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RESUMO 

 

São diversos os elementos que tornam um jogo interessante e divertido para o jogador: 

a história, a arte, o gênero, os efeitos visuais, os efeitos sonoros, etc. Embora todos eles sejam 

muito importantes, o elemento jogabilidade desempenha um papel essencial. A jogabilidade 

define como os jogadores interagem com o jogo. Os desenvolvedores de jogos normalmente 

têm dificuldade para fazer jogos balanceados, devido à grande variedade de idades, gêneros e 

experiências dos jogadores.  Essa é uma tarefa não trivial, podendo criar jogos que se tornam 

muito difíceis para alguns usuários ou muito fáceis e pouco desafiadores para outros. Embora 

existam muitos aspectos que influenciam a dificuldade do jogo, nesta dissertação vamos nos 

concentrar na identificação de um em especial: os ciclos em uma sessão de jogo. Definimos os 

ciclos como sequência de ações que são realizadas repetidamente pelos jogadores. Estes ciclos 

podem indicar trechos do jogo em que os usuários ficam “travados” e são indícios de que o 

jogo pode estar ficando entediante. A abordagem apresentada nesta dissertação, nomeada de 

Spielzyklus (ciclo de jogo em alemão), coleta dados de proveniência usando mecanismos de 

processamento e análise de imagens de forma não intrusiva, ou seja, não exigindo modificações 

no motor de jogo. Por meio dos dados de proveniência coletados, somos capazes de identificar 

os ciclos nos jogos utilizando algoritmos de mineração de padrões sequenciais. Utilizando esta 

abordagem, somos capazes de visualizar e analisar características do design do jogo, bem como 

identificar ciclos com base no fluxo do jogo utilizando dados de proveniência. Avaliamos a 

viabilidade da nossa proposta através do jogo clássico Super Mario World, por ser um jogo 

conhecido e representar uma grande quantidade de jogos similares, chamados de jogos de 

plataforma. Por se tratar de uma técnica baseada em análise de padrões de imagens, esta 

abordagem se restringe apenas a jogos 2D. 

Palavras-chave: Ciclos de jogo, dados de proveniência, análise de game, mineração de 

padrões sequenciais. 

 

 

 



 

 

 

 

ABSTRACT 

 

The elements that make a game interesting and entertaining for the player are several: 

the story, the art, the genre, the visual effects, the sound effects etc. Although all of them are 

very important, the gameplay element plays a essential role. The gameplay defines how the 

players interact with the game. Game developers usually have difficulty to make balanced 

games, because of the wide variety of ages, genres and experiences of the players. This is a 

non-trivial task, may create games too difficult for some users or too easy and not very 

challenging for others. Although there are many aspects that influence the game difficulty, in 

this work we focus on identifying one in special: the cycles in a game session. We define the 

cycles as sequence of actions that are played repeatedly by players. These cycles may indicate 

part of game where the users are “locked” and are indications that the game may be becoming 

boring. The approach presented in this work, named Spielzyklus (game cycle in German), 

collect provenance data using processing mechanisms and image analysis of way non-

intrusive, so does not require modifications in the game engine. Through of provenance data 

collected, we are able to identify the cycles in games using sequential patterns mining 

algorithms. Using this approach, we are able to view and analyze game design characteristics, 

as well as identify cycles based on game flow using provenance data. We evaluated the 

feasibility of our proposal with the classic game Super Mario World, being a well-known game 

that represents a lot of similar games, called platform games. Because this technique is based 

on analysis of image patterns, this approach is limited to 2D games only. 

Keywords: game cycle, data provenance, game analytics, sequential pattern mining. 
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CAPÍTULO 1 - INTRODUÇÃO 

 

Os jogos digitais no cenário atual têm apresentado um crescimento em sua importância 

do lado da arte, cultura e também do ponto de vista financeiro [1]. Destacando o lado 

financeiro, o mercado mundial de jogos digitais movimentou aproximadamente US$ 93 bilhões 

em 2013, superando o mercado cinematográfico e outras indústrias do entretenimento [2]. 

Apenas o lançamento do jogo Grand Theft Auto V, faturou US$ 800 milhões em 24 horas e o 

jogo Angry Birds foi instalado em mais de 500 milhões de celulares [1]. O volume de jogos 

lançados anualmente é muito grande, especialmente pela enorme proliferação do mercado 

“indie” (desenvolvedores independentes). Um jogo precisa ter qualidade para sobressair dentre 

os demais. Além da importância da indústria de jogos digitais, tanto do ponto de vista 

econômico, como pelos benefícios que a tecnologia proporciona aos jogadores com milhares 

de novos jogos sendo lançados anualmente, a indústria de jogos encontra uma difícil e 

importante tarefa de atrair e manter o interesse dos jogadores por um longo período de tempo 

[2]. Este mercado vem se tornando cada vez mais diversificado incluindo um público que vai 

desde crianças até idosos, sejam do sexo masculino ou feminino.  Esta diversidade no tipo de 

jogadores torna a tarefa de criar jogos corretamente balanceados ainda mais desafiadora. A 

popularização de cada jogo é essencial para gerar renda e financiar a produção do próprio jogo 

e também viabilizar a produção de futuros jogos. Jogos com uma má avaliação/reputação 

provavelmente não terão visibilidade nas lojas on-line e serão completamente ignorados pelo 

público.  

Para que um jogo tenha uma boa avaliação ele precisa ter uma boa qualidade, analisar 

e compreender cada parte de uma sessão de jogo e as decisões tomadas pelo jogador são ações 

importantes para melhorar a qualidade do mesmo [3]. Há vários elementos que devem ser 

abordados para melhorar a qualidade do jogo, tais como a história, a arte, o gênero, os efeitos 

visuais, os efeitos sonoros, etc. Embora todos eles sejam importantes, a jogabilidade exerce 

papel fundamental, uma vez que é a característica essencial para a ludicidade que advém dos 

jogos. A jogabilidade é definida como a forma que um jogador interage com o jogo [4], 

mediante um conjunto fechado e formal de regras bem estabelecidas. Em geral, para ser mais 

interessante para os jogadores, esta interação começa mais fácil e cresce em dificuldade ao 
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longo do curso da sessão de jogo, por meio da introdução de novos desafios para o jogador. É 

natural que os desenvolvedores de jogos tentem desenvolver jogos equilibrados, ou seja, um 

jogo que não é muito fácil nem muito difícil de ser jogado. No entanto, por terem que considerar 

uma grande variedade de perfis de jogadores, o jogo pode se tornar muito difícil para uma 

parcela deles, tornando-se, assim, chato e entediante para os mesmos. Embora existam muitos 

aspectos que influenciam a dificuldade do jogo e consequentemente sua jogabilidade, nesta 

dissertação vamos nos concentrar na identificação de um em especial: ciclos em uma sessão 

de jogo. Ciclos em uma sessão de jogo são definidos como uma sequência de eventos que são 

realizados repetidamente pelo jogador em determinadas partes do jogo. Tais ciclos podem 

indicar partes do jogo que estão “desbalanceadas” e que podem fazer com que o jogador fique 

entediado e abandone o jogo. Neste sentido, ao detectar a presença de ciclos, convém que o 

desenvolvedor realize ajustes na mecânica do jogo. 

Nesta dissertação, consideramos fundamental para os desenvolvedores de jogos que 

haja uma ferramenta para identificar ciclos em sessões de jogo, permitindo assim um estudo 

do comportamento dos jogadores durante várias sessões de jogo. Portanto, essa ferramenta 

deve auxiliar o desenvolvedor do jogo a identificar sequências de passos que se repetem 

utilizando técnicas de mineração de padrões [5], conhecendo assim que partes do jogo devem 

ser aprimoradas a fim de melhorar a sua qualidade. Ao analisar os dados do jogo o 

desenvolvedor pode obter informações úteis sobre ciclos, características e a mecânica de jogo 

para novas produções ou futuras atualizações do mesmo. 

