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Resumo

Atualmente, pesquisas que buscam realizar avaliagbes do aprendizado adquirido pe-
los jogadores a partir de um Serious Game, vém adotando medidas mais voltadas a
demonstragao de evidéncias coletadas em tempo real, a partir de técnicas como as
das areas de Machine Learning e Deep Learning. No entanto, sdo escassas as pes-
quisas que buscam realizar este tipo de avaliagao e técnicas em Serious Games para
a educacao infantil. Dito isto, este estudo buscou aplicar uma abordagem de Game
Learning Analytics que possui dois objetivos complementares: 1) Identificar padrdes
comportamentais; 2) Predizer o efeito de aprendizado adquirido. Para isto, esta pes-
quisa utilizou dados coletados de 20 jogos digitais educacionais para avaliar como
diferentes alunos se beneficiaram da intervengao de leitura e escrita de palavras do
aplicativo Escribo Play durante um teste com 749 alunos da pré-escola. Para identi-
ficagdo dos perfis comportamentais, foi realizada uma analise de agrupamento para
formagao de grupos, o método Kruskal-Wallis para entender se ha diferengas entre
os grupos e o calculo do effect-size, para revelar o quao diferentes eles sédo. Para a
predicao do efeito de aprendizado, 4 algoritmos de classificagdo foram treinados e va-
lidados a partir do conjunto de combinag¢des das variaveis de interagdo coletadas nos
jogos. A partir do processo da analise de agrupamento, foram identificados trés pa-
drées comportamentais que apresentam desempenhos distintos: O perfil 1, com maior
numero de alunos, que apresentou o desempenho esperado para esta intervencgao; o
perfil 2, que apresentou o maior effect-size, sendo um referencial de engajamento com
esta intervencéo; e o perfil 3, que foi formado por dois grupos, que devido ao pequeno
effect-size, parecem representar criangas que ainda nao estavam prontas para se be-
neficiarem da intervencao educativa. No processo de treinamento e validagao dos al-
goritmos de classificagdo, obtivemos como melhores resultados uma Acuracia de 74%
e Precisao de 81%, na classificagdo do desempenho dos estudantes, resultados estes
que estao dentro do esperado para o contexto da educacéao infantil. Como fruto dos
resultados obtidos nestes experimentos, descobrimos que a melhor forma de diferen-
ciar os alunos entre si, € através das caracteristicas de interagao que representam os
erros cometidos durante a utilizacdo destes jogos. Mesmo sendo notavel uma carén-
cia de estudos que abordam a educacao infantil, os resultados aqui demonstrados se
mostram promissores, e evidenciam que € possivel pesquisarmos e explorarmos ainda
mais a utilizagao de técnicas de Game Learning Analytics neste contexto.

Palavras-chave: Jogos Educacionais, Analise de Aprendizado, Identificagao de Perfis
Comportamentais



Abstract

Currently, research that seeks to evaluate the learning acquired by players from a Seri-
ous Game has been adopting measures to demonstrate evidence collected in real-time,
using techniques such as those in the areas of Machine Learning and Deep Learning.
However, few studies seek to carry out this type of evaluation and techniques in Se-
rious Games for early childhood education. That said, this study sought to apply a
Game Learning Analytics approach that has two complementary objectives: 1) Iden-
tify behavioral patterns; 2) Predict the acquired learning effect. For this purpose, this
research employed data collected by digital games to assess how different students
benefited from the Escribo Play word reading and writing intervention during a trial with
749 preschool students. For behavioral profiles identification, a cluster analysis was
performed to form groups, the Kruskal-Wallis method to understand if there are differ-
ences between the groups and the Effect Size, to reveal how different they are. For the
prediction of the learning effect, 4 classification algorithms were trained and validated
from the set of combinations of interaction variables collected in the games. From the
cluster analysis process, three behavioral profiles were identified that present different
performances: Profile 1, with the largest number of students, presented the expected
performance for this intervention; profile 2 presented the largest effect-size, being a ref-
erence for engagement with this intervention; and profile 3, which was formed by two
groups, which due to the small effect-size, seem to represent children who were not yet
ready to benefit from the educational intervention. In the process of training and validat-
ing the classification algorithms, we obtained as best results an Accuracy of 74% and
Precision of 81%, in the classification of student performance, results that are within
the expected for the context of early childhood education. As a result obtained in these
experiments, we found that the best way to differentiate students from each other is
through the interaction characteristics that represent the errors made during the use of
these games. Even though there is a notable lack of studies that address early child-
hood education, the results shown here are promising and indicate that it is possible
to research and further explore the use of Game Learning Analytics techniques in this
context.

Keywords: Serious Games, Learning Analytics, Identification of Behavorial Profiles
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1 Introducao

A producgéo de jogos digitais ja constitui uma das maiores industrias no ramo do
entretenimento, e todo esse poder que 0s jogos possuem no engajamento e imersao
dos jogadores chamam bastante atencao (FREIRE et al., 2016). Essas caracteristicas
que sao inerentes aos jogos tém despertado o interesse de pesquisadores de diversas
areas do conhecimento, que buscam compreender e aplicar o uso de suas caracteris-
ticas nas mais variadas areas, inclusive na educagao.

Atualmente, é perceptivel que os jogos fazem parte do dia a dia da maioria
dos estudantes, portanto, € importante entendermos como esta tecnologia pode ajudar
no processo de ensino e aprendizagem (MAGRO; JUNIOR, 2015). De acordo com
Rolim (2013), o ensino por meio de jogos em um ambiente escolar pode contribuir no
desenvolvimento cognitivo dos estudantes a partir de algo prazeroso, transformando
assim essa tecnologia numa importante aliada da educacao.

Surgem cada vez mais estudos que buscam evidenciar que os jogos digitais
podem ser reconhecidos como uma categoria de tecnologias que contribui para a edu-
cacao. Entendendo esses beneficios e visando unir jogos e educagao que surge o
termo Serious Game (SG), aplicado para jogos que sao criados sem o entretenimento
como objetivo principal, mas com a intengao de uso sério em treinamento, educacao,
ou cuidados de saude, podendo também incluir jogos criados para promover um pro-
duto, um servigo ou uma empresa (MICHAEL; CHEN, 2005).

A partir desse contexto, o seguinte questionamento surge: "Como podemos ga-
rantir a efetividade pedagdgica desses jogos durante as atividades educacionais?”. De
acordo com Crookall (2010), para que a proposta de uso de um SG, como ferramenta
de aprendizado seja legitimada pelas autoridades educacionais, € essencial a extragcéo
de evidéncias cientificas através de um processo de coleta e anélise de informagdes
obtidas por meio do uso desses jogos durante os processos de aprendizagem.

O campo de estudo que engloba o desenvolvimento e uso de ferramentas e
processos para extrair e avaliar estas informagdes obtidas através de dados € o da
Ciéncia de Dados. A utilizacado de suas técnicas ja vem se espalhando para as mais
diversas areas, e na educagao temos os campos da Learning Analytics (LA) e da Edu-
cational Data Mining (EDM), areas que buscam analisar o comportamento e agdes dos
estudantes para entender e melhorar o processo de aprendizado através da analise e
interpretacao de dados.

Quando se utiliza dos objetivos educacionais da area de Learning Analytics apli-
cadas a um Serious Game, uma nova area de estudo surge, intitulada Game Learning
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Analytics, ou apenas GLA. De acordo com Alonso-Fernandez et al. (2019), esta area
de estudo é definida como a coleta, analise e extragcao de informacéao de dados obti-
dos através de Serious Games. A GLA, também se aproveita das contribuicées vindas
da Game Analytics (GA), que a industria de jogos (para entretenimento) utiliza para
encontrar erros, entender o comportamento dos jogadores e melhorar a jogabilidade
de maneira geral (DRACHEN; EL-NASR; CANOSSA, 2013).

Diferentes categorias de analises podem ser feitas a partir da utilizacao das téc-
nicas de GLA, desde uma avaliagdo do impacto educacional de um SG, a validagao
de seu design. Em especial, essa area possui uma grande capacidade de contribuir
para a comparacao e contrastacido de resultados educacionais obtidos por diferentes
grupos. Estes grupos podem ser formados por diferentes fatores, como situagdes so-
cioeconémicas, diferengas culturais e até mesmo perfis de jogo (o que inclui habitos e
comportamentos dos jogadores), entre outros (FREIRE et al., 2016).

E evidente que a partir das caracteristicas que constituem o uso de GLA aqui
descritas, novos caminhos se abrem para diferentes tipos de analises. Os seus méto-
dos ja sao reconhecidos por possuirem um potencial consideravel na criagdo de novas
perspectivas didaticas e praticas de ensino, se mostrando como um meio para a cri-
acao de ferramentas que auxiliem professores na identificacdo de comportamentos e
interacédo dos estudantes.

1.1 Justificativa

Entendemos que as pesquisas educacionais que buscam identificar uma efica-
cia no processo de ensino a partir de uma intervengcao sdo normalmente aplicadas em
ambientes complexos, e devido a isso tem sido cada vez mais reconhecido que além
de entender se foi eficaz, € importante entender como essa eficacia aconteceu, exami-
nando o quao sensiveis sao os efeitos desta implementacao, para assim entender as
contribuigdes educacionais, tanto do ponto de vista teérico como pratico (DESIMONE;
HILL, 2017).

Evidenciar a efetividade da aplicagdo de jogos na educagéo, providenciando
acesso facilitado a informacdes referentes a interagao dos estudantes com o jogo é
essencial para a avaliacdo do aprendizado adquirido pelo mesmo através de seu per-
curso e, devido as caracteristicas inerentes a esses jogos, que podem ser entendidos
como um ambiente de grande atividade interativa digital, se torna ideal uma aplicagéo
de LA para descoberta de informagdes nesse processo (ALONSO-FERNANDEZ et al.,
2017).

No entanto, no trabalho de Juhariak, Zounek e Rohlikova (2019), é evidenciado
que mesmo com o crescente numero de pesquisas nas areas de Learning Analytics e
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Educational Data Mining, pouca atencao € dada ao desenvolvimento de técnicas ana-
liticas que explorem os comportamentos dos estudantes em atividades educacionais.
Enquanto Kucuk e Sisman (2017), que buscou em sua pesquisa compreender padroes
de comportamento no aprendizado, revela o quanto esse entendimento é importante
para que o professor possa administrar melhor suas estratégias de ensino.

Este tipo de situagdo também se mostra presente em aplicagdes de jogos digi-
tais na educacgao, que ainda necessitam de padronizacao para desenvolvimento, vali-
dacao e implementagao em escolas (LOH; SHENG; IFENTHALER, 2015b). Devido a
essa falta de padronizagdes em aplicagdes de Serious Games, o professor acaba por
nao conseguir ter um feedback sobre o comportamento dos estudantes e o desenvol-
vimento de suas habilidades durante o ato de jogar, perdendo assim informacgoes e
percepc¢des importantes sobre o processo de aprendizado no momento em que este
esta ocorrendo.

E notavel que as informacdes geradas a partir dos jogos podem ser capturadas
e estruturadas com o uso da Game Learning Analytics, e materializadas em uma ferra-
menta que permita ao professor visualizar essas informacdes e compreendé-las, para
assim tomar as decisbes pedagodgicas necessarias contribuindo com o percurso de
aprendizado daqueles estudantes que demonstram dificuldades, ou que necessitam
de alguma intervengao pedagogica.

Portanto, neste estudo, propomos a realizacdo de um processo de GLA que bus-
cara identificar, analisar e compreender os padrées comportamentais de estudantes
em sua interagdo com jogos, a fim de gerar uma solugao para a compreensao dos pro-
fessores sobre o processo de aprendizado dos estudantes no momento em que ainda
estdo aprendendo, tendo como objeto de analise um conjunto de dados que contém
as carcteristicas de interacado de estudantes da educacao infantil em um conjunto de
20 jogos educacionais.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste estudo, € corroborar para a tomada de decisdes pedago-
gicas dos professores, a partir da elaboracdo de uma abordagem de Game Learning
Analytics capaz de identificar padrées comportamentais dos estudantes da educagao
infantil apenas com as suas caracteristicas de utilizagcdo de uma plataforma de jogos
educacionais. Para esse propésito, os seguintes objetivos especificos foram elabora-
dos:

» Realizar um mapeamento para identificagcao de lacunas em pesquisas que tratam
de aplicagdes de GLA sobre processos de aprendizagem.
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» Elaborar um experimento de GLA que seja capaz de realizar a identificacdo de
padrdes comportamentais de estudantes na utilizagdo de jogos educacionais.

» Avaliar em que nivel é possivel predizer o efeito de aprendizado adquirido pelos
estudantes a partir de suas caracteristicas de interagdo com os jogos.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Para realizagcdo do cumprimento dos objetivos definidos para a esta pesquisa,
a dissertagao foi estruturada da seguinte forma: No capitulo 1, sdo introduzidos os con-
ceitos de Game Learning Analytics e suas rela¢gdes com a identificagao de perfis. Neste
capitulo também se encontram nossa justificativa, objetivos e estrutura da dissertagéo.

No capitulo 2, é realizado a reviséo da literatura sobre a tematica de jogos digi-
tais para o aprendizado, elencando o uso de Serious Games como proposta pedagé-
gica e aprofundando os conhecimentos sobre o processo de aprendizagem baseado
em jogos digitais. J& no capitulo 3, sdo reunidos os conhecimentos que se referem
ao uso da ciéncia de dados para a analise do aprendizado, destacando suas formas
de aplicagbes em Serious Games e elencando os principais trabalhos relacionados a
nossa proposta.

No capitulo 4 desta pesquisa, se encontra o mapeamento sistematico, que bus-
cou identificar lacunas em pesquisas que aplicaram conceitos e técnicas de Game
Learning Analytics para observacao de fendmenos educacionais. No capitulo 5, sera
descrito o contexto e o método proposto por esta pesquisa, onde definiremos os mate-
riais e as etapas que serao aplicadas para a execucgao dos objetivos definidos.

O capitulo 6 tratara dos resultados encontrados a partir dos experimentos apli-
cados, e no capitulo 7 traremos as implicagdes educacionais que estes resultados nos
revelam. Por fim, temos no capitulo 8 as consideragdes finais.
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2 Jogos Digitais para o Aprendizado

O ato de brincar é entendido como uma atividade cotidiana e bastante rica para
criangas e adultos. No trabalho de Anastasiadis, Lampropoulos e Siakas (2018), esse
ato é descrito como uma atividade comum da qual os participantes investem, de ma-
neira completamente voluntaria o seu tempo e dedicagao, fornecendo assim uma ex-
celente experiéncia de aprendizado enquanto transmite uma sensacao de satisfacao.

Jano que se refere aos jogos digitais, eles podem ser compreendidos como uma
forma de midia interativa e engajadora, que exige atengao e criatividade na execugéo
de processos complexos, desenvolvendo diversos efeitos positivos no jogador como
melhoras na percepg¢ao, atengao, memoria e em tomadas de decisao (EICHENBAUM;
BAVELIER; GREEN, 2014).

