isso resultou na perda de dados que poderiam fornecer mais insights para a
validacdo das métricas. Outro ponto de aten¢do é a dependéncia da correta integracdo
das métricas pelo desenvolvedor. Caso a integracdo ndo seja realizada corretamente,

podem surgir valores incorretos. Isso ocorreu no caso das habilidades mecénica e 16gica,
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onde uma md definicdo dos desafios pode resultar em valores inconsistentes com a

interagdo real do jogador com o jogo.

6.3.1.1 Validacao das métricas de aprendizagem com professores, analistas
e agentes inteligentes

A avaliagdo das métricas por parte de professores e analistas de dados fortaleceu a
viabilidade do método proposto nesta pesquisa para a avaliagdo de aspectos de aprendi-
zagem a partir da interagdo de estudantes com jogos educacionais. Em termos gerais, as
métricas demonstraram elevados niveis de clareza conceitual, coeréncia metodolégica
e representatividade (V' > 0,80) , o que indica que os avaliadores compreenderam os
construtos envolvidos e reconheceram sua pertinéncia na mensuragao de dimensdes
cognitivas e curriculares no contexto dos jogos.

As andlises qualitativas revelaram que professores e analistas consideram as
métricas como ferramentas complementares, capazes de proporcionar uma visdo inte-
grada da aprendizagem. As combinagdes entre “Pré-Eficiéncia Curricular, “Habilidade
Logica, “Flexibilidade Cognitiva” e “Assertividade” foram especialmente valorizadas,
pois permitem associar o desempenho do jogador a adaptagdo estratégica e ao dominio
de contetido. Destacou-se também a utilidade diagnoéstica das métricas, que podem auxi-
liar os professores na identificagdo de lacunas de aprendizagem, no ajuste de atividades
e na compreensdo de diferentes perfis de jogadores. Nesse sentido, as métricas ndo tém
a finalidade de substituir avaliagdes subjetivas (por exemplo, observagdo docente e
questiondrios), mas de sistematizar evidéncias registradas durante o gameplay e ampliar
a base de informagdes disponivel para interpretacao.

A etapa de validagdo conduzida com os agentes inteligentes (ChatGPT 4.5 e
Gemini 2.5 Pro) complementou essas anédlises, fornecendo uma avaliagdo psicométrica
mais detalhada das propriedades conceituais e técnicas das métricas. Os resultados
indicaram clareza nas defini¢des e coeréncia metodolégica, mas também revelaram
limitages, tais como a auséncia de ponderagédo por dificuldade, perda de informacao

temporal e ambiguidades em termos como “assertividade” e “habilidade légica”. As
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andlises sugeriram aprimoramentos envolvendo controle de ruido, integracdo entre
métricas e adocdo de modelos baseados na Teoria de Resposta ao Item (TRI) para
aumentar a validade de construto e a sensibilidade a aprendizagem processual.

De forma integrada, as trés instancias de validagdo (professores, analistas e
agentes inteligentes) confirmam que as métricas desenvolvidas capturam indicios de
aprendizagem de modo consistente, ainda que requeiram ajustes conceituais e técnicos
para aprimorar sua precisdo interpretativa. Tais resultados fortalecem a resposta a QP1,
demonstrando que é vidvel avaliar aspectos de aprendizagem em jogos educacionais
por meio de métricas baseadas em dados, desde que estas sejam sustentadas por
critérios psicométricos e orientagdes pedagobgicas e interpretadas em conjunto com

outros instrumentos avaliativos.

6.3.2 Como a autoavaliacao de desempenho dos estudantes se
compara aos dados de interacao coletados em jogos educa-

cionais? (QP2)

Através dos experimentos realizados, foi possivel observar que, em alguns casos, a
autoavaliacdo dos jogadores, obtida por meio de questiondrios, distoa dos valores
gerados pelas métricas. Isso pode ter ocorrido por diferentes fatores. Primeiramente, os
estudantes podem considerar apenas uma etapa do jogo e ndo sua trajetéria como um
todo, focando geralmente em momentos de muita facilidade ou dificuldade. Isso pode
influenciar a percepgdo do préprio desempenho e gerar respostas que ndo correspondem
integralmente aos registros observaveis do gameplay.