Estes dados do jogo são tradicionalmente representados como um arquivo log que 

registra o fluxo do jogo em detalhes. No entanto, arquivos log normalmente não são 

estruturados, reduzindo o potencial de consultas e inferências para a mineração de dados 

propriamente dita. Para superar esta limitação, consideramos necessário coletar e armazenar os 

dados em um repositório de proveniência. Dados de proveniência representam a história de um 

objeto ao longo do tempo [6]. Por exemplo, um objeto (como um NPC em uma sessão de jogo) 

que possui dados de proveniência contém informações sobre as ações e circunstâncias 

envolvidas com o mesmo. Isto traz uma documentação, que é essencial para preservar o dado, 

interpretar e validar resultados de uma sessão de jogo. 

Em abordagens de trabalhos recentes como o proposto em Kohwalter et al. [7], para capturar 

os dados de proveniência em uma sessão de jogo necessita-se extrair a informação diretamente 
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do código-fonte, modificando o motor do jogo e sendo intrusiva no que diz respeito a sua 

implementação. Pois é necessário registrar dados do comportamento dos objetos, sendo 

inviável realizar em jogos quando não se tem acesso ao código-fonte. A abordagem proposta 

se baseia em extrair os dados de proveniência sem a necessidade de ter acesso ao código fonte. 

Esta técnica pode trazer vantagens, mesmo quando o desenvolvedor possui o código fonte, pois 

pode tornar a tarefa de capturar dados do jogo mais simples, ágil e rápida, não necessitando 

alterar o código fonte que pode ser uma tarefa complicada e demorada dependendo da extensão 

do projeto.  

O principal objetivo desta dissertação é identificar ciclos em sessões de jogos de forma 

que o mesmo se torne mais interessante para os jogadores. Tal identificação se dará por meio 

de algoritmos de mineração de padrões sequenciais. Todo o processo é baseado em dados de 

proveniência capturados de forma não intrusiva, por meio do uso de mecanismos de 

processamento e análise de imagens.  

Para atingir o nosso objetivo implementamos um arcabouço, chamado Spielzyklus 

(ciclo de jogo em alemão), que coleta dados de proveniência de uma sessão de jogo usando 

mecanismos de processamento e análise de imagens e também padrões predefinidos de imagem 

de forma não intrusiva, ou seja, sem exigir modificações no motor do jogo. Para permitir a 

identificação de ciclos de jogo utilizamos um algoritmo de mineração de padrões sequenciais. 

Utilizamos o algoritmo GSP (Generalized Sequential Patterns) [8], um algoritmo para 

identificação de padrões sequenciais que tem como base o algoritmo Apriori [9]. O algoritmo 

Apriori extrai conjuntos frequentes em uma base de dados e o GSP realiza diversas interações 

para encontrar os padrões sequenciais. Uma vez que os componentes do arcabouço identificam 

todos os eventos que acontecem em uma sessão de jogo, todo o banco de dados de proveniência 

é analisado a fim de descobrir padrões sequenciais. O Spielzyklus é baseado em técnicas de 

histograma de cor e de processamento de imagem, portanto, necessitando apenas de acesso ao 

streaming de quadros da sessão de jogo. Desta forma, pode ser aplicado numa variedade de 

jogos proprietários sem necessitar do acesso ao código-fonte. Além de reunir os dados de 

proveniência e identificar os ciclos de jogo por meio de técnicas de processamento de imagem, 

é necessário também apresentar os dados recolhidos estruturados, de forma que possam ser 

facilmente interpretados e analisados pelo desenvolvedor de jogos. Optamos por representar 

os dados recolhidos na forma de um grafo, mostrando todas as ações tomadas por um jogador 
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na forma de vértices e as relações entre eles como arestas. Para avaliar a viabilidade de 

Spielzyklus, foi utilizado o jogo Super Mario World (SMW) [10] como um estudo de caso. Este 

jogo foi escolhido por ser um clássico e servir de referência para um grande número de títulos 

de jogos do mesmo gênero. Este jogo é do estilo plataforma, onde o personagem principal tem 

que seguir um caminho pegando itens e destruir ou desviar de inimigos. 

Como a coleta de dados é feita baseada em processamento de padrões de imagens, esta 

abordagem restringe-se a jogos 2D. 

1.1 ORGANIZAÇÃO 

 Esta dissertação está organizada em seis capítulos. Após este capítulo introdutório, o 

Capítulo 2 apresenta uma visão geral sobre proveniência, proveniência aplicada em jogos, 

histograma, mineração de dados e padrões sequenciais. O Capítulo 3 discute trabalhos recentes 

sobre proveniência em jogos e mineração de dados aplicada em jogos. O Capítulo 4 apresenta 

o arcabouço do Spielzyklus, a abordagem proposta para a captura e organização dos dados de 

proveniência e identificação de ciclos nestes dados. O Capítulo 5 apresenta os resultados da 

análise do Spielzyklus. O Capítulo 6 apresenta as considerações finais e conclusões, além de 

uma discussão sobre trabalhos futuros. 



 

 

  

 

CAPÍTULO 2 - REFERENCIAL TEÓRICO 

 

 O principal objetivo desta dissertação é propor uma estratégia para capturar dados de 

proveniência de uma sessão de jogo, usando técnicas de processamento de imagens, de forma 

a utilizar estes dados na identificação de possíveis ciclos da sessão de um jogo por meio de 

técnicas de mineração de dados. A seguir apresentamos alguns importantes conceitos para 

melhor entendimento da proposta. 

2.1 DADOS DE PROVENIÊNCIA 

 Como mencionado por Freire et al. [6], Moreau et al. [11] [12] , Davidson et al. [13] e 

Bao et al. [14], dados de proveniência se refere à documentação histórica de um determinado 

objeto ou ao processo de documentação do ciclo de vida de objetos digitais. A documentação 

histórica da execução de uma aplicação fornecerá uma melhor compreensão da mesma, pelo 

acompanhamento de todas as transformações, mudanças e à relações entre cada alteração, 

possibilitando assim uma análise por meio de dados relacionados e não isolados. De acordo 

com Moreau et al. [11], métodos computacionais deveriam ser transformados, com o intuito 

de gerar uma proveniência qualificada, de modo que ela possa ser recuperada, analisada, e bem 

fundamentada, de forma que ela possa posteriormente ajudar a entender a situação de um objeto 

respondendo perguntas relacionadas a execução de um evento e o motivo pelo qual o evento 

aconteceu [6]. 

Em Moreau et al. [15] destacam-se conceitos fundamentais de proveniência, como o 

armazenamento de informações referentes ao tempo e lugar. A proveniência faz referências a 

origem de um objeto que deve conter a identificação, o responsável, a data ou as informações 

temporais e as sequências de processos aplicados a ele. De acordo com Freire et al. [6] a 

proveniência de dados em tarefas computacionais pode ser classificada de duas formas: 

prospectiva e retrospectiva. Na proveniência prospectiva, as etapas de seguimento ou processos 

adotados para geração de um produto são capturadas, permitindo o registro das especificações 

das tarefas computacionais. O registro se refere aos passos a serem seguidos para chegar a um 

determinado resultado. Já no que se refere à proveniência retrospectiva, o intuito é capturar as 

etapas que foram executadas e informações a respeito do ambiente utilizado para a derivação 

de um produto especifico de dados, tendo além de um log, detalhes de uma execução de tarefas 
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computacionais. Dados de proveniência são representados por meio de modelos como o Open 

Provenance Model (OPM) [16], e mais recentemente pelo modelo PROV [17], que é um padrão 

do W3C. Tanto o OPM quanto o PROV representam os dados de proveniência e suas 

transformações por meio de grafos. Os vértices do grafo representam um determinado dado, 

quem o produziu/consumiu, quais atividades modificaram o dado, etc, e as arestas 

correspondem às dependências. A seguir, apresentamos como os modelos OPM e PROV 

definem e representam o grafo de proveniência. 