O potencial da utilizagao de jogos digitais na educagao tem sido cada vez mais
estudado e reconhecido. Esse valor vem sendo construido ao longo dos anos, onde a
atuacéo pedagogica sobre o ato de brincar ou jogar € considerado como um meio para
o desenvolvimento de caracteristicas como a exploragao e cooperagao (PELLEGRINI;
DUPUIS; SMITH, 2007).

Jogos digitais possuem diversas perspectivas, o que acaba tornando a defini-
¢ao desse termo um desafio, mas de maneira geral, se trata de um sistema em que
usuarios participam de desafios virtuais, definidos por regras que resultam em objeti-
vos recompensaveis. Alguns aspectos comuns aos jogos sao: regras que orientam e
limitam os jogadores, objetivos ou conquistas claras, eventos que envolvem tomadas
de decisao, conflitos ou competicao, etc (SALEN; TEKINBAS; ZIMMERMAN, 2004).

Com o passar do tempo, os jogos tém conquistado cada vez mais reconheci-
mento e popularidade e mesmo que a diversado ou entretenimento seja o principal fator
de engajamento para os jogadores, os principios ali estabelecidos podem vir a con-
tribuir para geragao de propostas de aprendizagem que mantenham os participantes
engajados (GEE, 2003).

Devido a isso, todo o potencial social, tecnologico e cultural que os jogos sao
capazes de atingir vem sendo mais reconhecidos tanto pela comunidade académica
quanto pelas empresas, fazendo com que sejam conduzidas diversas pesquisas que
visam compreender como a aplicagao destes instrumentos digitais impactam diversos
dominios da aprendizagem (ANASTASIADIS; LAMPROPOULOS; SIAKAS, 2018).

Portanto, seguiremos na préxima se¢gao com uma breve explicagéo sobre como
vem sendo realizado o uso destes jogos digitais em ambientes educacionais.
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2.1 O Uso de Serious Games como Proposta Pedagdgica

Gracas ao constante crescimento de pesquisas que buscam evidenciar a efica-
cia da aplicagéo de jogos digitais em ambientes de aprendizagem, podemos compre-
ender melhor como utilizar suas caracteristicas para contribuir no processo de apren-
dizagem. Nesta secao buscaremos esclarecer como sao esses jogos e quais sdo suas
caracteristicas e beneficios.

Os jogos sempre tiveram uma tendéncia de serem usados para aperfeicoar a
mente e mediar o processo de aprendizado ou treinamento, como por exemplo estra-
tégia militar com xadrez. Mas foi na década de 1980, com o advento dos sistemas
de autoria (ex: Flash) que educadores comegaram a criar jogos para ensinar (LOH;
SHENG,; IFENTHALER, 2015b).

Também €& notavel que os estudantes tendem a se concentrar mais enquanto
estao aprendendo com a utilizacdo de computadores do que em atividades comuns de
sala de aula (RONIMUS et al., 2014). Ja os professores podem utilizar estas tecnolo-
gias em forma de jogos para gerar engajamento dos alunos em atividades educacionais
(CHENG et al., 2013). Devido a esta realidade, estdo sendo experimentadas diversas
maneiras de incluir jogos digitais com objetivos educacionais em sala de aula.

Jogos digitais voltados para fins educacionais possuem objetivos diferentes dos
que sao feitos para o entretenimento, devido a isso, eles se enquadram na definicao
de Serious Games, que sao jogos criados com propdsitos que vao além do entreteni-
mento, onde os jogadores aprendem e desenvolvem habilidades através da superagao
de desafios durante o ato de jogar (ZHONGGEN, 2019). Na figura 1 € mostrado o flu-
xograma que diferencia os jogos de entretenimento dos jogos sérios.

Temos que para jogos educacionais, o conteudo educativo esta entrelagado
em uma mistura de elementos ludicos, envolventes e educativos, que quando bem es-
truturados, sao capazes de envolver os estudantes de maneira pessoal, emocional e
cognitiva, tornando-os mais atentos e motivados na realizagéo da atividade (PROTOP-
SALTIS et al., 2011).

A aplicagao de SG’s é capaz de tornar o processo de ensino e aprendizagem
mais interessante e interativo, além de desenvolver a criatividade dos estudantes, pos-
suindo assim o potencial para serem 6timas ferramentas para auxilio do processo de
aprendizado (ADMIRAAL et al., 2011; SUNG; HWANG, 2013).

Entendemos que sao as caracteristicas inerentes aos SG’s que os tornam en-
gajadores e atrativos aos estudantes. De acordo com o estudo realizado por Anastasia-
dis, Lampropoulos e Siakas (2018), algumas dessas caracteristicas s&do: "curiosidade,
fantasia, tarefas de dramatizagao, regras, objetivos, desafios, competicéo, controle, di-
versao, motivacao, interacido, adaptabilidade, feedback e apresentagcao multimodal”.
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Figura 1 — Fluxograma de definicdo de um Serious Game.
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Fonte: Imagem adaptada de (LOH; SHENG; IFENTHALER, 2015b).

Os jogos promovem a curiosidade por parte dos estudantes e fornecem a sensa-
¢ao de dominio do seu processo de aprendizado através de motivagcao (BURGUILLO,
2010). No que se refere a importancia da motivagdo, Anastasiadis, Lampropoulos e
Siakas (2018) citam em seu trabalho, que esse € um fator chave para capturar o inte-
resse dos estudantes e contribuir para sua habilidade de aprendizado.

Desta forma podemos afirmar que a proposta de uso dos SG’s como ferramen-
tas para o auxilio do aprendizado é capaz de impactar toda a perspectiva do aluno,
trabalhando habilidades essenciais na sociedade atual, como o pensamento critico,
resolucéo de problemas, tomadas de decisdo. Tudo isso enquanto os mantém em um
ambiente de baixo risco, onde poderao experimentar, errar, acertar e por fim, apren-
der em um processo de aprendizagem baseado em jogos digitais, assunto este a ser
explorado na proxima secao.

2.2 O Processo de Aprendizagem Baseado em Jogos Digitais

Para realizacao de aplicagdes de jogos em ambientes de aprendizado, € impor-
tante que se construa a aplicagao de uma metodologia que permita que os estudantes
explorem o jogo como forma de aprendizado e desenvolvimento de suas habilidades.
Neste contexto, temos a metodologia da Game-Based Learning (GBL), que se trata
do processo pedagogico referente a aplicagdo de jogos na educagao, nesta aborda-
gem metodoldgica sao construidos conteudos educativos na forma de jogos, feitos
de maneira a engajar os estudantes na realizagc&o das tarefas (ANASTASIADIS; LAM-
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PROPOULOS; SIAKAS, 2018).

No entanto, é importante ressaltar que para que o processo aconteca de ma-
neira bem sucedida, n&o basta desenvolver jogos, deve-se construir artefatos com foco
na interatividade que visando um fluxo de aprendizado capaz de entregar os conceitos
de maneira gradual, guiando os estudantes para o objetivo final da proposta (SPIRES,
2015). Na figura 2, temos um modelo de fluxo que representa o equilibrio ideal entre
desafio e habilidade.

Figura 2 — Modelo de fluxo em uma proposta de Game-Based Learning.
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Fonte: Imagem adaptada de (ADMIRAAL et al., 2011).

Para Prensky (2001), o desenvolvimento de um software educacional a ser uti-
lizado em escolas, deve ser construido a partir dos métodos e técnicas do design de
jogos digitais e para isso ele nos apresenta uma nova abordagem, da qual a chama
de Digital Game-Based Learing (DGBL). Com o acréscimo do termo Digital, a DGBL
visa a unido entre a proposta de um ambiente interativo e uma aprendizagem séria
disposta a partir de jogos, dessa vez, digitais.

As caracteristicas principais para a concepg¢ao de um processo de DGBL s&o:
objetivos bem definidos, tarefas repetiveis para contribuir com a memorizagao, monito-
ramento do progresso do aluno, encorajamento no aumento de tempo da tarefa atraves
de motivacao e ajustamento da dificuldade de maneira que se adeque ao progresso
de aprendizado do estudante (SCIENTISTS, 2006).

O uso da DGBL oferece diversos beneficios, impactam o aprendizado e se de-
monstram eficazes na vida moderna, tornando assim essas propostas em possiveis
contribuigcdes para a educagéo e a sociedade (ANASTASIADIS; LAMPROPOULQS;
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SIAKAS, 2018). Diversos estudos buscam evidenciar os beneficios dessas aplicagoes,
e de acordo com Anastasiadis, Lampropoulos e Siakas (2018), alguns destes benefi-
cios séo:

Desenvolvimento cognitivo e alfabetizacao digital;

Desenvolvimento socioemocional e de habilidade sociais;

Maior capacidade de tomada de decisao e resolugao de problemas,

bem como pensamento critico;

Ambiente aprimorado para comunicagao e colaboragao;

Ambiente positivamente competitivo;

Elevada autoestima e autonomia;

Aprendizagem progressiva através da experiéncia;

Sentimento gratificante de progresséo e conquista;
Apredizagem orientada por feedback e centrada no aluno.

Dito isto, compreendemos que a utilizacdo da DGBL, quando aplicada apropri-
adamente com metodologias de design centrado no usuario, vem para facilitar e im-
pactar o processo de aprendizado dos mesmos, podendo inclusive ser combinadas a
metodologias ativas de ensino e outras como as de aprendizagens colaborativas, base-
adas em projetos ou baseadas em problemas, se mostrando assim capaz de produzir
uma participagéo ativa durante as aulas a partir de engajamento e motivagéo.

Entendendo todo o potencial que essa tecnologia pode atingir na educacéo,
trataremos no proximo capitulo, sobre como o uso da ciéncia de dados vem sendo
utilizada na realizagao de analises aplicadas em jogos digitais educacionais.
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3 A Ciéncia de Dados para a Analise do
Aprendizado

A utilizagao de técnicas da area da ciéncia de dados estdo cada vez mais pre
sentes no campo educacional, e evidenciadas como técnicas que possuem o potencial
de contribuir para a extragado de evidéncias sobre o processo de aprendizado, sendo
este um instrumento para contribuir com a qualidade de ensino e aprendizado (AL-
DOWAH; AL-SAMARRAIE; FAUZY, 2019).

De acordo com Romero e Ventura (2020), o que permite a utilizagdo dessas
técnicas em um ambiente educacional é o aumento do uso da internet nas salas de
aula, o desenvolvimento de softwares educacionais e de solu¢gdes de ensino a distan-
cia como os ambientes virtuais de aprendizagem, pois a utilizagdo destas tecnologias
contribuem para o aumento da quantidade de dados que estdo sendo capturados das
interagbes de alunos e professores.

Atualmente, temos duas areas que representam a utilizacdo de técnicas de ci-
éncia de dados educacionais, elas s&o intituladas Educational Data Mining e Learning
Analytics, e sdo responsaveis por estabelecer tecnicas e instrumentos necessarios
para se trabalhar com os dados de maneira a extrair evidéncias que evidenciem uma
melhora no processo de ensino e aprendizagem com o uso de tecnologias educacio-
nais (ALDOWAH; AL-SAMARRAIE; FAUZY, 2019). Na figura 3, temos representadas
as principais areas relacionadas a essas duas técnicas.

Figura 3 — Principais areas relativas a EDM/LA
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Fonte: Imagem adaptada de (ROMERO; VENTURA, 2020)
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A area da EDM possui como objetivo a formulagéo de métodos que sejam capa-
zes de explorar os tipos especificos de dados que s&o obtidos em ambientes educacio-
nais (BAKHSHINATEGH et al., 2018). Enquanto isso, a LA se refere a todo o processo
de medigao, coleta, analise e discussao sobre esses dados, para assim compreender
e contribuir para o aprendizado (LANG et al., 2017).

Ambas as areas possuem um interessem em comum, mas a EDM possui um
carater mais técnico, buscando sempre descobrir novos padrées nos dados e gerar
novos algoritmo e modelos, enquanto para a area de LA o foco esta na descoberta de
solugbes educacionais, 0 que envolve uma jungao essencial do técnico com o peda-
gogico (ROMERO; VENTURA, 2020). Mesmo obtendo objetivos diferentes, podemos
observar na figura 4, que os processos para descoberta de conhecimentos em ambas
as areas € o mesmo.

Figura 4 — Processo de descoberta de conhecimentos em EDM/LA.
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Fonte: Imagem adaptada de (ROMERO; VENTURA, 2020)

Novos conhecimentos

Ressaltamos que essas areas vém crescendo constantemente e ja contam com
conferéncias anuais (Ex.: Learning Analytics and Knowledge (LAK) Conference), jour-
nals (Ex.: Journal of Learning Analytics) e uma boa quantidade de livros e artigos, de-
monstrando assim um reconhecimento inegavel no que se refere a demonstragéo da
capacidade de expansao do nosso entendimento sobre a aprendizagem, entendimento
do qual também vem sendo aplicado em Serious Games, assunto esse que sera tra-
tado na secgao a seguir.
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3.1 Analise de Aprendizado em Serious Games

Na aplicagao de jogos em ambientes educacionais, é essencial que tenhamos a
compreensao de como os estudantes estéo utilizando o jogo. Para Freire et al. (2016),
€ necessario que seja evidenciado a validade e eficacia da aplicagédo, assim como a
elaboracdo de meios de mensuracao do quanto os estudantes estdo aprendendo no
ato de jogar.

Para efetuar a avaliagéo da eficacia de uma intervencao baseada em jogos, o
método comumente utilizado € o pré e pos teste, onde os estudantes sdo submeti-
dos a uma prova avaliativa antes e depois da utilizagao dos jogos (CALDERON; RUIZ,
2015). No entanto, entendemos que devido a prépria natureza da aplicagdao desse mé-
todo, que visa apenas entender e quantificar a existéncia de um eficacia da aplicagao
realizada, poucas descobertas sdo reveladas sobre o processo de como esses alunos
aprendem os conteudos.

Jogos constituem naturalmente um ambiente bastante interativo, e isso com-
bina bastante com a aplicagéo de técnicas de ciéncia de dados, pois em ambientes
como os de um jogo, diversos tipos de dados podem estar sendo gerados e captura-
dos (ALONSO-FERNANDEZ et al., 2019). Sendo assim, uma aplicagdo de Learning
Analytics em Serious Games pode ser utilizada para gerar uma captura de dados da
interacdo do estudante com o jogo educacional para entao trazer significado ao con-
junto de ag¢des do jogador (LOH; SHENG; IFENTHALER, 2015a). Temos na figura 5,
um modelo de fluxo de processos relacionados a aplicagao de LA em jogos digitais.