Um exemplo é o estudante 9, que utilizou o jogo “MyName”. Embora tenha
apresentado desempenho mecanico elevado em todas as fases, com valores préoximos
ao maximo na métrica de habilidade mecanica, essa habilidade foi autoavaliada como
muito baixa (0,2). Essa subestimacao contrasta com os dados coletados.

Além disso, foi indicado alto esforco (0,8), apesar de o ntimero de tentativas ter
permanecido baixo na maior parte do jogo, com excec¢do da fase 4. A habilidade l6gica

foi autoavaliada em 0,6, valor relativamente préximo ao desempenho observado.
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Esse caso evidencia que a autoavaliagdo pode ndo apenas superestimar o desem-
penho, mas também refletir autocritica excessiva, revelando diferentes vieses percepti-
vos entre os participantes.

E relevante destacar que divergéncias entre autoavaliacéo e métricas nao impli-
cam necessariamente erros por parte dos participantes. Parte dessas diferencas pode
decorrer de limitagdes nas proprias métricas, seja quanto a sua sensibilidade as di-
ferentes estratégias adotadas pelos jogadores, seja em relagdo a forma como foram
operacionalizadas. Ainda que baseadas em fundamentos tedricos e testadas em jogos
com estruturas distintas, reconhece-se que essas métricas podem nao capturar aspectos

subjetivos da experiéncia do jogador, como esforco percebido ou decisdes intuitivas.

Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou os resultados da aplicagdo de métricas de aprendizagem
integradas ao GLBoard em dois jogos educacionais com dindmicas distintas: “Rob0o
Euroi” e MyName. Foram descritos o mapeamento de dados e as adaptagdes necessarias
a captura das interacdes, evidenciando que a aplicabilidade das métricas depende do
game design e da instrumentagdo do jogo.

No “Robd Euroi”, seis das oito métricas foram aplicadas; Exploracdo e Pro-
Eficiéncia Curricular ndo foram utilizadas por incompatibilidade e redundancia. As
maiores complexidades concentraram-se em Assertividade (definicdo do caminho 6timo
por fase) e Habilidade Légica (delimitagdo de decisdes criticas). Os resultados por fase
acompanharam a progressdo de dificuldade e indicaram possiveis desequilibrios de
design, com destaque para a fase 10. Também se observou distribuic¢do irregular de
desafios légicos, limitando a aplicacdo continua da Habilidade Légica.

Em MyName, a aleatoriedade por tentativa inviabilizou Assertividade e Flexibi-
lidade Cognitiva. Em contrapartida, Habilidade Ldgica foi viabilizada por um algoritmo
que calcula a solu¢do 6tima em cada tentativa, e Habilidade Mecinica foi mensurada por
ajustes em scripts e triggers para identificar ataques. Observou-se queda do desempenho

l6gico até a fase 4, melhora gradual do desempenho mecénico e picos de tentativas
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e tempo em fases especificas. Na fase final, a andlise foi limitada por um bug e pela
dificuldade de definir a melhor escolha sob aleatoriedade continua.

A comparacdo entre métricas e questionario autoavaliativo mostrou conver-
géncias parciais e discrepancias associadas a vieses perceptivos, efeito de recéncia e
avaliacdo baseada em momentos especificos do jogo, reconhecendo-se também que
limitagdes das métricas podem contribuir para essas diferengas. A validagdo com profes-
sores e analistas (coeficiente V' de Aiken) indicou alta aceita¢do conceitual, mas apontou
necessidade de refinamento em clareza de célculo, aplicabilidade e uso pedagodgico em
parte das métricas. As andlises psicométricas de agentes inteligentes reforcaram limita-
¢Oes técnicas (auséncia de ponderagao por dificuldade, perda de informagdo temporal e
ambiguidades terminolégicas) e sugeriram controle de ruido, integragdo entre métricas
e abordagens inspiradas na TRI.