2.1.1 OPM 

O OPM é um resultado de uma série de desafios relacionados a proveniência realizados 

no primeiro International Provenance and Annotation Workshop (IPAW), onde começou a 

surgir um consenso de que era necessário entender melhor as representações de proveniência 

de diferentes sistemas com o objetivo de encontrar uma padronização. O modelo OPM aborda 

questões pertinentes à troca de informações de proveniência entre sistemas, construção e 

compartilhamento de ferramentas que utilizam dados de proveniência, representação digital de 

proveniência produzida por computador ou não, com o objetivo de permitir a interoperabilidade 

de informações de proveniência [18]. 

Em OPM um grafo de proveniência baseia-se em três tipos de vértices que representam 

artefatos, processos e agentes. Artefatos são objetos imutáveis no estado, que podem representar 

um objeto físico ou sua representação digital em um sistema de computador e são representados 

por elipses. Processos são ações ou uma sequência de ações realizadas em artefatos que tem 

como resultado um novo artefato, sendo os mesmos representados por retângulos. Os Agentes 

são entidades que podem realizar, permitir, facilitar, afetar ou controlar a execução de um 

processo e são representados por octógonos.  

As arestas de um grafo de proveniência em OPM representam dependências causais 

entre o seu vértice fonte e denotando o efeito ao seu vértice destino. Os tipos de arestas 

representadas na Figura 1 foram adotadas em OPM permitindo que subclasses dessas 

dependências, possam ser criadas em sistemas específicos.  A aresta “used” de processo para 

um artefato representa que o processo necessita da disponibilidade do artefato para completar 

a sua execução. Quando vários artefatos são ligados a um mesmo processo por várias arestas 

“used”, todos eles serão necessários para completar o processo. A aresta “wasGeneratedBy” de 
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um artefato para um processo significa que o artefato precisou do processo para ser criado. 

Quando vários artefatos estão ligados a um mesmo processo por várias arestas 

“wasGeneratedBy” significa que o processo precisou ser executado para todos artefatos serem 

gerados. A aresta "wasControlledBy" de um processo para um agente representa que o começar 

e finalizar do processo é controlado pelo agente. A aresta "wasTriggeredBy" de um processo 

para outro processo representa que para o início de um processo foi necessário a execução do 

outro possesso. Por fim, a aresta "wasDerivedFrom" de um artefato para outro artefato 

representa que um artefato precisa ser criado para que o outro artefato possa ser criado.  

A letra “R” da Figura 1 representa a regra. As regras fazem parte das arestas “Used”, 

“wasGeneratedBy” e “wasControlledBy” com a função de distinguir a natureza da dependência 

quando contém várias arestas conectadas a um mesmo processo, ou seja, uma regra mostra a 

função do artefato ou agente em um processo. 

 

 

Figura 1: Arestas em OPM de Moreau et al. [18] 

 

2.1.2 PROV  

PROV é um conjunto de documentos que definem vários aspectos relacionados à 

proveniência de objetos digitais, como entidades, atividades, pessoas ou objetos, que podem ser 
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utilizados para avaliar a qualidade, segurança e confiabilidade dos objetos e processos 

utilizados. PROV tem o objetivo de permitir a interoperabilidade de informações de 

proveniência em ambientes heterogêneos como a Web [19]. PROV permite também representar 

e trocar informações de proveniência utilizando o formato amplamente conhecido como 

XML.  PROV apresenta conceitos de modelo de dados, tipos de dados de proveniência e as 

relações entre os dados, sem especificar a forma como eles são aplicados. Desta forma, torna-

se possível incorporar tipos de dados de proveniência e a forma como se relacionam em um 

sistema. 

Para Moreau et al. [19] proveniência descreve o uso e produção de entidades por 

atividades com a influência dos agentes. A estrutura do PROV está representada em um 

diagrama de UML na Figura 2 

 

Figura 2: Estrutura PROV de Moreau et al.  [19] 

 

Em PROV, elementos que queremos descrever em proveniência são chamados de 

entidades (“Entity”) e têm alguns aspetos fixos, ou seja, uma entidade pode ser do tipo físico, 

digital, conceitual ou outro tipo de coisa com aspectos fixos, podendo ser real ou imaginário 

como um arquivo em um sistema, uma cadeira ou uma ideia. Uma atividade (“Activity”) é algo 
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que ocorre ao longo de um período de tempo e atua com ou sobre uma ou mais entidades, ou 

seja, pode ser o processamento, transformação, modificação, deslocamento ou geração de 

entidades, por exemplo, enviar uma mensagem ou editar um arquivo. Um agente (“Agent”) é 

algo que tem responsabilidade por uma atividade, tal como a pessoa que editou o arquivo, por 

exemplo. 

 Quanto aos tipos de relações em PROV temos “Used”, que representa o uso de uma 

entidade por uma atividade, como por exemplo, um programa que lê um arquivo do sistema. A 

relação “WasGeneratedBy”, que representa a criação de uma nova entidade por uma atividade, 

como por exemplo a criação de uma nova versão de um arquivo por um programa.  A relação 

“WasDerivedFrom”, que representa uma transformação, atualização ou construção de uma 

entidade com base numa entidade pré-existente, como por exemplo a restauração de uma obra 

de arte. A relação “WasInformedBy”, que representa a criação de uma entidade por uma 

atividade para que outra atividade possa utilizar a entidade criada, como por exemplo uma 

atividade que utiliza dados de um arquivo xml ser informada por outra atividade que o arquivo 

foi carregado. A relação “WasAttributedTo”, que representa a atribuição de entidade para um 

agente, como por exemplo um artigo poder ser atribuído a um autor. A relação 

“WasAssociatedWith”, que representa a atribuição da responsabilidade de uma atividade a um 

agente, ou seja, indica que o agente teve uma participação na atividade. Por fim, a relação 

“ActedOnBehalfOf” representa a atribuição de responsabilidade de um agente para outro agente 

realizar uma atividade como um representante, como por exemplo um estudante que fez algo 

em nome de seu supervisor, que atuou em nome da universidade; de alguma forma os agentes 

tem responsabilidade sobre a atividade, mas não diz explicitamente o grau da responsabilidade. 

 Kohwalter et al. [20] fazem a comparação entre os modelos de proveniência OPM e 

PROV da seguinte forma: Fora as diferenças de nomenclatura, os modelos têm grandes 

semelhanças. Os modelos distinguem vértices em três categorias: artefato / entidade, processo 

/ atividade, e agente. Destaca-se que a principal diferença consiste no fato de que o OPM parou 

de criar especificações, possivelmente porque o modelo PROV evoluiu, contendo os conceitos 

do modelo OPM envolvidos na sua concepção. Mesmo eles sendo tratados como diferentes 

modelos de proveniência, Kohwalter et al. [20] consideram-os como diferentes fases de 

desenvolvimento. 
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2.2 PROVENIÊNCIA DE DADOS EM JOGOS 

White [21] foi o primeiro autor a explorar proveniência na produção de jogos, 

destacando a importância da visualização de quais documentos e objetos foram modificados 

na sessão de um jogo. White [21] concluiu que preservando os dados da sessão de um jogo, 

permite-se determinar a qualidade do jogo e sua autoria. Nesta sessão vamos discutir mais 

sobre como a proveniência pode ser utilizada em jogos. 

 Uma forma de adaptar proveniência para o contexto de jogos é mapear cada elemento 

do jogo para os tipos de vértices em grafo de proveniência, seja ela OPM ou PROV. Por 

exemplo, o modelo PROV [22] utiliza três tipos de vértice: Entidades, atividades e agentes. 