Figura 5 — Modelo de LA aplicado a jogos.
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Fonte: Imagem adaptada de (PEREZ-COLADO et al., 2018)

No fluxo acima, temos que os jogadores/estudantes, jogam um jogo digital que
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possui seus objetivos naturais de jogo, assim como objetivos de aprendizagem, que
deverao ser aplicadas a jogabilidade. Neste software de jogo educacional, temos tam-
bém um rastreador, responsavel por coletar as informagdes e entrega-las a um sistema
de analiticas. Neste sistema, se encontra o modelo analitico utilizado para analisar os
dados e gerar visualizagdes, com o objetivo de evidenciar assim, informagdes impor-
tantes para os professores, que podem utiliza-lo para tomada de decisdo pedagdgica,
e/ou para os desenvolvedores do jogo, que aplicam melhorias a design do produto.

Esse sistema de analiticas ja se mostra muito utilizado pela industria de games,
que utiliza das técnicas de ciéncia de dados para obter informagdes dos jogadores
através do Game Analytics, porém, seu foco € no produto de jogo, e € voltado aos
desenvolvedores, sem considerar as etapas e intengdes da realizagédo de um acompa-
nhamento do aprendizado (ALONSO-FERNANDEZ et al., 2017).

Gracas a essa enorme capacidade de geragao de informagao que um SG é
capaz de realizar, uma nova area da ciéncia de dados, especifica para realizar analises
de aprendizado em jogos surge, e € intitulada Game Learning Analytics, podendo ser
definida como todo o processo ja existente na LA, que envolve a coleta, analise e
compreensao de dados, porém alinhados com a GA para que acontega uma aplicacao
especifica em Serious Games (ALONSO-FERNANDEZ et al., 2019).

A Game Learning Analytics pode ser utilizada para diferentes objetivos educa-
cionais, os métodos que podem ser adotados em um processo de GLA ja vem sendo
utilizados para variados propositos, mas os principais sao: 1) Avaliar os estudantes
baseados em dados obtidos dos Serious Games; 2) Predizer o aprendizado do estu-
dante baseado em sua interagdo com o jogo; 3) Validar a eficacia do jogo no aprendi-
zado dos estudantes e; 4) identificar possiveis melhorias no design do jogo (ALONSO-
FERNANDEZ et al., 2020).

De acordo com Freire et al. (2016), implementagdes de GLA normalmente pos-
suem as seguintes caracteristicas: Componentes de jogo que rastreiam e enviam in-
formacdes para um coletor; Componentes de servidor que recebem, classificam e ar-
mazenam os dados; Analises que possam ser acessadas em tempo real; Analises
que demonstrem uma visao geral dos dados coletados; Indicadores quantificaveis de
performance como notas, acertos, eficacia educacional; Um conjunto de analises e vi-
sualizacdes na forma de um dashboard para as partes interessadas. Esse processo
estrutural pode ser observado na figura 6.

Sendo assim, definimos a Game Learning Analytics como uma area que busca
compreender como dados obtidos através de Serious Games podem ser coletados,
analisados e visualmente demonstrados, a fim revelar informagdes importantes sobre
0s processos de aprendizagem dos estudantes para os professores ou responsaveis,
sendo essa uma fonte essencial para geracéo de feedbacks que servirdo de guia para
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Figura 6 — Modelo estrutural de Game Learning Analytics.
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Fonte: Imagem adaptada de (FREIRE et al., 2016)

uma eficaz aplicagao de jogos digitais na educacgao. Na se¢ao a seguir falaremos de
alguns trabalhos que utilizam abordagens de GLA em pesquisas relacionadas com
nossa proposta de estudo.

3.2 Como as Pesquisas vém Buscando Avaliar o Aprendizado?

Avaliar a aprendizagem usando dados de jogos digitais tem se mostrado via-
vel em varios campos, como histdria, fisica e leitura (FENG; YAMADA, 2020; SHUTE;
RAHIMI, 2021). No entanto, a maioria das pesquisas sobre avaliagdo baseada em
jogos foi conduzida usando medidas diretas para medir o aprendizado (GRIS; BENGT-
SON, 2021). Tal pesquisa emprega um ou mais jogos que foram projetados especifi-
camente para avaliar a aprendizagem dos alunos.

Embora jogos de avaliagdo possam parecer uma abordagem direta, em inter-
vengdes educacionais do mundo real pode ser inviavel adicionar varios jogos de avalia-
¢ao durante a implementacao, pois exigira mais tempo de aula e tela do que o disponi-
vel. Assim, neste estudo, empregamos varios atributos de dados (por exemplo, nimero
de visualizagbes, respostas corretas e incorretas) de jogos projetados para promover
o aprendizado para avaliar se eles sdo uma alternativa econémica para coletar dados
de avaliagao de processos.

Outra fraqueza dos estudos anteriores de avaliagao baseados em jogos € que a
maioria das medidas empregadas nao tinha propriedades psicométricas solidas (GRIS;
BENGTSON, 2021). O emprego de instrumentos ndo psicométricos reduz a signifi-
cancia e a confiabilidade dos estudos de medidas baseadas em jogos. Este estudo
contrasta dados extraidos pelos jogos com pontuagdes padronizadas de avaliagao de
leitura e escrita de palavras obtidas por psicologos que avaliaram diretamente cada
aluno.
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Além de usar dados extraidos de jogos para medir o aprendizado, uma necessi-
dade comum diz respeito a geracao de perfis de jogadores. Sao grupos de alunos que
demonstraram comportamentos semelhantes, como jogadores que terminaram um de-
terminado jogo trés vezes ou mais. A analise de agrupamento é a técnica utilizada para
encontrar uma estrutura natural entre varias observagdes baseadas em perfis multiva-
riados. Ele realiza o agrupamento com base nos atributos dessas observagdes (HAIR
et al., 2009).

Vahdat et al. (2016) empregaram técnicas de agrupamento para identificar as
taticas que os alunos usaram para resolver problemas. No entanto, eles nao puderam
fornecer explicagbes detalhadas sobre seus comportamentos. A analise hierarquica
de clusters com bancos de dados de tamanho adequado é uma das técnicas que tem
fornecido resultados significativos para explicar os padrbes dos caminhos de apren-
dizagem (FENG; YAMADA, 2021). A analise de cluster também foi empregada com
sucesso para categorizar o comportamento dos alunos em um jogo sobre habilidades
de leitura (NIEMELA et al., 2020).

Entendendo este cenario, o estudo aqui proposto buscara abrir a “caixa preta”
de uma intervencgao educacional que tem demonstrado ganhos significativos em leitura
e escrita para alunos de pré-escola de classe média (AMORIM et al., 2020). Para isto,
o estudo aqui proposto emprega dados de aprendizado e comportamento dos alunos
para compreender quais atributos de dados s&o os mais relevantes para caracterizar
os alunos, e até que ponto essas caracterizagdes refletem diferengas significativas no
desempenho dos alunos.

O capitulo a seguir se trata de nosso mapeamento sistematico sobre a area
de Game Learning Analytics, que foi realizado a fim de encontrar lacunas de pesqui-
sas e assim, contribuir para nossa tomada de decisdo no desenvolvimento de nossa
proposta.
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4 Trabalhos Relacionados

Um Mapeamento Sistematico se trata de uma revisdo abrangente em determi-
nada area de estudo, buscando identificar evidéncias relevantes sobre tal area. Seus
resultados nos revelam lacunas presentes na area explorada pelo mapeamento, evi-
denciando assim possiveis sugestdes para pesquisas futuras (KITCHENHAM; BUD-
GEN; BRERETON, 2011).

Neste sentido, fica evidente que um mapeamento sistematico apoia o pesqui-
sador na sua tomada de decisdo no desenvolvimento de uma pesquisa. Além disso se
trata de uma abordagem util para estudantes de graduacéo e pos-graduacéo, gragas
ao processo de pesquisa da literatura e organizacao dos resultados obtidos, servindo
como um ponto de partida para estudo em uma area do conhecimento.

Portanto, temos como objetivo principal deste capitulo, aplicar um mapeamento
sistematico de maneira a explorar os estudos que realizaram aplicacbes de Game
Learning Analytics no processo de aprendizado do estudante. Para esse propdsito,
foram definidas as seguintes questdes centrais de pesquisa:

* Q171: Que fenbmenos educacionais as pesquisas buscam analisar?
* Q2: Quais técnicas sdo usadas para analisar os dados coletados?

* Q3: Qual o nivel educacional dos participantes e o tamanho da amostra?

A plataforma de pesquisa Google Scholar foi usada para obter os estudos. Es-
colha esta justificada pelo fato de que este repositério ja agrega os trabalhos realizados
em outras plataformas, como IEEE Digital Library, ScienceDirect, SpringerLink, entre
outras.

Para realizar a pesquisa, foi utilizado uma string de pesquisa, que indica as
palavras-chave e especificagdes da busca a ser realizada. As palavras “game” e “analy-
tics” foram definidas como obrigatérias e, além delas, deve ser encontrada uma palavra
mais relacionada a educacgao. Abaixo esta a string de pesquisa usada:

allintitle: game analytics (school OR education OR learning OR teaching OR
students)

Os resultados da pesquisa por essas palavras-chave ficaram restritos ao titulo,
para pesquisas publicadas entre 2011 a 2021 e as opg¢des "incluir patentes”e "incluir
citagdes”foram desmarcadas, retornando 87 resultados.
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4.1 Processo de Selecao dos Estudos

Tendo obtido o conjunto inicial de trabalhos, foram definidos e aplicados os crité-
rios de exclusao, para remover os estudos que nao se enquadrem no escopo definido
para 0 mapeamento.

Critérios de Exclusao:

» O artigo nao coleta caracteristicas comportamentais dos alunos, nem possui
como objetivo uma analise voltada para este aspecto;

* A Game Learning Analytics é utilizado com objetivos que ndo sejam identificar
caracteristicas dos processos de aprendizagem;

» O artigo nao esta inserido no dominio “educagao’;

« E uma reviséo sistematica, livro, ou esta escrito em outro idioma que ndo o Inglés

No processo de analise deste estudo, foram lidos todos os 87 abstracts, com-
parando o conteudo com os critérios de exclusao descritos acima, e apds isso, uma
analise do texto completo foi realizada com as questdes de pesquisa em mente, para
garantir que a amostra final atenderia as especificagdes definidas. O processo de se-
lecao de estudos para este mapeamento sistematico pode ser observado na 7.

Figura 7 — Processo de selecao de estudos do mapeamento sistematico.

Searches from
Google Scholar -—>
n=287

Abstract review
n=287

Full text review Final Sample
n=232 n=19

Studies excluded based Studies excluded based
on abstract review on full text review
n=>55 n=13

Fonte: O Autor.

Nesta analise percebeu-se um claro crescimento na quantidade de publicacbes
com o passar dos anos, evidenciando assim um interesse cada vez maior na area
de Game Learning Analytics desde o ano de 2013. No que se refere as pesquisas
que atendem especificamente os critérios deste mapeamento sistematico, foi possivel
notar que a quantidade encontrada tem se mostrado estavel com o passar dos anos,
ainda assim com algum aumento. A relagcdo de quantidade de trabalhos excluidos e
incluidos para este mapeamento é mostrada na tabela 1.
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Tabela 1 — Quantidade de trabalhos incluidos e excluidos por ano.

Ano de Publicacdo Incluidos Excluidos

2013 1 2
2014 2 2
2015 0 5
2016 1 9
2017 3 7
2018 2 13
2019 3 14
2020 5 5
2021 2 11
Totais 19 68

Fonte: O Autor

Ao fim do processo de analises de abstract e texto completo chegou-se a uma
amostra final de 19 trabalhos selecionados. Destes trabalhos, foram analisados seus
objetivos, fundamentagao tedrica, metodologias e resultados em busca de obter as
respostas para as questdes de pesquisa.

4.2  Que fendomenos educacionais as pesquisas buscam analisar?

Considerando os estudos classificados, foram mapeados os fenbmenos educa-
cionais que as pesquisas buscaram analisar e classificadas em 5 categorias: Colabora-
¢ao, Desempenho do Estudante, Fatores Motivacionais, Processos de Aprendizagem
e Resolucéo de Problemas.

Tabela 2 — Fendbmenos educacionais dos estudos selecionados

Fendémeno Educacional Frequéncia Porcentagem
Colaboracéao 1 5,26%
Desempenho do Estudante 7 36,84%
Fatores Motivacionais 4 21,05%
Processos de Aprendizagem 3 15,80%
Resolugao de Problemas 4 21,05%

Fonte: O Autor

A partir da tabela 2 podemos observar que a distribuigdo do quantitativo dos
fendmenos educacionais encontrados nos estudos selecionados é bem diversificado,
sendo a Colaboracgao o fendbmeno menos presente dentre esses estudos, estando pre-
sente em apenas um deles, na pesquisa de Sanchez e Mandran (2017) que buscou
entender como a interagao entre competicao e colaboragao influenciam no aprendi-
zado. Dentre os fenbmenos mais observados, temos a analise do Desempenho do
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Estudante, que foi analisada em 7 das pesquisas selecionadas, o que corresponde a
36,84% do total, sendo elas as de Alonso-Fernandez et al. (2020), Feng e Yamada
(2019), Niemela et al. (2020), Westera, Nadolski e Hummel (2013), Qasrawi, Amro e
Jayousi (2020), Nguyen et al. (2020) e Emerson et al. (2020).

Quanto aos outros fendmenos observados, a andlise e aplicagao de Processos
de Aprendizagem esteve presente nas pesquisas de Martin et al. (2013), Peddycord-
Liu et al. (2017) e Gomez et al. (2021), ja as pesquisas de Callaghan, McShane e
Equiluz (2014), Vahldick, Mendes e Marcelino (2017), Flores et al. (2019) e Zapata-
Caceres e Martin-Barroso (2021) buscaram entender sobre os Fatores Motivacionais
envolvidos na utilizagdo dos jogos para o aprendizado. Por fim, temos as pesquisas
de Vahdat et al. (2016), Akram et al. (2018), Priyaadharshini et al. (2020) e Wen et
al. (2018), que analisaram como os jogadores utilizam a Resolu¢ao de Problemas nas
dificuldades encontradas no decorrer dos jogos.

4.3 Quais técnicas sao usadas para analisar os dados coletados?

Os algoritmos e técnicas utilizados nos estudos selecionados foram agrupados
em 5 categorias: Analise de Agrupamento, Classificagao, Mineragao de Texto, Modelos
de Regresséo e Visualizagao de Dados. Alguns estudos aplicam técnicas e algoritmos
proprios, ou nao apresentam o seu método de analise definido, para estes usamos o
termo Indefinido.