Em sintese, os resultados sustentam a viabilidade de avaliar aspectos de apren-
dizagem a partir de dados de interacdo em jogos educacionais, delimitando condi¢oes
de aplicagdo e ajustes necessarios para ampliar a precisdo interpretativa e a utilidade

educacional das métricas.



147

7

CONSIDERACOES FINAIS

A utilizacdo de jogos educacionais tem sido ampliada no contexto escolar, por possi-
bilitar experiéncias interativas mediadas por tecnologias digitais. Contudo, ainda sdo
limitadas as abordagens sisteméticas voltadas a andlise do que os estudantes mobilizam
durante o gameplay. Em muitos casos, a avaliagdo concentra-se em percepgdes gerais
ou em resultados finais, com menor aten¢do aos dados produzidos ao longo da inte-
racdo. Essa lacuna dificulta a identificagdo de padrdes de desempenho, dificuldades
recorrentes e possiveis indicios de aprendizagem ao longo da experiéncia.

Diante desse contexto, esta dissertacdo foi orientada pelo seguinte problema de
pesquisa: como avaliar, de maneira objetiva e reprodutivel, indicios de aprendizagem em
jogos educacionais a partir de dados de interagdo? O objetivo geral consistiu em propor
um conjunto de métricas que, a partir dos logs gerados pelas interagdes dos estudantes
com jogos educacionais, permitam gerar indicios para a avaliagdo de desempenho em
determinados aspectos de aprendizagem, aplicdveis em diferentes contextos.

Como objetivos especificos, buscou-se: (i) propor métricas para avaliar o de-
sempenho dos estudantes em aspectos de aprendizagem em jogos educacionais, com
base em dados registrados nos logs; (ii) reestruturar uma ferramenta para capturar e
organizar os logs das intera¢des dos estudantes com jogos educacionais; (iii) conduzir
um estudo comparativo entre a autoavaliacdo dos estudantes e os dados coletados nos
logs de suas interag¢des nos jogos educacionais; e (iv) validar as métricas propostas por
meio da andlise de especialistas das dreas de educacdo, anélise de dados e psicometria,

utilizando métodos tradicionais e agentes inteligentes.
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Os objetivos foram atendidos em grande medida por meio de fundamentagao
tedrica, defini¢do operacional das métricas e aplicacdo de uma metodologia Design-
Based Research, na qual a solugdo foi concebida, refinada e testada em ciclos. Nesse
processo, o GLBoard foi remodelado para suportar a instrumentagdo requerida pelas
métricas, com adapta¢des na arquitetura de dados para incorporar registros que ndo
eram contemplados na versao original (por exemplo, itens/locais opcionais, informa-
¢Oes temporais, referéncia de melhor caminho por fase e identificagdo estruturada de
desafios 16gicos, mecénicos e curriculares), além da atualizacdo do pacote de integracéo
aos jogos. Quanto ao objetivo de validacdo, foi realizada uma valida¢do conceitual
com especialistas e andlises complementares por agentes inteligentes; contudo, ndo
se pretende afirmar uma validagdo completa das métricas, a qual demanda estudos
adicionais com amostras ampliadas, mais jogos e procedimentos estatisticos especificos.