Para utilizar estes vértices, é necessário definir os seus comportamentos no contexto do jogo. 

 No contexto de dados de proveniência, as entidades são definidas como objetos físicos 

ou digitais. Para nossa proposta, as entidades serão mapeadas como objetos presentes no jogo, 

ou seja, itens que o personagem pode capturar, tal como apresentado em [7]. Em proveniência, 

um agente corresponde a uma pessoa, uma organização, ou qualquer coisa com 

responsabilidades. No contexto de jogos, os agentes são mapeados como personagens presentes 

no jogo, tais como NPCs e jogadores. Assim, os agentes representam seres capazes de tomar 

decisões, enquanto entidades representam objetos inanimados. Por último, as atividades são 

definidas como ações realizadas por agentes ou interações com outros agentes ou entidades. No 

contexto do jogo, segundo [9], as atividades são definidas como ações ou eventos realizados ao 

longo do jogo, como destruir um inimigo ou ser atingido por ele, capturar um item, etc. 

 Após os três tipos de vértices mapeados, é também necessário mapear as relações entre 

eles para criar um grafo de proveniência. O modelo PROV define algumas relações que podem 

ser utilizadas de forma semelhante ao seu contexto original. No entanto, também prevê regras 

para estender essas relações ou para criar novas. Por exemplo, é possível criar relacionamentos 

para expressar o dano causado a um personagem ou relacionamentos que afetam mecânicas 

centrais específicas do jogo, como jogadas de ataque, cura, e interações com NPCs ou objetos.   

 Cada NPC no jogo deve modelar explicitamente o seu comportamento, a fim de gerar e 

controlar as suas ações, proporcionando um conjunto de possibilidades de comportamento. Esse 

conjunto de possibilidades de ações auxilia na identificação e registro de informações em nossa 
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abordagem. A principal razão do uso de proveniência é produzir um grafo contendo detalhes 

que podem ser rastreados para determinar por que algo aconteceu e a forma como aconteceu. 

 As informações recolhidas durante uma sessão de jogo são utilizadas para a geração de 

registros, que por sua vez são utilizados para gerar o grafo de proveniência. Assim, todos os 

dados relevantes devem ser registrados. A maneira de medir a relevância varia para cada jogo, 

mas de preferência são quaisquer informações que podem ser utilizadas para auxiliar o processo 

de análise e qualidade do jogo. 

2.3  HISTOGRAMA 

A abordagem proposta nesta dissertação é baseada na análise de sequências de imagens, 

tendo a análise de histograma como ponto fundamental. O histograma de uma imagem indica 

o percentual de pixels naquela imagem que apresentam uma determinada tonalidade de cor [23] 

[24] [25]. Estes valores são fáceis de serem entendidos e analisados por um gráfico de barras 

que fornece, para cada tonalidade, o número de pixels correspondente na imagem. Por meio da 

visualização e análise do histograma de uma imagem pode-se identificar diversas características 

da mesma, tal como a indicação de sua qualidade, nível de contraste e seu brilho médio (se a 

imagem é predominantemente clara ou escura). O histograma de uma imagem é invariante (não 

se altera) em relação à posição, rotação e tamanho, podendo ser utilizado como um identificador 

único para imagens sobrepostas em imagens maiores [26]. Embora esta abordagem garanta um 

bom resultado para detecção de padrões, limita a abordagem para jogos 2D. Considerando que 

em jogos 3D o ponto de observação (câmera) é modificado em ralação aos elementos em cena, 

os padrões de histogramas dos elementos também serão modificados. Desta forma, inviabiliza 

aplicar nossa técnica em jogos 3D. 

Em um histograma, cada elemento é calculado como: 

 𝑝𝑟(𝑟𝑘) =  
𝑛𝑘

𝑛
 

(2.1) 

 

Onde: 

0 ≤  𝑟𝑘 ≤ 1  

 𝑘 =  0, 1, . . . , 𝐿 − 1, onde L é o número de tonalidades da imagem digitalizada; 
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 𝑛 = número total de pixels na imagem; 

 𝑝𝑟(𝑟𝑘) = probabilidade da 𝑘-ésima tonalidade; 

 𝑛𝑘 = número de pixels cuja tonalidade corresponde à 𝑘.  

  

 Por exemplo, a figura 3 ilustra o histograma de uma imagem de 128 x 128 pixels que 

contém 8 diferentes níveis de tonalidades representados na Tabela 1. A quantidade de pixels 

correspondentes a uma certa tonalidade está indicado na segunda coluna 𝑛𝑘, enquanto as 

respectivas probabilidades 𝑝𝑟(𝑟𝑘) aparecem na terceira coluna.  

Tabela 1: Exemplo de histograma de Filho e Neto [23]. 

Nível de cinza (𝒓𝒌) 𝒏𝒌 𝒑𝒓(𝒓𝒌) 

0 1120 0,068 

1/7 3214 0,196 

2/7 4850 0,296 

3/7 3425 0,209 

4/7 1995 0,122 

5/7 784 0,048 

6/7 541 0,033 

1 455 0,028 

Total 16384 1 
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Figura 3: Exemplo de histograma de imagem com oito níveis de cinza de Neto e Filho 

[23]. 

 

 Em um histograma de imagem podemos retirar diversas informações. Por exemplo, no 

histograma da Figura 4 verifica-se que existem poucos níveis médios de tonalidade, mas 

grandes regiões de sombra (níveis baixos de tonalidade). Também é possível observar uma 

quantidade grande de alta-luz (níveis altos de tonalidade) devido ao mar. Esta imagem gera um 

histograma com uma grande quantidade de pixels nos extremos esquerdo e direito. A 

compreensão e uso de histogramas pode melhorar a qualidade de uma imagem, sendo assim, 

muito estudado pelos fotógrafos [27]. 
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Figura 4: Histograma de uma imagem de Cambridge in Colour [27] 

 

 Utilizamos o padrão RGB para gerar os histogramas de cor. Como mostrado por Filho 

e Neto [23], o padrão RGB é baseado em um sistema de coordenadas cartesianas, que pode ser 

visto como um cubo onde três de seus vértices são as cores primárias, outros três as cores 

secundárias, o vértice junto à origem é o preto e o mais afastado da origem corresponde à cor 

branca, conforme mostrado na Figura 5. RGB é a abreviatura do sistema de cores aditivas em 

inglês red, green e blue.  

 Por conveniência, geralmente assume-se que os valores de R, G e B normalizados estão 

na faixa de 0 a 1 ou utilizando a escala de 0 a 255. Por exemplo a representação do vermelho 

completamente intenso na forma normalizada seria (1, 0, 0) o branco (1, 1, 1), já na escala de 0 

a 255 o vermelho seria (255, 0, 0) e o branco (255, 255, 255). Cada pixel da imagem possui três 

valores uma para cada camada RGB, utilizamos esses valores para geração dos histogramas. 
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Figura 5: Modelo RGB adaptado de Filho e Neto [23]. 

  

2.4 MINERAÇÃO DE DADOS 

A mineração de dados pode ser considerada como uma etapa do processo de Descoberta 

de Conhecimento em Banco de Dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases). Segundo 

Goebel e Gruenwald [28] o termo KDD é utilizado para representar o processo de tornar uma 

grande quantidade de dados, inviáveis de serem analisados por uma pessoa (cuja associação 

nem sempre é explicita) em informações compreensíveis, tornando-se um conhecimento de 

alto nível. O processo de KDD aborda uma grande quantidade de dados que agrega dificuldades 

de análises, consultas e manipulações. Este processo realiza diversas etapas que abrangem 

desde a limpeza dos dados à interpretação de padrões encontrados. A mineração de dados é 

uma das etapas que consiste em realizar de modo automático ou semiautomático a busca e a 

análise de padrões e regras significativas que ocorrem com frequência em uma grande base de 

dados [29]. Os principais objetivos da mineração de dados são descrever e predizer. Na 

categoria dos descritivos o objetivo é descobrir relacionamentos entre os dados contidos na 

base. Já na categoria dos preditivos o objetivo é fornecer subsídios para que possa ser feita uma 

previsão de tendências futuras baseadas no passado. 