Tabela 3 — Algoritmos ou Técnicas utilizadas nos estudos selecionados

Técnica Utilizada Frequéncia Porcentagem
Anadlise de Agrupamento 5 26,31%
Classificacao 2 10,52%
Mineracao de Texto 1 5,26%
Modelos de Regressao 4 21,05%
Visualizagédo de Dados 5 26,31%
Indefinido 2 10,52%

Fonte: O Autor

Tendo como base o levantamento dos algoritmos e técnicas identificadas nos
estudos selecionados, torna-se bastante evidente uma preferéncia no uso da Analise
de Agrupamento, técnica que classifica os participantes em diferentes grupos, a partir
de seu comportamento e preferéncias no jogo.

A técnica de Analise de Agrupamento esteve presente em 5 dos 19 estudos,
0 que equivale a cerca de 26% deles, sendo usado principalmente para analisar os
Processos de Aprendizagem (MARTIN et al., 2013; PEDDYCORD-LIU et al., 2017) e
Desempenho do Estudante (FENG; YAMADA, 2019; NIEMELA et al., 2020), também
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estando presente em um estudo que buscou analisar a Resolugao de Problemas (VAH-
DAT et al., 2016). Outra técnica igualmente popular € a de Visualizacdo de Dados,
utilizada nas pesquisa de Sanchez e Mandran (2017), Callaghan, McShane e Egui-
luz (2014), Qasrawi, Amro e Jayousi (2020), Gomez et al. (2021) e Zapata-Caceres e
Martin-Barroso (2021), e consiste basicamente de demonstrar visualmente os dados
extraidos a partir dos jogos, sendo utilizada para fins educacionais diversos.

Ja nas pesquisas de Alonso-Fernandez et al. (2020), Westera, Nadolski e Hum-
mel (2013), Nguyen et al. (2020) e Emerson et al. (2020) as técnicas de Modelos de
Regressao foram utilizados para verificar o Desempenho do Estudante, buscando en-
tender seu comportamento e predizer o aprendizado adquirido.

Vahldick, Mendes e Marcelino (2017) usou a Classificagao para focar na perfor-
mance do estudante, buscando um ajustamento de dificuldade do jogo baseado nas
classificacbes geradas por essa técnica, enquanto Akram et al. (2018) a usou para
avaliar o poder preditivo desta técnica no desempenho pds-teste dos alunos. Por fim,
a técnica menos utilizada dentre os estudos selecionados foi a de Mineracao de Texto,
estando presente apenas na pesquisa de Wen et al. (2018) que buscou entender o
progresso dos estudantes nas resolugdes de problemas.

4.4 Qual o nivel educacional e tamanho da amostra?

Foram considerados 4 niveis educacionais para esta classificagdo, sendo eles:
Elementary School, Middle School, High School e College. Pesquisas em que os par-
ticipantes néao sao classificados em uma dessas categorias foram classificados como
outros, e pesquisas que nao deixam claro o nivel educacional dos mesmos foram clas-
sificados como Indefinido.

A diversidade de niveis educacionais entre os participantes se torna bastante
evidente nessa tabela, pois as pesquisas na area de Game Learning Analytics anali-
sadas buscaram nao apenas analisar fendmenos educacionais com estudantes, mas
também com professores (SANCHEZ; MANDRAN, 2017), e adultos (VAHDAT et al.,
2016), enquanto na pesquisa de Feng e Yamada (2019) foram analisados o desempe-
nho de participantes de diferentes escolaridades.

Além da diversidade de escolaridades entre as pesquisas, € também notavel as
enormes discrepancias na quantidade de participantes que foram submetidos a essas
analises, sendo a média de participantes igual a 531, desconsiderando as pesquisas
que obtiveram NA. A média acaba se tornando maior do que a quantidade da maio-
ria das pesquisas selecionadas, pois algumas poucas pesquisas obtiveram amostras
na casa dos milhares, o que acaba inflando esse valor. Além disso, duas das trés
pesquisas das quais os participantes sdo de ensino superior “College Students” nem
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Tabela 4 — Nivel educacional e quantidade de participantes dos estudos

Nivel Educacional  Autores Quantidade
Elomentary School (MARTIN et al., 2013) 21
(PEDDYCORD-LIU et al., 2017) 1565
(AKRAM et al., 2018) 244
. (FLORES et al., 2019) 31
Middle School (QASRAWI; AMRO; JAYOUSI, 2020) 15
(NGUYEN et al., 2020) 159
. (WEN et al.,, 2018) 25
High School (ALONSO-FERNANDEZ et al., 2020) 227
(WESTERA; NADOLSKI; HUMMEL, 2013) 118
Colloge (CALLAGHAN; MCSHANE; EGUILUZ, 2014) NA
(PRIYAADHARSHINI et al., 2020) NA
(EMERSON et al., 2020) 61
(VAHDAT et al., 2016) 15
Outros (SANCHEZ; MANDRAN, 2017) 242
(FENG; YAMADA, 2019) 185
(GOMEZ et al., 2021) 322
(VAHLDICK; MENDES; MARCELINO, 2017) 52
Indefinido (NIEMELA et al., 2020) 1632

(ZAPATA-CACERES; MARTIN-BARROSO, 2021) 4124

Fonte: O Autor

sequer deixam claro em seus textos a quantidade da amostra analisada (CALLAGHAN;
MCSHANE; EGUILUZ, 2014; WESTERA; NADOLSKI; HUMMEL, 2013).

Um caso notavel dessa aleatoriedade na quantidade de participantes da pes-
quisa, se mostra nas pesquisas de Martin et al. (2013) e Peddycord-Liu et al. (2017),
que buscam observar o mesmo fenbmeno educacional, utilizam técnicas semelhan-
tes, ambos os jogos sdo da area da matematica e os participantes sao também de
mesma escolaridade, mas a quantidade de estudantes analisados na primeira é de 21,
enquanto na segunda pesquisa é de 1565.

45 Lacunas ldentificadas em Trabalhos de GLA

Esta secao apresentou um mapeamento sistematico cujo objetivo foi o de iden-
tificar lacunas de pesquisa sobre as aplicagdes de GLA que buscavam analisar algum
processo educacional.

Para a construgao deste mapeamento foram selecionados um total de 19 es-
tudos, que foram analisados de acordo com as questdes de pesquisa elaboradas e
chegamos as seguintes conclusdes:

No que se refere a primeira questdo, utilizada para entender que fenbmenos
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educacionais estdo sendo analisados nas pesquisas, percebemos que a Colaboracao
€ o fenbmeno menos pesquisado, estando presente em apenas um dos trabalhos. No-
tamos também a auséncia de teorias de aprendizagem que guiem as pesquisas, 0 que
pode causar um enfraquecimento nas argumentagdes educacionais destes estudos.

Quanto as técnicas utilizadas, a Analise de Agrupamento e Visualizagéo de
Dados tem um destaque notavel, estando cada uma presente em 5 artigos, enquanto
Mineracao de Texto esteve presente em apenas 1. Além disso, em 2 dos estudos anali-
sados nao se utiliza de métodos da area em suas pesquisas, tendo de ser classificados
como indefinidos.

Na terceira questdo, buscamos entender quem eram os participantes das pes-
quisas e em que quantidade se apresentavam e percebemos que isso varia bastante
entre os estudos, desde alunos que estdo nos anos iniciais do ensino a estudantes de
mestrado, chegando até a professores. Também percebemos como a quantidade de
participantes € bem discrepante entre as pesquisas, indo de 15 a 4124.

Por fim, entendemos que a area de Game Learning Analytics ainda é relati-
vamente nova, como deve ter sido percebido na Figura 1, os estudos mais antigos
apresentados como retorno da pesquisa datam de 2013, mas essa € uma area que
vem sendo cada vez mais pesquisada e debatida, pois possui um enorme potencial
para auxiliar naquilo que mais buscamos valorizar, a aprendizagem dos estudantes.
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5 Método

Neste capitulo, descreveremos o contexto da pesquisa e o método a ser utili-
zado nas analises dos dados adquiridos do aplicativo Escribo Play', uma plataforma
de jogos educativos para dispositivos portateis, com mais de 400 jogos que contribuem
com o desenvolvimento das habilidades de linguagem, matematica e ciéncias, cons-
truida para ser utilizada por professores e estudantes do ensino infantil.

Esta pesquisa foi desenvolvida a partir dos dados coletados em um Estudo Ran-
domizado Controlado que avaliou a eficacia de um conjunto de jogos do Escribo Play.
Essa intervencdo educacional compreende planos de aula, jogos digitais e suporte
técnico para salas de pré-escola e jardim de infancia usando dispositivos moveis de
baixo custo. A intervengédo completa € entregue em 20 sessdes que fornecem consci-
éncia fonoldégica baseada em evidéncias (silaba, rima, aliteracdo, fonemas), leitura de
palavras e instrugao de escrita. Sua tela de seleg¢do pode ser observada na figura 8.

Figura 8 — Tela de selecao de jogo do Escribo Play

Q e =

esCrivs

Fonte: O Autor.

Dito isto, ressaltamos que os dados utilizados neste estudo foram dados se-
cundarios coletados ao longo das dez semanas de intervencao, sendo assim, dados
abertos ja validados e publicados a partir de uma pesquisa, podendo ser acessados
online através da plataforma da Harvard Dataverse?.

https://escribo.com
2 https://dataverse.harvard.edu/dataset.xhtml?persistentld=doi:10.7910/DVN/V7E9XD
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5.1 Implementacao da Intervencao de Leitura e Escrita

O Estudo Randomizado Controlado, realizado na pesquisa de Amorim et al.
(2020), empregou um desenho experimental classico. Depois que os formularios de
consentimento foram recebidos das familias, todos os alunos realizaram um pré-teste
usando o Teste de Leitura e Escrita (LEON et al., 2019). Essa avaliacdo padronizada
mede a leitura e a escrita de palavras em portugués brasileiro.

Apods a aplicacao dos pré-testes, as 62 salas participantes foram alocadas ale-
atoriamente para o grupo experimental ou controle. A randomizagdo em nivel de sala
de aula foi selecionada porque as escolas ndo possuiam salas extras para dividir os
alunos da sala de aula em dois grupos. A randomizag¢ao da sala de aula também evita
que a intervengao transborde para o grupo controle, pois apenas os professores das
salas experimentais receberam os materiais de intervencgao e os jogos.

Um total de 418 (55,8%) alunos frequentou 35 salas de controle. O grupo ex-
perimental foi composto por 27 salas de aula com 331 alunos (44,2%) de 15 escolas
particulares localizadas em cinco cidades diferentes de uma regidao metropolitana da
regidao Nordeste do Brasil. Ambos os grupos foram equivalentes no quesito idade do
aluno, com média de 56 meses, na realizagdo dos pré-testes. O grupo experimental
teve 48,6% de meninos e 51,4% de meninas. O grupo controle foi formado por 51,3%
de meninos e 48,7% de meninas.

A entrega da intervengao foi realizada durante 10 semanas, onde as salas ex-
perimentais tiveram duas sessodes de instrugdo por semana. Cada sessao durou 45
minutos e consistiu em instru¢cdes em grupo, fornecidas pelo professor da sala de aula
de acordo com o plano de aula (20 minutos) e alunos jogando o jogo da sesséo em
duplas, usando tablets de baixo custo, cooperativamente, por 20 a 25 minutos. Cada
sessédo tinha uma atividade especifica (jogo) a ser realizada, mas depois que os alunos
jogaram o jogo duas vezes, eles poderiam repetir qualquer jogo das sessdes anteriores
que quisessem se ainda houvesse tempo. Durante a intervencgao, o grupo de controle
nao teve acesso a intervencgao.

Depois que as salas experimentais receberam a intervencéo, todos os alunos
foram poés-testados usando o mesmo instrumento. Os pds-testes foram conduzidos
por avaliadores cegos que desconheciam a alocagao da sala de aula para reduzir o
viés. Ambos os pré e pos-testes foram gravados em audio para que a confiabilidade
interexaminadores pudesse ser avaliada por um segundo avaliador cego corrigindo a
avaliagdo no laboratério. O desenho geral da aplicagdo desta intervengcédo pode ser
vista na figura 9.
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Figura 9 — Fluxo do Estudo Randomizado Controlado
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da intervengao
Fonte: Imagem adaptada de (AMORIM et al., 2020).

5.2 Descricao dos Jogos Utilizados na Pesquisa

Nesta secao estdo descritos a jogabilidade e objetivo educacional dos 20 jo-
gos que foram jogados durante a intervenc¢ao supracitada nesta dissertagédo, da qual
a captura de dados de interagado permitiu que fosse possivel a aplicagéo das técnicas
e experimentos aqui construidos. Estes jogos tiveram como objetivo desenvolver habi-
lidades de leitura e escrita, bem como a consciéncia fonoldgica para criangas em fase
de pré-escola de cerca de 4 anos de idade.

Os quatro primeiros jogos aplicados na intervengéo s&o jogos que trabalham as
habilidades de juntar, separar, adicionar e inverter silabas, nessa ordem. A tela destes
jogos pode ser observada na figura 10.

O primeiro jogo, que se encontra no canto superior esquerdo, se chama Jun-
tando as Partes, onde os alunos devem arremessar as bolas em direcao a cesta de
basquete na ordem correta, tendo como dica uma imagem a esquerda da tela. No se-
gundo jogo, chamado Corta-Palavras, os alunos precisam selecionar a tesoura correta
de maneira que divida a palavra de acordo com a separagao silabica da mesma.

O terceiro jogo deste conjunto, o Adicionar Silabas, trabalha a habilidade de
completar palavras, fazendo o aluno escolher o bloco que contém a silaba faltante.
Por fim, temos o quarto jogo, o chamado Invertendo Silabas, nele os alunos devem
mentalmente inverter as silabas que estao dispostas na tela para formar a palavra que
dara a informacéao sobre qual figura eles deverao selecionar na tela.

Dando segmento a aplicagao da intervencgao, apds trabalhar as habilidades sila-
bicas dos alunos a partir destes quatro jogos descritos, eles sdo colocados para jogar
quatro novos jogos, sendo dois deles sobre rimas e outros dois sobre aliteragao. A tela
destes jogos pode ser observada na figura 11.
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Figura 10 — Jogos que trabalham habilidades relacionadas a Silabas.

JUNTE A
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Fonte: Imagem adaptada de (AMORIM et al., 2020).

Figura 11 — Jogos que trabalham habilidades relacionadas a Rimas e Aliteragdes.

O Qué comeca com o Mmesmo som da pavra

PIAO?

Fonte: Imagem adaptada de (AMORIM et al., 2020).

O quinto jogo aplicado na intervencédo é a Mina da Rima, no qual os alunos
devem cortar a corda correta dentre as trés opcdes presentes na tela, para acertar
€ necessario escolher a corda que segura o medalhdo contendo a palavra que rime
com a palavra descrita no canto superior da tela. Em seguida, temos o jogo Gol da
Aliteragao, onde os alunos devem tocar na imagem que comeg¢a com a mesma letra
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qgue a palavra destacada presente na tela.