No experimento com o jogo “Robd Euroi”, a maior parte das métricas pode
ser aplicada, e os valores obtidos mostraram coeréncia com os registros de interagao,
evidenciando variag¢des associadas a fases especificas (incluindo fases em que o nivel
de desafio observado divergiu do esperado pelo design). Também foi identificada uma
distribuic¢do irregular de desafios compativeis com alguns aspectos, o que limitou a
aplicagdo continua de determinadas métricas em parte das fases. No jogo “MyName”,
também foram observadas relagdes consistentes entre indicadores e logs; entretanto,
caracteristicas do design (como aleatoriedade por tentativa) restringiram a aplicagdo
de métricas que dependem de trajetérias ideais estaveis, e a andlise de um trecho final
foi parcialmente limitada por problemas de execugao do jogo. Adicionalmente, emer-
giram discrepancias entre autoavaliagdo e indicadores baseados em dados, sugerindo
influéncia de vieses perceptivos e de momentos marcantes da experiéncia.

Do ponto de vista teérico, os resultados indicam que dados de interagdo podem
ser utilizados para identificar indicios de aprendizagem, desde que haja correspondéncia
entre eventos do gameplay e os aspectos analisados, que os jogos sejam instrumentados
de forma compativel e que as métricas sejam interpretadas de maneira articulada.
Ressalta-se, contudo, que as métricas ndo mensuram aprendizagem de forma direta,

mas oferecem evidéncias que podem contribuir para sua interpretacdo, especialmente
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quando consideradas em conjunto com outros elementos de andlise.

No ambito prético, a remodelagdo do GLBoard e a definicdo das métricas con-
tiguram uma base para andlise de jogos com instrumentagdo adequada e com dados
padronizados, mitigando a dependéncia de solug¢des ad hoc. Em particular, o GLBoard
passa a apoiar a coleta, o armazenamento e a andlise dos dados necessdrios as métricas,
possibilitando sua utilizagdo em jogos distintos mediante mapeamento explicito dos
eventos do jogo para a arquitetura proposta.

Professores podem utilizar os indicadores como apoio a identificagdo de padroes
de interagdo, dificuldades e perfis de resposta; desenvolvedores e designers podem loca-
lizar pontos do design associados a maior concentracdo de tentativas, tempo ou falhas e
ajustar progressao e desafios; e analistas podem trabalhar com dados estruturados para
fins de acompanhamento e comparagdo. Assim, a pesquisa indica a viabilidade de es-
truturar a andlise de indicios de aprendizagem a partir de logs com suporte tecnolégico

e critérios interpretativos definidos.

7.1 Limitacoes

Entre as limita¢cdes metodoldgicas, destaca-se o uso de questiondrios de autoavaliagdo
como instrumento complementar, uma vez que tais respostas refletem percepcoes
subjetivas. Além disso, os experimentos foram realizados em contextos especificos e
em periodos delimitados, o que restringe inferéncias sobre processos de aprendizagem
em longo prazo. Nesse sentido, os resultados devem ser interpretados como indicios
derivados da interagdo, e ndo como medidas diretas de aprendizagem.

H4 também limita¢des associadas ao game design. A estrutura das fases, a distri-
buicdo de desafios e os tipos de interacdo disponiveis influenciam os eventos registrados
e, consequentemente, os indicadores derivados. Isso afeta a comparabilidade entre jogos
com mecanicas distintas e contribui para que algumas métricas ndo sejam aplicaveis em
determinados jogos ou fases (por exemplo, auséncia de elementos de exploragdo ou de
desafios logicos em fases especificas).

No jogo MyName, a aleatoriedade por tentativa também imp0s restrigdes a
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aplicagdo de métricas que dependem de caminhos ideais pré-definidos, o que evidencia
que parte do conjunto de métricas estd condicionada ao tipo de estrutura do jogo e ao
modelo de geracdo de desafios. Adicionalmente, a indisponibilidade de métricas na
fase final, em fungdo de um bug e das caracteristicas da fase, limitou a andlise completa
do desempenho nesse trecho do jogo.