A mineração de dados pode ser utilizada no gerenciamento de informação, controle de 

processos, tomada de decisão e muitas outras aplicações. Por exemplo, na organização de um 
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supermercado uma aplicação seria descobrir regras de associação entre produtos comprados 

por clientes em uma mesma compra, como por exemplo "Clientes que compram pão também 

compram leite". Descobrir associações como essa é de grande utilidade para melhorar a 

organização e distribuição dos produtos em prateleiras, tanto para facilitar ou para forçar o 

cliente a andar mais pelo mercado, o induzindo a consumir mais. Esse tipo de associação 

aplicada ao contexto de jogos também pode gerar informações úteis, permitindo ao 

desenvolvedor de jogos observar e entender o comportamento dos jogadores. 

2.5 PADRÕES SEQUENCIAIS 

Esta dissertação tem como objetivo apresentar uma abordagem capaz de identificar 

ciclos em sessões de jogo, utilizando dados de proveniência. Ciclos em jogos são compostos 

por repetidas execuções de uma sequência de eventos. Uma forma de identificar estes ciclos é 

por algoritmos de mineração de padrão sequencial (SPM) [5]. O SPM é uma área da mineração 

de dados que visa a encontrar padrões relevantes em um conjunto de dados específico, onde os 

valores são parte de uma sequência [5]. O processo de SPM pode ser aplicado em muitos 

problemas computacionais em diferentes domínios. Estes problemas variam desde a 

comparação de semelhança de sequências à encontrar os membros que faltam em uma 

sequência. 

Existem vários algoritmos para realizar a mineração de padrões sequenciais. Nesta 

dissertação vamos utilizar o Generalized Sequential Pattern ou simplesmente GSP para 

possibilitar a análise de uma grande quantidade de dados extraídos das sessões de jogos. Antes 

de entrar em detalhes no algoritmo GSP, iremos apresentar a definição de padrões sequenciais 

(seção 2.5.1) e o algoritmo GSP (seção 2.5.2). 

2.5.1 Definição de Padrões Sequenciais 

 A mineração de padrões sequenciais começou a ser pesquisada por Agrawal e Srikant 

[30]. Segundo os autores, os padrões sequenciais representam todas as sequências de eventos 

existentes em uma base de dados, considerando somente as que contém um número igual ou 

superior a um valor mínimo preestabelecido. Este valor mínimo é chamado de suporte mínimo, 

e se a sequência de eventos tiver um suporte igual ou superior ao mínimo, ela é chamada de 

sequência frequente. O valor do suporte mínimo deve ser introduzido levando em consideração 

o objetivo e o contexto da busca, bem como a base de dados a ser analisada. O valor de suporte 
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de uma sequência 𝑠 revela o quanto esta sequência é frequente. A equação 2.2 apresenta como 

o suporte é calculado. 

 

𝑠𝑢𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒(𝑠) =
𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟ê𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 𝑑𝑒 𝑠

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑞𝑢ê𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 𝑛𝑎 𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑑𝑒 𝑑𝑎𝑑𝑜𝑠
  → [0; 1]   (2.2) 

  

 Um padrão sequencial é caracterizado por eventos que se repetem em uma base de 

dados podendo ser utilizados para prever um evento futuro baseados nos anteriores. Por 

exemplo, em um jogo de MMORPG (Massively Multiplayer Online Role-Playing Game) como 

World of Warcraft  [31], podemos supor que parte significativa dos jogadores criam os 

personagens nesta ordem "Guerreiro", "Paladino" e "Caçador" para logo em seguida iniciar o 

ataque. A representação desse padrão seria <(Guerreiro)(Paladino)(Caçador)(Ataque)>. A 

partir deste exemplo, podemos esperar que um jogador depois de criar um guerreiro, um 

paladino e um caçador provavelmente ataque seu inimigo. 

2.5.2 Algoritmo GSP 

O algoritmo GSP [8] foi uma das primeiras estratégias para extrair padrões sequenciais 

de banco de dados. O GSP atua da seguinte forma: primeiro faz uma passagem na base de 

dados, encontrando todos os itens frequentes (sequências contendo um único item). Em 

seguida, enquanto for possível gerar sequências maiores, o algoritmo combina as sequências 

geradas na interação anterior com os itens frequentes, criando-se as sequências candidatas. 

Calcula-se o suporte destas sequências candidatas verificando se são iguais ou maiores que o 

suporte mínimo. Sendo menor, serão descartadas. As sequências frequentes passam novamente 

pelo processo até que não se crie novas sequências frequentes, tendo como resultado todas as 

sequências frequentes geradas de tamanhos variados. 

 Para diminuir o número de sequências candidatas a serem avaliadas o algoritmo GSP 

utiliza as seguintes propriedades: 

 Toda sequência que possui alguma subsequência não frequente também não é 

frequente. 

 Todas as sequências de uma sequência frequente são, necessariamente frequentes. 
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 Estas propriedades ajudam na redução da geração de sequências candidatas e na 

eliminação de sequências candidatas que não são frequentes. A seguir é apresentado um 

pseudo-código do algoritmo GSP. 

 

1 algoritmo GSP (D, suporte_minimo) 

2      𝐹1 = sequências frequentes de tamanho1; 

3      𝑘 = 1; 

4      enquanto (𝐹𝑘 ≠ 0) faça 

5           𝑘 = 𝑘 + 1; 

6           𝐶𝑘 = candidatas de tamanho 𝑘 geradas por meio de 𝐹𝑘−1; 

7           para cada 𝐶𝑘 ∈ 𝐷 faça                   

8                  Incrementar o suporte das candidatas de 𝐶𝑘; 

9            fim 

10            𝐹𝑘 = todas as candidatas de 𝐶𝑘 com 𝑠𝑢𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒 ≥ 𝑠𝑢𝑝𝑜𝑟𝑡𝑒_𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑜 

11       fim 

12       retorna união de todos os conjuntos de sequências frequentes 𝐹𝑘; 

13 Fim 

 

Algoritmo 1: Pseudo-código do algoritmo GSP adaptado de [32]. 

 

Inicialmente o algoritmo GSP utiliza a base de dados D fazendo uma leitura e contando 

todas as sequências frequentes de tamanho 1(𝐹1) (linha 2). O laço da linha 4 é responsável por 

encontrar todas as sequências frequentes de tamanho maior do que 1. A partir da segunda 

iteração, gera-se o conjunto de sequências candidatas de tamanho 𝑘 ( 𝐶𝑘) (linha 6) por meio da 

combinação das sequências frequentes de tamanho (𝐹𝑘−1). Em seguida, é feita uma nova leitura 

da base de dados, contando o suporte de cada sequência candidata (linhas 7 e 8). Após a leitura 

da base de dados e da contagem do suporte, as sequências candidatas que possuem suporte 

maior ou igual ao suporte mínimo (suporte_minimo) formam o conjunto 𝐹𝑘 (linha 10). O 

conjunto 𝐹𝑘 será utilizado para gerar o conjunto de sequências candidatas de tamanho 𝑘 + 1 

na próxima iteração do algoritmo. Quando não criar mais sequências candidatas com suporte 

maior ou igual ao suporte_minimo o algoritmo termina. A união de todos os conjuntos de 

sequências frequentes (𝐹𝑘) (linha 12), obtidos nas 𝑘 iterações, representa todos os padrões 

sequenciais existentes na base de dados para o suporte_minimo fornecido.  