O sétimo jogo € o Fazendinha, que se trata de um segundo jogo que trabalha
rimas, e consiste em arrastar apenas as ovelhas corretas, ou seja, as que contém as
palavras que rimam com a palavra destacada na tela, para dentro do curral. Por fim,
temos a Lagoa da Aliteragdo, também um segundo jogo que trabalha uma habilidade
abordada anteriormente, nele, os alunos devem arrastar os patos para a lagoa, mas
apenas aqueles que contém a palavra que comece com 0 mesmo som que a palavra
destacada.

E importante ressaltar que em todos estes quatro jogos descritos acima, a pala-
vra destacada, importante para a conclusao correta da tarefa, e emitida a partir de som,
ou seja, os alunos nao apenas vém a palavra como também a ouvem. A intervencgéo
segue com a aplicagdo de mais seis jogos relacionados a atividades que envolvem
fonemas, suas telas podem ser observadas na figura 12.

Figura 12 — Jogos que trabalham habilidades relacionadas a Fonemas.
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Fonte: Imagem adaptada de (AMORIM et al., 2020).

Do nono ao décimo quarto jogo aplicado na intervencéo de leitura e escrita, te-
mos jogos que trabalham habilidades relacionados a consciéncia fonémica, o primeiro
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deles, o Basquete dos Fonemas, possui a mesma mecanica que o juntando as par-
tes, porém desta vez, deve-se arremessar apenas a bola que corresponde ao primeiro
fonema da palavra em questdo. No jogo seguinte, o Juntando Fonemas, temos os
fonemas separados e o aluno deve escutar cada um deles e selecionar a palavra cor-
respondente a juncéo destes fonemas. No décimo primeiro jogo, chamado Advinha o
Som, os alunos ouvem os sons dos fonemas presentes na tela e devem selecionar a
bola que corresponde ao primeiro fonema da palavra destacada.

Neste conjunto de jogos, temos ainda mais trés que trabalham com fonemas,
o Basquete de Fonemas 2, que se trata de uma versao mais complicada do primeiro
descrito deste conjunto, contendo mais opgdes. Em seguida temos o jogo Futebol dos
Fonemas, que funciona de maneira parecida com o Gol da Aliteragcado, onde desta vez
os alunos devem fazer uma correspondéncia entre letra e som para acertar. Por fim,
temos o Vélei dos Sons, onde os alunos escutam uma palavra, e em seguida devem
selecionar entre as opgdes disponiveis, o fonema que representa o primeiro fonema
da palavra.

Neste conjunto especifico de jogos € bastante predominante a presenga de
pequenos simbolos de fones de ouvido espalhados pela tela, isso acontece para que
o aluno possa selecionar e ouvir quantas vezes precisar o som correspondente a letra.
Apos a aplicagao destes jogos, temos por fim a aplicagdo de mais seis jogos, desta
vez relacionados a leitura e escrita de palavras, suas telas de jogos estdo presentes
na figura 13.

Este ultimo conjunto de jogos contém 6 jogos (15 ao 20) e trabalham habilidades
de leitura e escrita de palavras, sendo o primeiro deles, a Leitura Certa, onde o aluno
precisa ler a palavra e destaque e assim selecionar a figura correspondente para o
estilingue ser disparado. O décimo sexto jogo é o Escaladao das Palavras, neste jogo
os alunos devem olhar a imagem e selecionar as letras faltantes da palavra correspon-
dente. Em seguida, temos o jogo Futebol, que utiliza a mesma férmula dos jogos de
futebol anteriores, porém desta vez o aluno |1€ a palavra e depois seleciona a imagem
correspondente.

O jogo Escrevendo Palavras € o décimo oitavo jogo aplicado durante a inter-
vengao e se trata de uma versao mais dificil, com palavras mais complicadas, do jogo
Escaladao das Palavras. No jogo seguinte, o Volei das Palavras, os alunos devem ler
e escrever palavras em diversas mecanicas de jogo ja abordadas anteriormente. Por
fim, o ultimo jogo deste conjunto e da intervencéao de leitura e escrita, o vigésimo jogo,
€ o Escrevendo Palavras, um segundo jogo em que o aluno é posto para ler e escrever
palavras em diferentes mecénicas de jogo abordadas anteriormente.
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Figura 13 — Jogos que trabalham habilidades relacionadas a Leitura e Escrita.

Fonte: Imagem adaptada de (AMORIM et al., 2020).

5.3 Abordagem de Game Learning Analytics

Neste estudo, buscaremos entender melhor sobre como os processos relatados
na pesquisa de Amorim et al. (2020) acontecem, buscando realizar uma identificagdo
de perfis comportamentais na utilizagdo do jogo para compreender se existem grupos
de padrdes de uso da plataforma, identificar e compreender as diferengas entre es-
ses padrées encontrados e evidenciar quais atributos foram mais relevantes para a
formagao desses grupos.

As variaveis escolhidas para realizacao desta pesquisa, sdo relacionadas ao
uso dos jogos, como: quantidade de acertos, erros e visualiza¢gdes em cada atividade,
e variaveis que representam resultados referentes as avaliagdes de pré-teste e pos-
teste de leitura e escrita. A descricdo dos dados coletados pode ser observada na
tabela 5.

O termo Activity* na tabela refere-se ao jogo em questao, dentre um universo
de 20 jogos diferentes. Antes dar inicio a todos os processos, realizamos uma analise
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Tabela 5 — Descricdo das variaveis coletadas

Variavel Descricao

Reading_Pre Nota obtida pelo estudante no pré teste de leitura
Reading_Post Nota obtida pelo estudante no pés teste de leitura

Writing_Pre Nota obtida pelo estudante no pré teste de escrita
Writing_Post Nota obtida pelo estudante no pds teste de escrita
Activity*_Visualization | Quantidade de Visualizagdes do estudante na atividade
Activity*_Right Quantidade de Acertos do estudante na atividade
Activity*_Wrong Quantidade de Erros do estudante na atividade

Reading_Gain Valor obtido através do calculo: (Reading_Post - Reading_Pre)
Writing_Gain Valor obtido através do calculo: (Writing_Post - Writing_Pre)

Fonte: O Autor.

exploratéria dos dados, cujo objetivo foi examinar de maneira prévia a nossa base
de dados a fim de identificar possiveis relagdes existentes entre variaveis e checar
inconsisténcias e problemas nos dados.

No que se refere ao processo de analise aqui proposto, realizaremos uma abor-
dagem de GLA em busca de identificar padrées de jogabilidade dentre os alunos par-
ticipantes da amostra, os identificando e agrupando em perfis comportamentais, para
analisar as diferengas entre eles e buscar compreender quais grupos possuem um im-
pacto maior ou menor no aprendizado, e com isso criar uma ferramenta da qual seja
possivel visualizar essas informagdes em tempo real.

Como descrito no fluxograma da figura 14, apés uma analise exploratéria inicial,
utilizaremos o conjunto das variaveis coletadas para realizar um processo de GLA.
Todos os processos de analise com o dataset em questao serao realizados através da
linguagem de analise de dados R?, por meio da IDE RStudio*, comegando pelo devido
tratamento dos dados, para remocgao dos sujeitos que deixaram de realizar pelo menos
um dos dois testes (pré teste ou pods teste), e seguindo com a estrutura: Experimento
01: 1) Execugédo da Analise de Agrupamento; 2) Analise das Diferengas entre Grupos;
3) Eficacia da Intervencgéo por Grupo; Experimento 02: 1) Aplicagdo das Técnicas de
Classificagao; 02) Validagao dos Melhores Modelos Obtidos.

5.4 Andlise Exploratéria dos Dados

A etapa da analise exploratoria é essencial em qualquer analise de dados, e
envolvera a organizagao, descri¢ao, realizagao de calculos e visualizagdo dos dados
presentes na analise. O objetivo dessa analise inicial sera encontrar padrées, e/ou dis-

3
4

https://www.r-project.org
https://www.rstudio.com
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Figura 14 — Fluxograma do método proposto no estudo.

Método
Analise Exploratéria Processo de Identificagio de Padrdes Processo de Previsdao
dos Dados do Desempenho
Selecao das
Escolha de Variavei Descoberta de variaveis
Base de : Serem Utiliz:ac;lasIS | Diferengas entre
dados os Grupos
A
Escolha dos
v v ] Algoritmos
Andlise e Validacao Calculo do
Tratamento do Conjunto de Tamanho do Efeito *
dos Dados Variaveis por Grupo
Treinamento
dos Modelos de
Classificagéo
\ Y
Visualizagéo . e *
. Execugao da Andlise Identificacéo
de Caracteristicas de A i — il Peris 6 S
dos Dados S RYREIE 9 Avaliagdo dos
Modelos Treinados

Fonte: O Autor.

crepancias nos dados, identificando possiveis tendéncias, avaliando comportamentos
e investigando a relagao entre as variaveis.

Em nossa analise exploratoria dos dados, buscaremos evidenciar as variaveis
que serao utilizadas na pesquisa, descrevendo o que cada uma delas significa. Esse
processo sera seguido de uma analise para obter informagdes sobre a existéncia, ou
nao, de valores nulos ou inconsistentes. Justificamos a importancia dessa compreen-
sao, pelo fato de que sera bastante dificil realizar uma analise assertiva sobre o padrao
comportamental de um aluno que nao possui ocorréncia/pontuagao em variaveis de-
terminantes.

Realizado o processo de identificagdo de valores faltantes, partiremos para a vi-
sualizacdo de variaveis que representam o uso dos jogos pelo alunos. Em nossa base
de dados, temos a quantidade de acertos, erros e visualizagdes que os alunos obtive-
ram em cada um dos 20 jogos, na ordem em que eles foram aplicados. Sendo assim,
teremos como objetivo gerar discussdes sobre a natureza desses dados, buscando
entender possiveis relagdes entre essas trés variaveis. Concluido esse processo, apli-
camos o processo de identificacdo de perfis comportamentais que sera explicado na
secao a seguir.
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5.5 Processo de ldentificacao de Perfis Comportamentais

Neste secdo, descrevemos o processo realizado para avaliar se os dados co-
letados automaticamente pelos jogos educacionais podem ser usados para identificar
diferentes grupos de alunos com base em seus perfis de interagao e determinar a efi-
cacia da intervencao para cada um desses perfis.

5.5.1 Execucao da Analise de Agrupamento

A andlise de agrupamento sera a técnica utilizada para identificar alunos com
caracteristicas de interagdo semelhantes (HOU, 2011; LI et al., 2020). A analise con-
siste em agrupar individuos ou objetos com a seguinte condigdo: os membros de um
mesmo cluster devem estar muito proximos uns dos outros, enquanto os membros de
diferentes clusters estdo muito distantes, com base apenas nas informagdes encontra-
das nos dados (HAIR et al., 2009). Existem varias abordagens de agrupamento, mas
a escolhida para esta analise foi a k-means, a mais utilizada para realizar particdes de
um numero k de agrupamentos em uma tabela de dados (HOU, 2011).

O algoritmo basico do k-means esta estruturado da seguinte forma: Comeca-
mos escolhendo uma quantidade k de centroides iniciais, onde o valor de k é subjetivo,
e cabe ao pesquisador escolher. No entanto, o método E/bow, que sugere um numero
ideal de clusters, foi utilizado para esta pesquisa. Em seguida, cada ponto do conjunto
de dados, que sao os alunos, é atribuido ao centroide mais proximo, formando os clus-
ters iniciais. Em seguida, cada cluster tem seu centréide atualizado, com base nas
meédias de distancia dos pontos atribuidos a ele. Este ultimo processo € repetido até
que o centroide permaneg¢a o mesmo, formando os clusters finais (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2016).

Apenas um conjunto menor de atributos de dados foi selecionado, responsa-
vel por representar os atributos determinantes da utilizagado do aplicativo Escribo Play.
Eles foram escolhidos a partir da avaliagdo da tendéncia de agrupamento, utilizando
o método estatistico de Hopkins, fornecido pelo pacote clustertend. Este método pode
atribuir a probabilidade de um determinado conjunto de dados gerar dados distribuidos
uniformemente (KASSAMBARA, 2017).

Apods selecionar os atributos representativos, o Unico requisito para fazer o mé-
todo k-means é a definicdo do valor k, 0 numero de clusters formados ao utilizar a
técnica. O método utilizado para auxiliar na tomada de decisdo sobre o numero de
clusters foi o Elbow Method, utilizando o pacote NbClust, que busca definir clusters
para minimizar a variagao total intra-cluster.

Concluido esta etapa, o método k-means foi aplicado, usando sua funcéo nativa
do R “kmeans”. Com os grupos formados, foram feitas analises exploratérias e discus-
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sbes de resultados para entender o quanto os agrupamentos formados mostravam a
realidade dos alunos e escolas participantes da pesquisa.

5.5.2 Descoberta de Diferencas Entre os Grupos

Esta etapa avaliou a significancia das diferengas entre os clusters gerados. Nela,
buscamos compreender as diferencas das influéncias dos clusters no ganho de lei-
tura e escrita. Como existem dois alvos (Reading _Gain e Writing_Gain), esta analise
ocorreu em duas etapas: primeiro, a analise para o ganho na leitura, depois, apds a
obtengéo dos resultados, o processo sera repetido, mas para o ganho na escrita.

A ANOVA é normalmente aplicada para determinar se as médias de trés ou
mais clusters séo diferentes. No entanto, as premissas que este teste exige para ser
utilizado, que vao desde a verificagao da normalizagdo dos dados até a equidade da
variancia populacional, sdo muitas vezes ignoradas ou violadas, o que gera uma esti-
mativa imprecisa do p-valor (HECKE, 2012). Nesta pesquisa, a normalizagao dos da-
dos é verificada por meio do teste Shapiro-Wilk, fornecido pelo pacote RVAideMemoire.
Neste teste, um atributo por vez é usado para comparar os clusters. Se os p-valores
gerados por este teste estiverem abaixo de 0,05, significa que os dados n&o sao nor-
malmente distribuidos.

Conforme explicado anteriormente, pretendemos entender as diferencas dos
clusters pelo seu ganho em leitura e escrita, portanto os atributos selecionados para
este teste sdo o Reading Gain e Writing_Gain, e seus p-valores por cluster sédo res-
pectivamente: C1 = 1.002e-08 ; C2 = 0,65; C3 = 1,934e-10; C4 = 1,312e-10 e C1 =
0,08; C2 =0,50; C3 =0,00; C4 = 0,01. Entendendo que nosso teste ndo atendeu aos
pressupostos para aplicagao da ANOVA, o teste utilizado para verificar e compreender
as diferencgas entre os clusters gerados nesta pesquisa foi o teste de Kruskal-Wallis,
uma versao nao paramétrica da ANOVA de uma via.