As restricdes amostrais constituem outro limite, pois o ntimero de participantes
e de jogos analisados foi reduzido. Além disso, no experimento com “Rob6 Euroi”, os
participantes ndo pertenciam ao publico-alvo original do jogo, o que tende a influenciar
a dificuldade percebida e, por consequéncia, o comportamento dos indicadores. Assim,
os resultados devem ser interpretados considerando o contexto em que foram obtidos.

No plano psicométrico, embora a validagdo com especialistas tenha indicado
clareza e representatividade conceitual, o procedimento adotado ndo permite generali-
zagOes amplas. As andlises complementares realizadas por agentes inteligentes tiveram
carater descritivo e ndo substituem estudos com amostras ampliadas e procedimentos
estatisticos adicionais. Também se observa que parte das decisdes de modelagem (por
exemplo, defini¢do do que constitui um desafio 16gico ou mecanico, e a delimitacdo de
escolhas criticas) depende de critérios implementados no jogo, o que pode introduzir
variagdo entre implementagdes.

Por fim, a aplicacdo das métricas depende da qualidade da instrumentagédo e
da integridade dos logs. A auséncia de determinados registros, observada em um dos
experimentos, limitou a aplicagdo de parte das métricas, evidenciando que a anélise
esta condicionada a disponibilidade e consisténcia dos dados e a forma como os eventos

sdo mapeados para a estrutura do GLBoard.

7.2 Contribuicoes e Trabalhos Futuros

Como contribuicdo cientifica, a pesquisa sistematiza um conjunto de métricas voltadas
a identificacdo de indicios de aprendizagem a partir de dados de interagdo, explicitando
a relacdo entre eventos do gameplay e aspectos analisados. No plano metodolégico,

apresenta um processo de defini¢do, validagdo e aplicagdo dessas métricas em con-
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texto real, bem como a articulagdo entre indicadores derivados de logs e autoavaliagdo,
evidenciando convergéncias e discrepancias relevantes para a interpretagéo.

Como contribuicdo pratica, a remodelacdo do GLBoard oferece uma estrutura de
padronizacdo para captura e andlise de dados, favorecendo sua utiliza¢do em jogos com
caracteristicas distintas, desde que devidamente instrumentados. Os resultados também
indicam que a prépria andlise por métricas pode apoiar a identificagdo de trechos do
jogo com maior concentragdo de tentativas, tempo ou falhas, contribuindo para ajustes
no design e para uso formativo em contextos educacionais.

Como possibilidades de continuidade, sugerem-se: (i) ampliar a aplicagdo das
métricas em diferentes jogos, contetidos e publicos, incluindo o publico-alvo original
dos jogos avaliados, para observar o comportamento dos indicadores em perfis mais
diversos; (ii) investigar formas de considerar niveis de dificuldade na modelagem
dos indicadores, inclusive com ponderagdes por tipo de desafio; (iii) incorporar anali-
ses que contemplem a dimensao temporal do gameplay (por exemplo, evolugdo entre
tentativas e progressao intra-fase), reduzindo a perda de informacao processual; (iv)
explorar aproximagdes com modelos psicométricos, como a Teoria de Resposta ao Item,
quando pertinente, para refinar interpretagdes e calibrac¢des; (v) aperfeicoar diretrizes
de instrumenta¢do no GLBoard e criar verificagdes automaticas de integridade dos logs,
reduzindo perda de dados e inconsisténcias; (vi) estender a arquitetura do GLBoard
para lidar com jogos com aleatoriedade por tentativa, permitindo, quando possivel,
registrar referéncias 6timas calculadas dinamicamente; e (vii) combinar os indicadores
com outros instrumentos de avaliacdo, como pré/pos-testes, observagdes sistematicas e
analise qualitativa do gameplay, ampliando a base de evidéncias para a interpretacdo

dos indicios de aprendizagem.
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ANEXOS

JOGADOR DESENVOLVEDOR SISTEMA WEB GLBOARD API JOGO
A
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Figura 20 — Fluxo de geral do desenvolvedor no sistema GLBoard.
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