 



 

  

 

CAPÍTULO 3 - TRABALHOS RELACIONADOS  

 

Até onde é de conhecimento dos autores, não foi realizada uma abordagem com o 

objetivo de identificar ciclos em sessões de jogo utilizando dados de proveniência. Desta 

forma, nesta seção, discutiremos sobre trabalhos relacionados que estão de alguma forma 

associados à abordagem proposta nesta dissertação. Esta seção está organizada em duas 

subseções. Na subseção 3.1 discutiremos sobre abordagens que tratam da análise de jogos 

baseados em proveniência, e na subseção 3.2 discutiremos sobre abordagens que utilizam 

mineração de dados em jogos. 

3.1 ANÁLISE DE JOGO BASEADA EM PROVENIÊNCIA 

 Jacob et al. [33] apresentam uma abordagem para capturar informações de um jogo do 

gênero corrida infinita. As informações são representadas por meio de gráficos, com o objetivo 

de tornar rápido e fácil o entendimento de eventos ocorridos durante uma sessão de jogo. Com 

a abordagem proposta, um desenvolvedor de jogos pode observar características e 

comportamentos da mecânica do jogo e do jogador. Algumas das características que podem ser 

analisadas graficamente são ilustradas na Figura 6. Pelo gráfico de distância por rodadas, 

podemos identificar baixas distâncias percorridas nas rodadas iniciais. Esta má performance 

inicial pode ser consequência de um primeiro contato e adaptação ao jogo. Desta forma, sugere-

se que o desenvolvedor realize uma melhoria da parte de ajuda ou tutorial antes de começar o 

jogo. Outra informação importante sendo exibida é a distribuição de moedas e itens especiais 

recolhidos pelo jogador. Esta informação permite um desenvolvedor do jogo confirmar se os 

itens do jogo estão sendo coletados da forma desejada. O gráfico permite também observar 

alguns comportamentos do jogador, como por exemplo, por meio da análise de mais de uma 

informação, tal como a captura de itens especiais que está sendo realizada de forma crescente e 

a distância percorrida se mantem igual da rodada 5 até 12, já na rodada 15 até 20 a quantidade 

de itens especiais permanecem iguais e a distância volta a crescer. É possível também inferir 

que a captura do item especial está atrapalhando o progresso do jogador. Isto ocorre 

provavelmente porque ele se encontra em um local de difícil acesso, não permitindo que o 

jogador capture-os e portanto impedindo que prossiga no jogo. No entanto, a abordagem 

proposta por Jacob et al. traz duas desvantagens importantes. A primeira é que necessita acessar 
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e modificar o código-fonte do jogo. Quanto à segunda, o processo de análise é difícil de ser 

automatizado, ou seja, o desenvolvedor de jogos tem de analisar os gráficos para tomar 

decisões. Este tipo de análise pode ser complexa (se considerarmos várias sessões de jogo de 

vários jogadores) e propensa a erros. 

 

 

Figura 6: Análise de jogo proposta por Jacob et al. [22]. 

 

 Kohwalter et al. [7] propõem um framework que captura dados de proveniência durante 

uma sessão de jogo. Estes dados são exportados como um log do fluxo do jogo e são utilizados 

para gerar um grafo de proveniência. O objetivo do framework é exibir o grafo de proveniência 

no final da sessão de um jogo. Este grafo de proveniência ajuda o usuário exibindo todas as 

ações e decisões realizadas durante o jogo, como um feedback, com a proposta de auxiliar no 

processo de aprendizagem, permitindo a identificação de possíveis erros. Como caso de estudo, 

os autores utilizaram um jogo sério chamado Software Development Manager (SDM). Neste 

jogo, o usuário deve gerenciar um ambiente de desenvolvimento de software utilizando 

conceitos de engenharia de software para atender as exigências. O jogador tem que gerir um 

grupo de funcionários decidindo as estratégias para o desenvolvimento do software, a fim de 

atender os requisitos e restrições pré-estabelecidas. No final do desenvolvimento o jogador 

recebe um pagamento de acordo com a análise de qualidade do software. No entanto, de forma 

semelhante à abordagem de Jacob et al. o framework exige modificações no motor de jogo, 

sendo assim intrusivo.  
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 Em uma continuação do trabalho de Kohwalter et al. [7] os mesmos autores abordam 

sobre a representação dos dados de proveniência adquiridos durante uma sessão do jogo em 

forma de grafo de proveniência [3]. O grafo de proveniência proposto tem o objetivo de 

representar as ações e decisões tomadas pelo jogador durante a execução do jogo. Este grafo 

pode permitir que desenvolvedores de jogos analisem o comportamento dos jogadores e 

identifiquem problemas na mecânica de um jogo. A Figura 7 ilustra um grafo gerado pela 

ferramenta criada para gerar grafos de proveniência. Esta ferramenta foi nomeada como Prov 

Viewer e o grafo da figura representa um pequeno fluxo de dados capturados do jogo “SDM”. 

Os vértices representam as atividades, entidades e agentes de acordo com a legenda. As arestas 

representam as relações entre os vértices positivamente ou negativamente de acordo com a cor. 

A espessura da linha indica a intensidade da ação. As arestas pontilhadas representam um 

relacionamento neutro.  

 

 

Figura 7: Um grafo de proveniência gerado pela ferramenta Prov Viewer. 
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3.2 MINERAÇÃO DE DADOS EM JOGOS 

 Os trabalhos de Marques et al. [34] e Barreira et al. [35] têm como objetivo desenvolver 

jogos digitais inteligentes que promovem o aumento cognitivo no processo de aprendizagem 

por meio de estudo do comportamento do jogador. Porém, o foco está somente em analisar o 

comportamento do jogador e não a mecânica do jogo. A coleta das informações para a base de 

dados é limitada e não automática em Marques et al. [34]. Já a abordagem de Barreira et al. 

[35] se limita a utilizar a base de dados do evento Rio +20, na exposição "Estação Futuro - 

Jogos Metacognitivos", na Fundação Planetário - RJ. Apesar de ser uma base com grande 

quantidade de registros não é uma base que seja atualizada com frequência. Em nossa proposta 

temos o objetivo de facilitar a coleta dos dados, tornando possível capturar dados de 

proveniência de forma automática. 

 Karlini e Rigo [36] propõem um modelo para integrar os professores e alunos em 

atividades de letramento utilizando informações geradas por um jogo sério. O modelo permite 

ao professor observar aspectos relevantes dos alunos e visualizar tendências utilizando métodos 

de mineração de dados. Os métodos utilizados são disponibilizados pelo já tradicional toolkit 

Weka [37], que contém uma coleção de algoritmos para tarefas de mineração de dados. Como 

caso de estudo, foi desenvolvido um jogo sério composto por atividades de alfabetização 

chamado de ABCLingo. Ele é um jogo simples, que armazena as interações dos usuários. Foi 

necessário armazenar dados como: nome do aluno, nível vocálico escolhido pelo aluno, 

atividade realizada, todas as respostas escolhidas ou os dados que foram digitados em cada 

atividade, acertos, erros, hora de início e fim do jogo, hora de início e fim de cada atividade. 

Desta forma é possível identificar as dificuldades dos alunos, por meio da utilização de 

diferentes métodos do ambiente Weka aplicados ao log da execução do jogo. Por exemplo, com 

a utilização do algoritmo Apriori [9] é possível identificar as respostas que são mais frequentes 

e as sequências que contêm resposta errada. No ambiente Weka é possível também organizar 

os dados em agrupamentos, permitindo identificar escolhas comuns, ou seja, possibilita o 

professor identificar tendências no comportamento dos alunos. 