De acordo com McKight e Najab (2010), a técnica de Kruskal-Wallis € normal-
mente aplicada para comparar trés ou mais clusters quando ha falha na avaliagdo dos
pressupostos da ANOVA. Portanto, ndo restringe a comparacao e define sua analise
estatistica com base em um ranking de valores (MCKIGHT; NAJAB, 2010). No teste de
Kruskal-Wallis, a hipotese nula (HO) acontece quando as medianas dos clusters sdo
iguais entre si (p-valor > 0,05), o que significa que ndo ha diferengas significativas entre
os clusters, a hipétese alternativa (H1) significa que existem diferengas significativas,
ela ocorre quando as medianas dos clusters diferem entre si (p-valor < 0,05).

Apos a conclusao deste teste, foi realizado um teste post hoc. O mais adequado
e escolhido para esta pesquisa foi o Teste de Dunn com ajuste do p-valor. Ele efeti-
vamente faz inferéncias simultaneas entre populacdes, fornecendo resultados mode-
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rados e consistentes (ELLIOTT; HYNAN, 2011; DINNO, 2015). Analises descritivas
ocorreram a partir desses resultados, buscando comparar clusters, gerar graficos e
entender sua distribuicao.

5.5.3 Calculo do Tamanho do Efeito por Grupo

A avaliagao da eficacia dos programas educacionais geralmente é realizada por
meio de estudos experimentais randomizados e controlados. A principal métrica empre-
gada para comparar esses experimentos € o effect-size, ou tamanho do efeito. Quanto
maior o tamanho do efeito, maior o ganho causado pelo programa na aprendizagem
dos alunos, em comparagao com os alunos do grupo controle.

Em pesquisas anteriores, o Escribo Play gerou um tamanho de efeito na leitura
equivalente ad = 0,40 e d = 0,20 na escrita (AMORIM et al., 2020). De acordo com os
padrdes de Cohen, esses tamanhos de efeito podem ser interpretados como médios e
pequenos. No entanto, em ambientes educacionais do mundo real, os tamanhos dos
efeitos tendem a ser muito menores do que as médias de Cohen. Kraft (2020) forneceu
varios benchmarks para avaliar a magnitude dos tamanhos de efeito de experimentos
educacionais. Nesse contexto, o Escribo Play pode ser interpretado como tendo um
efeito forte, superior a 90% das demais intervengdes educativas avaliadas com amos-
tras de tamanho semelhante (KRAFT, 2020).

As médias e desvios padrao do pré e pds-teste para cada cluster encontrado
no processo de identificagdo do perfil foram gerados para avaliar o tamanho do efeito
especifico. Com esses valores, foi possivel realizar o calculo do tamanho do efeito para
cada cluster do grupo experimental em relagdo ao grupo controle. Como os clusters
tinham uma quantidade diferente de participantes, calculamos o tamanho do efeito
para grupos com amostras desiguais (LENHARD; LENHARD, 2016).

A partir desses resultados, definiremos como cada grupo encontrado no pro-
cesso de analise de agrupamento pode ser interpretado, considerando que o objetivo
€ entendé-los como perfis comportamentais. Concluido esse processo, passaremos
para o experimento 02, que equivale a aplicagado de técnicas de classificagao para
predicao do efeito de aprendizado dos estudantes.

5.6 Processo de Predicao do Desempenho Adquirido

Nesta secao, descrevemos o processo realizado para avaliar em que nivel é
possivel predizer o efeito do aprendizado adquirido pelos estudantes utilizando apenas
suas caracteristicas de interagdo com os jogos, identificando também quais dessas
caracteristicas de interacéo, assim como as técnicas utilizadas para predigao, sdo mais
eficazes para uma aplicagcao adequada do processo.
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5.6.1 Construcao do Modelo de Predicao

Para realizacdo da aplicacdo de nosso processo de predi¢ao, utilizaremos a
técnica de Classificagcado, que consiste de um conjunto de métodos de aprendizado de
maquina para computar a probabilidade de um individuo pertencer a uma determinada
classe baseada em uma ou mutiplas carateristicas preditoras (KASSAMBARA, 2017).

Dito isto, seguimos com a constru¢cao de uma variavel alvo binaria, ou seja, que
possa ter apenas duas classes, que representara a variavel a ser predita no processo
de classificagado. Neste estudo utilizamos o ganho de aprendizado, referente ao valor
do pods-teste menos o pré-teste obtido por cada aluno, da qual foi categorizado em
duas classes que representam se houve ou nado efeito de aprendizagem. Para isso,
consideramos que houve efeito de aprendizado casos em que o ganho de leitura ou
escrita foram maior que 0, e que nao houve efeito de aprendizado nos casos em que
o ganho foi menor ou igual a 0.

A escolha das variaveis independentes, que serdo usadas como as caracteris-
ticas preditoras, foi feita pelas combinagdes das variaveis de acertos, erros e visuali-
zages dos vinte jogos. As possiveis combinagdes das variaveis de interagcdo com os
jogos estao descritas na Tabela 6.

Tabela 6 — Combinac¢des das variaveis de interagao dos Jogos.

Variaveis | Descrigao

V + R+ W | Visualizagbes, Acertos e Erros nos vinte jogos
V+R Visualizagbes e Acertos nos vinte jogos
V+W Visualizagbes e Erros nos vinte jogos

R+W Acerto e Erros nos vinte jogos

V Visualizagdes nos vinte jogos

R Acertos nos vinte jogos

W Erros nos vinte jogos

Fonte: O Autor.

Como demonstrado na tabela acima, temos um total de 7 combinagdes possi-
veis para as variaveis independentes e, como temos uma variavel alvo para o ganho em
escrita e outra variavel alvo para o ganho em leitura, todo o processo de combinagdes
de variaveis para aplicagéo das técnicas de classificagdo envolveu duas abordagens,
onde na primeira abordagem as possiveis combina¢des das variaveis independentes
foram executadas tendo como alvo o efeito em leitura, e posteriormente, numa segunda
abordagem foram executadas tendo como alvo o efeito em escrita.

Apos definidas as variaveis que fardo parte do modelo, € necessario dividir o
nosso conjunto de dados entre dados de treino, que séo os dados que o algoritmo tera
acesso para entender a base e construir o modelo, e dados de teste que representam
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os dados que o modelo usara para prever e comparar suas previsdes, assim obtendo
informacéao sobre o quao eficaz ele € em prever corretamente os individuos. Para isso,
a base de dados contendo todos os sujeitos da pesquisa foi dividida em dados de treino
e de teste, sendo 70% para treino e 30% para teste.

Ao final do processo de treinamento do modelo, os algoritmos de classificagao
foram aplicados, ao todo utilizamos 4 algoritmos, sendo eles: Generalized Linear Mo-
del (GLM), Support Vector Machine (SVM), Random Forest e XGBoost. Para cada
algoritmo aplicado podemos obter o0 comparativo entre os valores previstos com os va-
lores reais dos dados que foram armazenados para teste, assim como verificar o valor
de métricas como a Accuracy, Kappa, Recall e Precision, cuja a descrigdo pode ser
observada na Tabela 7.

Tabela 7 — Descricdo das Métricas dos Modelos de Classificacao.

Métrica Descricao
Descreve quantas classes foram previstas corretamente, considerando classes
Accuracy e .
positivas e negativas.
Mostra a concordancia entre os individuos, que pode ser interpretado como:
Kappa < 0,00 — sem acordo; 0,00 a 0,20 — insignificante ou pobre; 0,21 a 0,40 —
mediano ou justo; 0,41 e 0,60 — moderado; 0,61 a 0,80 — bom ou substancial
e; > 0,81 — muito bom ou quase perfeito (CLASSE; CASTRO, 2020).
Recall Descreve quantas classes foram previstas corretamente, considerando apenas
as classes positivas (verdadeiros positivos e falsos negativos).
Precision | Descreve quantas classes previstas como positivas, eram realmente positivas.

Fonte: O Autor.

A partir dos valores das métricas levantados pela matriz de confuséo, foi rea-
lizado um rankeamento que demonstrou quais as combinagdes de técnicas, conjunto
de variaveis de interacao e variavel alvo foram mais influentes para a precisao do efeito
de aprendizagem adquirido pelos estudantes. Por fim, foi realizado um processo de va-
lidacao, onde foi gerado o grafico da Curva ROC, que se trata de uma medida grafica
para visualizacao da performance do classificador, que corresponde a proporc¢ao total
dos individuos corretamente classificados (KASSAMBARA, 2017).
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6 Resultados

Nesta secao serdo descritos os resultados iniciais, assim como os resultados
referentes aos dois experimentos executados, que tratam da identificagao de padrdes
comportamentais a partir da analise de agrupamento, e da previsao do efeito de apren-
dizado adquirido a partir de técnicas de classificacao.

Dito isto, inciaremos com uma exploracgao inicial do dados, onde foram notadas
a presenca de valores NA nas variaveis de pre e pos teste, e consequentemente tam-
bém em ganho. A presenca de um NA na variavel, significa que o aluno nao participou
e portanto ndo obteve uma pontuagao no teste, devido a isso representamos a quanti-
dade de valores faltantes em um grafico (Figura 15) a fim de entender o quao frequente
ele se mostra nesses dados.

Figura 15 — Quantidade de valores faltantes nas variaveis.
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Fonte: O Autor.

Tendo como base a proposta estabelecida na nossa secdo de método, valores
NA tornam a nossa analise inviavel, pois 0 ganho sera parte essencial do nosso en-
tendimento de perfis. Devido a isso, decidimos por remover 0s sujeitos que possuem
valores faltantes de nosso banco de dados, o que tornou uma amostra de 331 sujeitos
em 255 (uma diminuicdo de 76 sujeitos), ainda assim, consideramos 255 uma 6tima
quantidade. Feito isso, decidimos explorar a distribuicdo de visualizagdo, acertos e
erros nos jogos.
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Figura 16 — Valor médio de erros cometidos por jogo.

Sintetizar silabas -
Segmentar silabas -
Adicionar e remover silabas -
Inverter silabas -

Rimas 1-

AliteracBes 1-

Rimas 2-

Aliteracfes 2 -

Primeiros & Ultimas fonemas -
Sintetizar fonemas -

Conhecimento de som das letras 1-
Conhecimento de som das letras 2 -
Correspondéncia de som das letras 1 -
Correspondéncia de som das letras 2 -
Lendo palavras 1 -

Escrevendo palavras 1 -

Lendo palavras 2 -

Escrevendo palavras 2 -

Lendo e Escrevendo 1 -

Lendo e Escrevendo 2 -

60
Média de Erros em Jogos

Fonte: O Autor.

=T
(451
=
w
=

O gréafico representado na figura 16, demonstra a quantidade média de erros
cometidos pelos alunos em cada um dos 20 jogos, na ordem em que estes jogos foram
aplicados. Nesse sentido, nota-se uma taxa acima do normal nos dois primeiros jogos
qgue envolve a sintetizacdo e segmentacao de silabas.

Isso pode estar acontecendo justamente devido ao fato de serem os primeiros
jogos a serem aplicados, e por isso acabam tendo um carater mais experimental por
parte dos alunos. Evidenciamos esse argumento com base nos graficos de visualiza-
¢bes médias por jogo (Figura 17). Nele, notamos que a quantidade de visualizagbes
para estes dois jogos especificos também sdo as mais altas.

Uma observacéao notavel é que habilidades que sao trabalhadas em mais de um
jogo, o segundo jogo que trabalha essa habilidade, na maioria dos casos, demonstra
uma quantidade de erros menor que o primeiro, o que pode significar uma melhora no
aprendizado adquirido e/ou na utilizacao da plataforma pelo aluno. Também notamos
que a quantidade de visualiza¢gdes média por jogo tende a cair com o passar dos jogos,
0 que pode significar que, como os alunos tendem a errar menos com o tempo, néo
precisam repetir demais um mesmo jogo.

Nessa analise inicial ja podemos perceber que as variaveis de erro, principal-
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Figura 17 — Valor médio de visualizagdes de tela por jogo.
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Fonte: O Autor.
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mente quando comparadas com outras variaveis, parecem nos explicar bastante sobre
como esses alunos utilizam os jogos, o que demonstra que essa base de dados ¢é bas-
tante promissora para a realizagdo dos experimentos que almejamos executar.

6.1 ldentificacdo de Perfis Comportamentais

Nesta secao, descreveremos os resultados obtidos através do processo de GLA
que buscou aplicar uma analise de agrupamento a fim de identificar a existéncia de
padrées comportamentais de estudantes na utilizagdo de jogos educacionais.

6.1.1 Execucao da Analise de Agrupamento

Antes de realizar o agrupamento, foi necessario aplicar o método estatistico
Hopkins para determinar qual conjunto de atributos € mais determinante na compara-
¢ao dos individuos. Para isso, foram utilizadas as possiveis combinacgdes dos atributos
que representam erros, acertos e visualizagdes em todos os 20 jogos. A tabela 8 mos-
tra o resultado.
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Tabela 8 — A estatistica Hopkins para cada conjunto de atributos usados.

Atributos  Estatistica Hopkins
V+W+R 0.290

V+R 0.320
V+W 0.289
R+W 0.288
\Y 0.332
R 0.334
W 0.250

Fonte: O Autor.

Na Tabela 8, V representa os atributos de visualizagdo em 20 jogos, W séo os
erros e R sdo os acertos. E possivel notar que os atributos de erro nos jogos sao os
que mais influenciaram para aproximar o valor estatistico de 0. Isso pode ser notado
pela diferenca entre as combinagdes “V + R” e “V + W” ou o0 conjuntos de atributos isola-
dos. De acordo com esse resultado, optou-se por seguir a analise de cluster utilizando
apenas os atributos relacionados aos erros nos jogos, representados pela combinagao
“W” na tabela, por ser a que mais se aproximou de 0 e, consequentemente, aquele que
melhor distingue os alunos nos agrupamentos.

Em seguida, com o conjunto de dados contendo os atributos de erros nos 20
jogos, o método Elbow foi utilizado para definir o numero ideal de clusters. Ele gera um
grafico, mas a definigdo € ambigua. Deve-se apontar onde esta o "cotovelo”, partindo
da ideia de que se deve escolher o ponto em que se percebe que qualquer valor maior
nao tem diferenca relevante.

Figura 18 — Grafico gerado pelo método Elbow.
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Ao analisar o grafico (18), fica evidente a queda nos valores iniciais, passando
de 1 para 4. A queda deixa de ser relevante a partir deste valor, pois a distorgao/inércia
passa a diminuir linearmente, formando assim o "cotovelo”procurado. Portanto, indica-
se que o numero ideal de clusters sugerido pelo método Elbow é de 4 clusters. Apds
esta aplicacéo, entendeu-se que o valor de k mais indicado, o numero de clusters, € o
numero 4, e este foi o valor utilizado para gerar os clusters com o algoritmo k-means.

6.1.2 Descoberta de Diferencas Entre os Grupos

Com os clusters ja definidos, buscou-se entender o quao significativa é a di-
ferencga entre eles. Para isso, foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis, tendo como alvo
os atributos Reading _Gain e Writing _Gain, que representam respectivamente o ganho
em leitura e escrita, conforme apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Dados gerados pelo teste de Kruskal-Wallis.