 Segundo Karlini e Rigo [36], a construção do jogo sério foi necessária uma vez que os 

jogos atuais não disponibilizam os logs dos usuários. Em nossa proposta não é necessário que 

os jogos gerem logs, uma vez que serão analisadas padrões de imagens e não dados 

estruturados. Quanto à mineração dos dados foi utilizado somente o ambiente Weka sem 
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nenhuma modificação no código do mesmo. Em nossa abordagem também utilizaremos o 

ambiente Weka, porém sugerimos algumas alterações nos algoritmos, com o intuito de reduzir 

a quantidade de informação exibida ao usuário, possibilitando focar nos resultados com maior 

relevância. 

 Bakkes e Whiteson [38] propõem uma abordagem para personalizar dinamicamente o 

ambiente do jogo de acordo com as habilidades do usuário. O intuito é alterar dinamicamente 

a dificuldade do jogo, de acordo com as características do usuário. Desta forma, o jogo fica 

mais divertido e menos monótono, com uma probabilidade menor do usuário parar de jogar. A 

abordagem proposta consiste em três fases: a primeira fase utiliza uma política geral segura, 

que inteligentemente gera um conjunto de instâncias para treinamento. Este treinamento, por 

meio de processo gaussiano, retorna um parâmetro para a dificuldade do próximo segmento a 

ser criado. A segunda fase gera um modelo de feedback do usuário extraído das instâncias de 

treinamento geradas na fase anterior, por meio de uma floresta randômica de decisão [39]. Por 

fim, a terceira fase personaliza o ambiente do jogo de acordo com o usuário, utilizando um 

algoritmo chamado de Game space personalisation. Utilizar esta proposta pode acarretar em 

um problema, pois os usuários não poderão se comparar, sendo o jogo diferente para cada 

jogador. Por exemplo, o uso do ranking que aflora a competitividade entre jogadores não fará 

muito sentido. Entretanto, esta abordagem torna a jogabilidade mais agradável para qualquer 

jogador, sendo iniciantes ou especialistas.  Para avaliar esta abordagem foi desenvolvida uma 

cópia do clássico jogo Super Mario Bros [40], porém uma versão de corrida infinita. Como em 

outros trabalhos, foi necessário a criação de um jogo para que as informações fossem coletadas 

diretamente do código fonte.  Este processo exige um longo trabalho para depois começar a 

analisar o comportamento dos usuários. Utilizando nossa proposta não é necessário desenvolver 

um jogo, pois pode-se utilizar o streaming de vídeo, sem ter acesso ao código fonte. 

 Chandler e Noriega [41] propõem um framework que analisa os dados da sessão de um 

jogo, a fim de obter conhecimento por meio de sucessos e fracassos em jogos modernos. A 

ideia principal é analisar quais fatores em um jogo ajuda à obter sucesso. Os autores analisaram 

vários fatores, como a narrativa e a jogabilidade. Embora não seja o foco principal desse 

trabalho, os ciclos de jogo também foram estudados e foi destacado como um dos principais 

indícios de que pode conter problema na mecânica do jogo. No entanto, Chandler e Noriega 

apenas discutiram sobre este problema e não propuseram uma solução adequada para tal.  
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Fernández-Vara [42] abordou sobre análise de jogo, proporcionando uma visão ampla 

da área. Esse trabalho é um guia para analisar jogos utilizando estratégias de análise textual 

[43]. Neste trabalho são apresentados uma série de problemas em aberto relacionados a game 

design, incluindo a identificação dos ciclos de jogo, chamados de "bad loops". O autor também 

fornece exemplos de uma vasta gama de jogos digitais e não digitais de "Mario World" à 

"World of Warcraft". Embora este trabalho seja uma referência muito interessante sobre o 

tema, a sua discussão se limita ao problema de identificação de ciclo e não propõe uma solução 

para ele. Na próxima seção discutiremos sobre o arcabouço proposto que captura dados de 

proveniência em sessões de jogo e identifica ciclos utilizando algoritmos de SPM. 



 

  

 

CAPÍTULO 4 - SPIELZYKLUS: IDENTIFICANDO PADRÕES DE 

CICLOS EM DADOS DE PROVENIÊNCIA EXTRAIDOS DE FORMA 

NÃO INTRUSIVA 

 

 Nesta seção iremos apresentar o Spielzyklus, um modelo que traz uma nova estratégia 

para a extração e armazenamento de dados de proveniência de jogos de forma não intrusiva, 

utilizando uma coleta de dados de proveniência baseada em técnicas de processamento e 

análise de imagem. A representação dos dados de proveniência é feita por meio de grafos e a 

abordagem utiliza técnicas de mineração de dados para identificar os ciclos nas sessões do 

jogo.  

 A arquitetura do Spielzyklus é composta por quatro camadas, ilustradas na Figura 8:  

I. Camada console de jogo / PC: Esta camada é responsável por gravar a sessão onde o 

jogador interage com o jogo. 

II. Camada de aquisição dos dados: Esta camada processa a sessão do jogo gravada na 

camada anterior e extrai os dados de proveniência. 

III. Camada de armazenamento dos dados: Esta camada contém todos os dados de 

proveniência extraídos ou gerados. 

IV. Camada de análise dos dados:  Esta camada contém os componentes de representação 

dos dados por meio de grafos e mineração de padrões sequenciais.  

 Durante a interação do jogador com o jogo em uma sessão em um console (por exemplo, 

PS4, Xbox, WiiU, etc) ou em um PC é capturado e gravado um vídeo. Este vídeo contém todas 

as ações que foram realizadas durante a sessão. Ao realizar o processamento, a abordagem não 

processa todas as imagens deste vídeo, mas apenas algumas de forma a otimizar o cálculo. É 

importante enfatizar que o processo de extração e processamento das imagens está longe de ser 

executado rapidamente e não se pretende dar uma resposta dinâmica ou em tempo real. Para 

analisar as imagens na abordagem proposta é necessário acessar um conjunto de imagens 

modelo que serão usados para identificar e reconhecer padrões nas imagens do jogo. Por 

exemplo, no caso do jogo "Super Mario World" é necessário ter como modelos as imagens de 

cada personagem (por exemplo, Mario, Koopa, Toad, Yoshi, etc.), para identificá-los nas 
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imagens que são extraídas do vídeo. A abordagem proposta armazena metadados associados a 

cada imagem-modelo, como nome, função no jogo (se são inimigos, objetos, etc.).  

 

Figura 8: Arquitetura do Spielzyklus. 

 

  A análise das imagens é realizada utilizando histogramas para a detecção dos agentes 

e entidades presentes na cena. Desta forma, com as imagens-modelo fornecidas e as imagens 

da sessão do jogo podemos identificar os elementos comparando os histogramas de cada 

modelo com o histograma de cada parte da imagem. Após a identificação dos modelos é 

verificado se ocorreu uma ação (por exemplo, o personagem toca um inimigo), armazenando 

todas as ações e informações associadas no repositório de proveniência. Este repositório de 

proveniência é utilizado pelo Prov Viewer para gerar um grafo de proveniência. Este 

repositório também é utilizado para extrair informações para a etapa de mineração de dados. A 

mineração nos dados de proveniência possibilita a aquisição de informações em grandes 

quantidades de dados. Estas informações são difíceis de serem observadas visualmente nos 

grafos. Analisando informações mineradas e o grafo de proveniência, o desenvolvedor de jogos 
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poderá identificar um ciclo em uma sessão de jogo, entender por que está ocorrendo e verificar 

o impacto na jogabilidade. Por meio destes recursos o desenvolvedor de jogos poderá planejar 

jogos que serão desenvolvidos ou corrigir erros em uma versão do jogo. O ciclo de vida de 

Spielzyklus é apresentado na Figura 9, onde se pode ver que o banco de dados de proveniência 

é um componente central e fundamental para abordagem proposta. Este ciclo de vida foi 

adaptado a partir de Mattoso et al. [44]. A seguir, apresentamos detalhes sobre alguns 

componentes da arquitetura. 