Variavel Alvo  Qui-quadrado Graus de Liberdade Valor-p
Reading_Gain 18.727 3 0.0003113
Writing_Gain  6.0664 3 0.1084

Fonte: O Autor.

ApOs a obtencio dos valores, deve-se entender se eles revelam a presenca de
diferentes distribuicdes entre os clusters. Para isso, sera avaliado o valor-p, que utiliza
o calculo do qui-quadrado para gerar esse valor. Enquanto o Reading_Gain por Cluster
foi significativo, pode-se notar que na aplicacdo do ganho de escrita foi obtido um valor
acima de 0,05. Isso significa que nao foi identificada diferenca relevante entre os clus-
ters, e entende-se que todos os quatro clusters obtiveram resultados préximos a partir
desta variavel alvo. Apds isso, foi observado o quao relevante s&o as diferengas para
0 ganho de leitura, comparando cluster por cluster com o teste de Dunn, apresentado
na Tabela 10.

Tabela 10 — Dados gerados pelo teste de Dunn.

Clusters Valor-p Valor-p Ajustado
Cluster 1 + Cluster 2 0.348 1

Cluster 1 + Cluster 3 0.0000857 0.000514
Cluster 1 + Cluster4 0.129 0.774

Cluster 2 + Cluster 3  0.00262 0.0157
Cluster 2 + Cluster 4 0.0906 0.544
Cluster 3 + Cluster4 0.0155 0.0933

Fonte: O Autor.
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Na tabela acima temos demonstrado as combinagdes de clusters e seus res-
pectivos valor-p, além disso, temos também os valor-p ajustados, que serao utilizados
para realizar as analises, por se tratar de um valor mais preciso. Neste sentido, € pos-
sivel observar que as diferencas entre os Clusters1e 2,1e4,2e 4, e 3 e 4 possuem
valor acima de 0,05, o que significa que ndo possuem diferencas relevantes. As compa-
ragdes entre os Clusters 1 e 3, e 2 e 3, apresentam valor abaixo de 0,05, evidenciando
diferenca entre eles. Verifica-se também que a comparacao entre os Clusters 3 e 4,
mesmo sendo superior a 0,05, ainda foi muito proxima, o que revela que o Cluster 3
provavelmente influencia as diferengas observadas pelo teste.

Mesmo com diferentes dispersdes, os demais agrupamentos nao foram sufici-
entes para influenciar o teste de Dunn, o que mostra que as distribuicbes apresentam
consideravel proximidade. No entanto, considerando que o atributo interno mais signifi-
cativo foram os erros cometidos, foi construida uma visualizagdo de como esses erros
acontecem para cada grupo.

Figura 19 — Quantidade de erros no jogos por Cluster.
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Fonte: O Autor.

A Figura 19 mostra os boxplots para a distribuigdo do numero de erros cometi-
dos em cada jogo, dividido por clusters. O Cluster 1, comparado aos demais, apresen-
tou uma quantidade baixa de erros em todos os jogos, ficando praticamente abaixo do
valor de 100. Ja no Cluster 2 é possivel notar diversos erros acima de 100 nos jogos
relacionados a sintese e segmentacao de silabas. Essa dificuldade ja foi notada du-
rante a distribuicao do Cluster 1 e se estende aos clusters 3 e 4. No Cluster 2, também
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€ notavel a dificuldade nas atividades de escrita das palavras 1 e 2. O Cluster 4, por
outro lado, apresenta uma distribuicdo muito proxima do Cluster 3, mas ainda conse-
gue ter menos erros que os Clusters 2 e 3 nas atividades de sintese e segmentagao
de silabas. Apos a obtencéo dos resultados dos atributos internos, foi realizado um
levantamento dos atributos externos.

6.1.3 Calculo do Tamanho do Efeito por Grupo

Nesta secao, buscou-se calcular o effect-size, ou tamanho do efeito de cada
cluster, para isso, realizamos um levantamento das médias, desvios padrao e quanti-
dade de alunos que participaram do pré e pos-teste do grupo experimental (divididos
por clusters) e do grupo de controle como um todo, pois esses valores serao essenci-
ais para o calculo do tamanho do efeito. A Tabela 11 demonstra os resultados desta
analise.

Tabela 11 — Médias, desvios padréao e quantidade de participantes por cluster.

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Controle
Pré Pdés Pré Pdés Pré Pdés Pré Pdés Pré Pés
Média 15.31 3582 7.69 36.73 464 1311 6.4 16.82 10.47 19.8
DP 27.1 36.89 1298 3165 6.35 23.77 14.61 21.94 16.03 25.21
N 98 98 13 13 60 60 79 79 353 365
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Controle
Pré Pés Pré Pés Pré Pés Pré Pés Pré Pés
Média 2243 3951 16.76 31.03 858 17.85 1255 2151 154 2428
DP 2411 30.92 1593 25.75 1356 19.91 17.51 19.94 16.89 23.38
N 98 98 13 13 60 60 79 79 356 376

Leitura

Escrita

Fonte: O Autor.

Olhando de forma geral para as médias dos clusters, tanto em leitura como em
escrita, é perceptivel uma clara diferenca entre o ganho (pos-teste - pré-teste) dos Clus-
ters 1 e 2, que conseguiram obter melhorias consideraveis, em relagao aos Clusters 3
e 4, que apresentam ganhos mais proximos do grupo controle, que n&o participou da
intervengao com 0s jogos.

E importante ressaltar que o grupo de controle recebeu a instrugdo padrédo de
alfabetizacao fornecida por seus professores, portanto, ja era esperado que esses alu-
nos também melhorassem suas pontuag¢des ao longo dos trés meses durante os quais
a intervengao baseada em jogos foi entregue ao grupo experimental. O experimento,
entdo, comparou a intervengcao gamificada com a instrugao padrao fornecida pelas es-
colas, o que significa que os tamanhos de efeito representam um beneficio adicional
em comparagao com o que os alunos ja aprenderiam.
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Outro fato € que o menor cluster em quantidade de alunos, o Cluster 2, obteve o
maior ganho em leitura, que é a categoria com ganhos mais expressivos. Percebeu-se
também que o Cluster 3 é o que apresenta maior diferenca, aproximando-se apenas do
Cluster 4. Com esses valores, foi calculado o tamanho do efeito de cada cluster para
evidenciar a existéncia de clusters mais ou menos propicios ao efeito da intervencao.

Tabela 12 — Tamanho do efeito de cada cluster em leitura e escrita.

Tamanho do Efeito Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Efeito Geral
Leitura 0.58 1.23 -0.05 0.07 0.40
Escrita 0.43 0.31 0.02 0.00 0.20

Fonte: O Autor.

A Tabela 12 mostra que o Cluster 1, que teve o maior numero de alunos, teve
efeitos mais fortes do que o efeito geral da intervencgao tanto para leitura quanto para
escrita. O Cluster 2, com apenas 13 alunos, apresentou efeito trés vezes maior do que
a intervencao geral para leitura e duas vezes maior para escrita. Também €& notavel
que os Clusters 3 e 4 nao apresentaram efeitos relevantes. Esses tamanhos de efeito
préximos de zero significam que os alunos dos grupos 3 e 4 aprenderam tanto quanto
os alunos do grupo de controle que receberam a instrugdo padrdo e ndo usaram 0s
jogos. No entanto, os alunos dos clusters 3 e 4 apresentaram pontuacdes pré-teste
mais baixas do que as pontuagdes do grupo controle, indicando que esses dois clusters
provavelmente ainda ndo haviam desenvolvido as habilidades necessarias para se
beneficiar da intervencéo.

6.2 Predicao do Efeito de Aprendizado

Nesta secao, descreveremos os resultados obtidos através do processo de GLA
que buscou treinar e validar algoritmos de classificagdo a fim avaliar em que nivel é
possivel predizer o efeito de aprendizado adquirido pelos estudantes a partir de suas
caracteristicas de interagao com os jogos.

6.2.1 Aplicacdo das Técnicas de Classificacdo

Para o levantamento dos resultados aqui demonstrados, utilizamos 4 algoritmos
de classificacéo diferentes, onde cada um destes foi executado para 7 combinagdes
diferentes de variaveis, numa primeira rodada de testes em que a variavel alvo foi o
efeito em leitura e posteriormente numa segunda rodada de testes onde a variavel
alvo foi o efeito de escrita, o que totalizou 56 outputs diferentes. Dentre estes outputs
estdo os valores das métricas da classificagao realizada, de onde foram extraidas as
métricas Accuracy, Kappa, Recall e Precision.
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Apods a execucdo do teste de todas as possibilidades, os valores das métricas
da classificagdo mencionados acima foram tabulados, onde foi possivel notar um de-
sempenho abaixo do esperado dos algoritmos quando a variavel alvo foi modelada
como sendo o efeito nas habilidades de escrita pelos alunos. Devido a isso, decidimos
seguir apenas com os dados das classificagdes para o efeito na habilidade de leitura,
e os 10 melhores resultados obtidos, ordenados de acordo com a métrica Accuracy
podem ser observados na Tabela 13.

Tabela 13 — Melhores resultados obtidos pelas técnicas de classificagao.

Modelo Variaveis  Accuracy Kappa Recall Precision
XGBoost V+W 0.7467 0.4143 0.5385 0.6667
XGBoost V+R+W 0.7467 0.3791 0.4231 0.7333
Random Forest V +W 0.7467 0.3532 0.3462 0.8182
Random Forest V+R+W 0.7467 0.3532 0.3462 0.8182
XGBoost R 0.7333 0.3529 0.4231 0.6875
Random Forest R+ W 0.7333 0.3119 0.3077 0.8000
Random Forest W 0.72 0.2997 0.3462 0.6923
GLM w 0.72 0.2851 0.3077 0.7273
Random Forest V 0.72 0.2698 0.2692 0.7778
SVM w 0.7067 0.192 0.1539 1.0000

Fonte: O Autor.

Temos na tabela 13, os 10 melhores resultados obtidos pelas classificagdes,
onde estdo destacados em negrito os 3 melhores valores obtidos para cada métrica. A
tabela esta ordenada de acordo com a Accuracy, que informa em porcentagem quan-
tas classificagdes, negativas e positivas, foram previstas corretamente. E possivel no-
tar no quesito Accuracy, um destaque dos classificadores Random Forest e XGBoost,
principalmente quando utilizados em combinagdes de variaveis “V + W’ e “V + R+ W”,
No que se refere a métrica Kappa, que mostra o grau de concordancia dos individuos,
temos que os melhores resultados referentes a Accuracy também se repetem para
esta métrica, o que so reforca ainda mais os resultados obtidos, pois como demons-
trado no trabalho de Classe e Castro (2020), valores de Kappa entre 0.21 e 0.40 s&o
considerados como medianos ou justos e entre 0.41 e 0.60, moderados.

Também pode ser observado na tabela a métrica Recall, que demonstra a por-
centagem de acerto da previsao considerando todas as classes positivas, o que en-
globa os verdadeiros positivos e os falsos negativos, e o Precision, que considerando
todas as classes previstas como positivas, ou seja, os verdadeiros e falsos positivos,
demonstra a porcentagem de quantas sao realmente positivas. Para estas duas mé-
tricas, temos mais uma vez uma boa performance das melhores combinagdes para
a Accuracy e Kappa, com um destaque para combinagdes de variaveis feitas com o
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classificador XGBoost que obteve os melhores valores para a métrica Recall e o clas-
sificador Random Forest, que obteve os melhores valores na métrica Precision.

6.2.2 Validacao dos Melhores Modelos Alcancados

Tendo finalizado o levantamento das melhores combinagdes, foi gerado o gra-
fico da Curva ROC e realizado o calculo da Area Under the Curve (AUC), a partir da
melhor combinagao de variaveis para cada classificador, considerando a Accuracy,
onde as melhores combinagdes foram:

Classificador Random Forest com variaveis “V + W” (Accuracy = 0.7467)

Classificador GLM com apenas variavel “W” (Accuracy = 0.72)

Classificador SVM com apenas variavel “W” (Accuracy = 0.7067)

Classificador XGBoost com variaveis “V + W” (Accuracy = 0.7467)

O grafico da Curva ROC para estes 4 classificadores pode ser observado na
Figura 20 abaixo.

Figura 20 — Curva ROC para os 4 classificadores utilizados.
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Fonte: O Autor.

Temos na figura acima, a Curva ROC dos quatro classificadores a partir da
combinagéao de variaveis que obteve melhor acuracia em cada um deles. Para entender
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melhor o0 que essa visualizagédo quer dizer, foram gerados os valores de AUC, que é
uma representacéo grafica da Curva ROC, onde quanto mais alto o valor de AUC for,
melhor esse classificador performou na predicao realizada. Os valores obtidos para
cada classificador foram: Random Forest = 0.62; GLM = 0.70; SVM = 0.68; XGBoost
= 0.63.

Com isso, entendemos que mesmo sendo notavel uma caréncia de estudos que
abordam a educacao infantil, os resultados aqui demonstrados ja se mostram promis-
sores, e sao o bastante para evidenciar que é possivel pesquisarmos e explorarmos
ainda mais a utilizagéo de técnicas de Game Learning Analytics neste contexto. A partir
das informagdes aqui levantadas, seguiremos no proximo capitulo com uma discussao
que englobe tudo o que estes dados nos revelam do ponto de vista educacional.
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7 Implicacoes Educacionais

7.1 Diferencas no Desempenho entre os Clusters

Este primeiro experimento aplicado, que envolve a analise de agrupamento,
procurou analisar mais a fundo os resultados da intervencao de leitura e escrita de pa-
lavras baseada em jogos para identificar grupos de alunos que poderiam ter se benefi-
ciado de forma diferente do programa instrucional. Fizemos isso examinando os dados
coletados pelos jogos quando os alunos estavam jogando e, em seguida, conduzindo
uma analise de agrupamento para identificar os alunos que apresentaram desempe-
nho e comportamento semelhantes nos jogos. Em seguida, calculamos os tamanhos
de efeito para cada um dos quatro grupos e os comparamos com os tamanhos de
efeito geral da intervencgao.

Observando o numero de erros que os alunos apresentaram em cada jogo (19),
podemos identificar algumas tendéncias. Os alunos dos Clusters 3 e 4 apresentaram
desempenho reduzido em relagdo ao Cluster 1 em toda a intervengéao. Isso significa
que obtiveram mais erros nos jogos desafiadores de leitura e escrita de palavras que
foram jogados no final da intervengao e nos jogos mais faceis que lidaram com silabas,
rima, aliteracao e consciéncia fonémica.

O cluster 2 foi composto por 13 alunos da mesma escola com notas no pré-teste
de leitura semelhantes aos dos clusters 3 e 4. Esses alunos apresentaram desempe-
nho semelhante aos clusters 3 e 4 em jogos de silabas, rima e consciéncia fonémica.
Apesar disso, apresentaram melhor desempenho nos jogos de leitura e escrita de pala-
vras. Poderiamos especular que eles podem ter recebido apoio extra de seu professor
fora da intervencéo. A instrucdo complementar sistematica no conhecimento de letras,
sons, decodificagao e ortografia poderia ter aumentado seu desempenho nos jogos
finais e nas avaliagcbes de leitura e escrita pds-teste.

Identificamos que o numero de erros que o aluno teve em cada um dos jogos foi
a caracteristica de interacdo que mais os diferenciou. Usando as variaveis das quan-
tidades de erros, o procedimento de agrupamento determinou que quatro € o niumero
ideal de agrupamentos para esta base de dados. Finalmente, os tamanhos de efeito
de cada cluster revelaram trés tendéncias de comportamento.

O perfil 1, formado pelo Cluster 1, que contém o maior numero de alunos, pa-
rece representar o efeito da intervengao quando entregue aos alunos que possuem as
habilidades que sdo pré-requisitos necessarios. O tamanho do efeito de leitura para
o Cluster 1 foi 46% maior do que o efeito geral da intervengéo. O efeito de escrita do
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Cluster 1 foi 100% maior que o geral. Esses resultados sugerem que a forma atual da
intervencgao deve ser entregue a alunos com o perfil do Cluster 1 em relagao as suas
habilidades de leitura e escrita existentes.

O Perfil 2 é representado pelas criangas do Cluster 2, que se beneficiaram duas
vezes mais da intervencao do que os alunos do Cluster 1. Cabe destacar que os pro-
fessores e a coordenadora pedagogica desta escola participaram das discussdes du-
rante o desenvolvimento da intervencao antes da execugao do estudo randomizado
controlado. Os tamanhos de efeito mais altos observados neste cluster podem indicar
o potencial total de intervengcdo quando os professores estdo totalmente engajados
em sua implementagao ou sdo entregues juntamente com instru¢des sistematicas em
conhecimento de letras e sons, decodificagao e ortografia.

O Perfil 3, composto pelos clusters 3 e 4 parecem caracterizar os alunos que
ainda ndo estavam prontos para usar a intervengao educativa. As pontuagdes baixas
do pré-teste dos alunos indicam que eles podem ainda nao ter dominado as habilida-
des basicas que sao pré-requisitos, como reconhecer letras e vocabulario apropriado
para a idade. Essa descoberta sugere que a intervengao pode precisar ser expandida
para incluir instrugdes e jogos que apoiem esses alunos na constru¢cao de habilidades
fundamentais. O reconhecimento de letras, a discriminagéo fonoldgica e a expanséo
do vocabulario podem ser habilidades promissoras a serem trabalhadas antes de for-
necer consciéncia fonolégica, instrugao precoce de leitura e escrita nos jogos.

7.2 Modelos de Classificacao mais Relevantes

Neste segundo experimento, referente a previsdo do desempenho, buscamos
realizar um processo de Game Learning Analytics com o objetivo de verificar em que
nivel & possivel predizer o efeito de aprendizado e quais sé&o as caracteristicas de
interagéo e algoritmos de classificagdo que melhor desempenham esta tarefa.

Para isso, testamos as sete combinagdes possiveis de variaveis e quatro mo-
delos de classificacao diferentes. Considerando os melhores valores demonstrados na
Tabela 13, obtivemos: (Accuracy = 0.7467; Recall = 0.5385; Precision = 0.8182). Es-
tes valores se mostram dentro do esperado quando comparados com o trabalho de
Shin, Kim e Gweon (2020), cuja amostra possui caracteristicas que se aproximam do
nosso estudo, tendo obtido como melhores valores: (Accuracy = 0.778; Recall = 0.7817,;
Precision = 0.777).

No entanto, analisando os resultados de estudos como os de Juric, Bakaric e
Matetic (2021), que conseguiu valores de Accuracy acima de 0.90, ou as de Alonso-
Fernandez et al. (2020), que conseguiu valores acima de 0.90 em Recall e Precision,
torna perceptivel que nossos valores estdo abaixo dos trabalhos relacionados, quando
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0S comparamos com os de pesquisas em que o publico alvo ndo foram estudantes da
educacao infantil.

Dito isto, entendemos que dada a robustez do experimento em que foi realizada
a coleta dos dados, que durou um periodo de 10 semanas e contou com a participagao
de 331 estudantes de 15 escolas diferentes, além do fato de que estes estudantes
pertencem a educacéo infantil, um grupo pouco abordado nas pesquisas relacionadas,
torna os resultados obtidos bastante promissores.

Além da Accuracy ter alcangado um valor dentro de uma faixa razoavel e espe-
rada para este contexto, obtivemos um Precision de 0.8182 (81%), o que torna o0 nosso
preditor bom em classificar corretamente os estudantes que obtiveram um efeito po-
sitivo de aprendizado, isso significa que € muito dificil um estudante que ndo obteve
efeito de aprendizado ser classificado incorretamente, no entanto o Recall foi baixo,
atingindo apenas 0.5385 (53%), o que torna nosso preditor relativamente falho em
classificar corretamente os estudantes que nao obtiveram um efeito de aprendizado.

Para identificar quais caracteristicas de interagdo e modelos de classificacao
foram mais eficazes para o processo de predi¢ao, realizamos um levantamento das
10 melhores combinagdes, baseado na métrica Accuracy, que indica quantas classes
foram previstas corretamente.

Na Tabela 13, é possivel notar que a caracteristica que mais se repete séo a de
erros nos jogos (“W”), estando presente em 8 das 10 melhores combinagdes levanta-
das, além disso, as caracteristicas de erros também estao presentes no melhor resul-
tado de cada classificador, 0 que evidencia o quao importante €, considerando nossa
base de dados, o uso das variaveis de erros nos jogos, reforcando assim o achado
do experimento anterior, onde foi aplicada uma analise de agrupamento nesta mesma
base de dados e descobriu que as caracteristicas de erros sdo as mais determinantes
para a geragao de grupos com diferentes perfis comportamentais.

Além disso, temos 0 XGBoost e o Random Forest como os classificadores que
obtiveram melhor Accuracy, ambos empatados com 74%, em ambos temos também
bons valores na métrica Kappa atingindo acima de 0.30 o que reforga os resultados
obtidos. A principal diferenca entre as duas técnicas esta presente nas métricas de
Recall onde o XGboost desempenhou melhor e Precision onde quem desempenhou
melhor foi o classificador Random Forest.

Entendemos que a prioridade para o nosso contexto de pesquisa seja adotar
um classificador em que o custo dos falsos positivos seja alto, pois entendendo que
o objetivo ¢é identificar aqueles estudantes que precisam de ajuda durante o processo
de utilizagdo dos jogos, queremos ao maximo evitar que alunos que ndo possuem
efeito de aprendizado estejam sendo classificados como tendo efeito. Sendo assim,
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o classificador Random Forest foi o escolhido como o mais adequado, pois foi 0 que
atingiu a maior taxa de Precision, que chega a 81%.
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8 Consideracoes Finais

Buscamos nesta dissertacao, aplicar técnicas de Game Learning Analytics para
dois objetivos diferentes: 1) Identificar perfis comportamentais entre os estudantes; 2)
Predizer o efeito de aprendizado dos estudantes. Para isso, utilizamos uma base de
dados que contou com participantes de um experimento que aplicou um conjunto de 20
jogos para o desenvolvimento de habilidades de leitura e escrita na educagéo infantil.

A partir das avaliagdes levantadas, entendemos que poderiam ser implemen-
tados algumas medidas de apoio ao baixo desempenho. Até mesmo os alunos que
apresentaram notas mais baixas no pré-teste (dos Clusters 3 e 4), ndo cometeram
erros nos segundos jogos de aliteragao e rimas. A auséncia de erros significa que as
criangas ja dominaram as habilidades/dificuldades apresentadas por esses jogos. Essa
descoberta sugere que ambos os jogos podem ser removidos da sequéncia instrucio-
nal ou substituidos por novos jogos para promover a consciéncia fonémica. Atividades
adicionais de conhecimento de letras e sons podem beneficiar essas criancas, pois
sdo0 mais propicias a leitura e escrita de palavras.

Para alunos de alto desempenho, a intervencao também poderia ser melhorada.
Os segundos jogos de rima e aliteragdo poderiam ser substituidos por novos jogos de
leitura e escrita de palavras. Esses jogos avangados poderiam ser entregues ao final
da intervengao para as criangas que tiveram desempenho acima da média nos ultimos
jogos.

No geral, a intervengao poderia ser melhorada com um mecanismo de perso-
nalizacdo. Com base no desempenho do aluno, ele poderia receber estimulacao adi-
cional ou personalizada durante os principais pontos de transi¢ao da intervengao. No
inicio, os alunos que ndo apresentassem habilidades que s&o pré-requisitos para a
intervencao, poderiam receber estimulos de reconhecimento de letras. Os alunos que
nao dominam um dominio de habilidade (por exemplo, consciéncia fonémica) podem
receber mais estimulagcido antes de prosseguir para o proximo dominio (por exemplo,
leitura e escrita de palavras). Os jogos personalizados podem ser entregues na sala
de aula ou em casa.

Com os resultados aqui levantados, também se torna possivel realizar a im-
plementacdo dos modelos de classificacdo desenvolvidos em tempo real, a partir da
construgao de ferramentas e aplicagdes que ajudem os professores a identificar aque-
les alunos que necessitam de ajuda ainda durante o processo de aprendizado, e com
isso contribuir para evitar a utilizacao de instrumentos avaliativos baseados em provas
e testes, que sao custosos, necessitam de tempo para serem aplicados e de pessoas
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capacitadas para realizar a aplicagéo.

Em relacédo as limitacbes do nosso estudo, € importante destacar que o pro-
cesso executado e os resultados obtidos referem-se a um unico banco de dados com-
posto por 250 alunos de 4 anos de idade. Além disso, os atributos de dados disponiveis
foram de 20 jogos especificos que visavam desenvolver habilidades de consciéncia
fonoldgica, leitura de palavras e escrita. Por fim, o Estudo Randomizado Controlado
incluiu apenas escolas particulares que atendem familias de classe média. Estudos
futuros podem realizar analises semelhantes com outras intervencdes baseadas em
jogos ou até mesmo com o Escribo Play quando entregues a alunos em situagéo de
pobreza.

No entanto, este estudo demonstrou a aplicabilidade do emprego de técnicas
de Game Learning Analytics para descompactar os efeitos de uma intervengao a fim
de melhorar seu design e mecanismos de entrega. Os dados coletados pelos jogos
enquanto os alunos jogavam foram suficientes para agrupar os participantes em agru-
pamentos significativamente diferentes de acordo com medidas padronizadas. Esses
clusters apresentaram tamanhos de efeito diferentes quando comparados ao grupo
controle da intervencao. Além disso, também foi demonstrado na nossa base de dados,
0 quanto as variaveis de erros sao determinantes para a diferenciacéo dos individuos
e de que é possivel predizer quais estudantes terao um efeito de aprendizado positivo
com cerca de 81% de preciséo.

O estudo demonstrou que a articulagao entre instrumentos de avaliagao neurop-
sicologica, a Game Learning Analytics, que coleta dados procedimentais, e a melhoria
continua da intervencao educativa podem fortalecer a aprendizagem, reduzindo as de-
sigualdades educacionais que afetam os alunos desde a pré-escola.
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9 Producao Cientifica Construida a Partir

desta Dissertacao

Nesta sec¢ao estédo elencados os artigos cientificos produzidos como fruto das
pesquisas e experimentos realizados durante o periodo da formagdo de mestrado,
sendo eles construidos em participagao do grupo de pesquisa e partes desta disserta-
cao.

No que se refere aos estudos construidos como partes dessa dissertagao, te-
mos o artigo intitulado Discovery of Research Gaps in Game Learning Analytics Appli-
cations on Learning Processes', referente ao mapeamento sistematico abordado no
capitulo 4. O artigo em questao foi publicado nos Anais do XXXI Simpdsio Brasileiro de
Informatica na Educacéao (SBIE 2020), evento integrante do Congresso Brasileiro de
Informatica na Educagao - CBIE, maior evento da area no Brasil, no dia 24 de novebro
de 2020. Vale destacar que mesmo o artigo em questao tendo sido publicado no ano
de 2020, o capitulo 4 desta dissertacéo trata-se de uma versao atualizada, realizada
em Janeiro de 2022.

O segundo estudo publicado como fruto desta dissertagcéo € o artigo intitulado
Game learning analytics can unpack Escribo play effects in preschool early reading
and writing?, referente ao experimento de identificacdo de padrdes comportamentais
a partir da analise de agrupamento, que compde partes dos capitulos 05 ao 07 desta
dissertacdo, estando assim presentes em método, resultados e discussodes, respecti-
vamente. Este estudo foi publicado na Computers and Education Open (CEAO), que é
um periodico de acesso aberto, revisado por pares, focado nas maneiras pelas quais
a tecnologia digital pode melhorar a educagéao, estando disponivel na pagina da web
da ScienceDirect.

Temos por fim, considerando esta dissertagao, o artigo intitulado Forecast the
performance of early childhood education students through a game-based learning ap-
proach, que se refere ao experimento de predi¢cao do efeito de aprendizado adquirido,
realizado a partir do uso de Classificadores. O artigo em questao se encontra no pre-
sente momento nas fases finais de construcao, estando dessa forma ainda em pro-
cesso de revisdo e melhorias, ndo tendo sido ainda publicado.

Como trabalhos publicados a partir de participacdo em estudos realizados em
conjunto ao grupo de pesquisa Evante®, temos o artigo Metodologia Baseada em Proje-

' https://sol.sbc.org.br/index.php/sbie/article/view/12876

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666557321000379

3 https://evante.com.br/
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tos para Desenvolvimento de Games em Educacdo Remota“, onde buscamos validar
uma metodologia de ensino baseada em projetos que foi aplicada em um curso de
desenvolvimento de jogos em um contexto remoto, sendo publicado na 20? edi¢gao do
Simpdsio Brasileiro de Games, a SBGames, em 18 de Outubro de 2021.

Por fim, temos o artigo intitulado Linking Engagement Profiles to Academic Per-
formance Through SNA and Cluster Analysis on Discussion Forum Data®, onde foi rea-
lizado um experimento utilizando a Social Network Analysis (SNA) e analise de cluster
aos dados de um férum para identificar grupos de alunos com diferentes perfis de en-
gajamento. O artigo foi publicado e apresentado no segundo dia da IV Conferencia
Latinoamericana de Analiticas de aprendizaje do ano de 2021.

https://www.sbgames.org/sbgames2021/proceedings-sbgames-2021/
5 http://ceur-ws.org/Vol-3059/
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