 

Figura 9: Ciclo de vida do Spielzyklus 

 

4.1  CAPTURA DOS DADOS 

 Na abordagem proposta a captura dos dados de proveniência é realizada da seguinte 

forma. Inicialmente as imagens são capturadas durante a execução de uma sessão do jogo. São 

analisadas 𝑛 imagens por segundo, onde 𝑛 é um parâmetro definido pelo usuário. Idealmente, 

𝑛 deve ser o menor número possível, para não gerar um processamento extremamente grande 
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e que consuma muito tempo, tornando o processo inviável. No entanto, o valor de 𝑛 não pode 

ser demasiadamente pequeno, pois algumas informações podem ser perdidas. Por exemplo, se 

em um segundo o personagem realizar σ ações, caso σ seja maior que 𝑛, temos então σ - 𝑛 

ações que serão perdidas. Por exemplo, em nosso caso de estudo baseado no "Super Mario 

World" podemos observar na Figura 10 como o personagem pode realizar várias ações em um 

único segundo. A Figura 11 mostra a relação entre o número de ações capturadas de acordo 

com o valor de 𝑛 em uma sessão do jogo. Analisando essa figura podemos encontrar 𝑛 = 3 

como um bom valor de equilíbrio para o número de imagens analisadas, ou seja, otimização 

(eixo X) e confiabilidade (eixo Y). No futuro, pretendemos otimizar este processo utilizando 

GPUs, podendo aumentar o volume de imagens analisadas em tempo conveniente. 

 

 

Figura 10: Sequência de imagens durante um segundo da sessão de jogo. 

 

 

Figura 11: Relação entre número de ações capturadas de acordo com o valor de n em 

uma sessão de jogo. 
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 Após a aquisição das imagens, o Spielzyklus identifica os agentes e entidades envolvidos 

na cena comparando seus histogramas de cores. Nesta dissertação, vamos considerar como 

agentes no exemplo "Super Mario World" o personagem principal "Mario", "Yoshi", "Red 

Koopa", "Green Koopa" e demais elementos que realizam alguma ação. As entidades são 

definidas como objetos que o personagem principal pode capturar ou interagir, tal como o "Red 

Mushroom", "Green Mushroom", "moedas" etc. O Spielzyklus utiliza o padrão RGB para gerar 

o histograma de cada elemento do jogo e cada parte da imagem que chamamos de janela. A 

janela é deslizada percorrendo toda a imagem. Desta forma, verificamos se o histograma da 

janela contém o histograma do elemento que procuramos. Um elemento é considerado 

localizado se o histograma da janela contiver o histograma de todas as camadas RGB do 

elemento. Caso o histograma de uma camada não contenha, inicia-se a análise da próxima 

janela, até percorrer toda imagem, sendo necessário repetir este processo para cada elemento 

do jogo. 

 Um problema que pode ocorrer nesse processo é a movimentação dos personagens no 

jogo, pois toda vez que um personagem se movimenta o seu histograma de cores é alterado. 

Uma forma de resolver este problema é comparar o histograma de cada quadro da animação 

dos elementos. Porém, este processo gastaria muito tempo de processamento. Considerando 

analisar uma imagem de 800 x 600 pixels com uma janela de 50x50 deslizando 1 pixel, teríamos 

412.500 histogramas a serem analisados. Se a animação de um elemento possuir 9 quadros, 

elevaria o número de histogramas a serem analisados para 3.712.500. Lembrando que este valor 

seria para encontrar um único elemento em uma imagem. Porém, precisamos encontrar dezenas 

de elementos em uma sequência de imagens, tornando este processo computacionalmente 

inviável.  

 Para otimizar este processo criamos alguns parâmetros para definir se uma janela 

contém ou não um histograma de um elemento. Consideramos um valor   de margem de erro 

para cada índice de tonalidade RGB e um valor   como margem de erro para o porcentual total 

de tonalidades. Caso 𝑛𝑘 da janela seja maior que 𝑛𝑘 -  do elemento, consideramos que a janela 

contém 𝑘 do elemento e se o ∑ 𝑛𝑘
𝑘
0  da janela for maior que o ∑ 𝑛𝑘

𝑘
0  -  do elemento, 
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consideramos que a janela contém o elemento. Desta forma, desconsideramos pequenas 

variações do histograma causadas pelas variações oriundas da animação dos elementos. 

 Outra otimização utilizada consiste em realizar um deslocamento de mais de um pixel 

ao deslizar para a próxima janela, de forma semelhante à técnica de deslizamento de janela 

proposta em [45] [46]. Quando uma janela não contiver um valor (porcentagem mínima 

determinada) do histograma do elemento, a região da janela não é mais analisada para o 

elemento corrente.  Por simplificação, para esta dissertação, assume-se que os elementos não 

ocupam o mesmo lugar. Desta forma quando se confirma a presença de um elemento na janela, 

a região desta janela também não é mais analisada.  

 Assumimos neste trabalho que em grande parte dos jogos, o personagem principal 

permanece majoritariamente num sub-conjunto do espaço da tela, analisamos somente esta sub-

região, conforme ilustrado na Figura 12, reduzindo a quantidade de histogramas analisados por 

imagem. Com o objetivo de verificar o que está sendo considerado um elemento ou não, 

pintamos a borda das janelas que contém o histograma do elemento buscado. A Figura 13 

contém alguns exemplos de cores usadas para representar os elementos.  

 

 

Figura 12: Camada onde ocorre a busca por elementos. 
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Figura 13: Cores de referência dos elementos 

 

 A Figura 14 (A) mostra um exemplo onde os elementos são capturados corretamente. 

Porém, alguns elementos em cena com histogramas similares podem acarretar em um falso 

positivo, que pode ser observado na Figura 14 (B), onde os canos são considerados moedas. Ao 

gerar imagens com estas marcações podemos contabilizar todos os erros. A Tabela 2 apresenta 

o resultado da identificação de elementos durante uma sessão de jogo específica, mostrando a 

quantidade esperada de elementos identificados, a quantidade que realmente foi encontrada e o 

respectivo erro.  Após uma análise dos dados, comparando o que foi capturado e o que deveria 

ter sido capturado, podemos perceber que a nossa abordagem proposta atingiu 90,2% de 

precisão na identificação das imagens, conforme a tabela 2. 

 

Figura 14: Processo de captura dos elementos 
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Tabela 2: Comparação da quantidade de elementos que deveriam ser capturados com o 

que realmente foi capturado. 

Elementos do 

Jogo 
Esperado Capturado Erro 

Porcentagem 

de erro 

Tipo de 

Erro 

 420 432 +12 2,7% fp 

 
16 6 -10 62,5% fn 

 
4 4 0 0% se 

 
4 2 -2 50% fn 

 
16 8 -8 50% fn 

 
8 8 0 0% se 

 50 68 +18 26,4% fp 

 
6 4 -2 33,3% fn 

fp = falso positivo, fn = falso negativo, se = sem erro 

 

4.2 IDENTIFICAÇÃO DOS EVENTOS 

 Depois de encontrar todos os elementos na cena, conhecendo a posição de cada agente 

e entidade, é possível inferir quais ações foram executadas pelo jogador. Consideramos as 

entidades capturadas quando elas estiverem próximas do personagem principal a uma distância 

específica (determinada pelo desenvolvedor). Em relação aos agentes e tendo em vista a 

mecânica do jogo usado como exemplo, verificamos se a coordenada y do personagem 

principal (altura do personagem na cena) é maior que a coordenada y do agente, concluindo 

que ele está pisando no agente. Caso a coordenada y do personagem principal seja 

aproximadamente igual ao agente, então consideramos que ele está tocando no agente, sendo 

que esta ação no caso do jogo SMW equivale a ser atacado. Por fim, se a coordenada y do 

personagem principal for menor do que a coordenada y do agente, também consideramos que 
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ele encostou no agente. Podemos ver as possíveis ações que o jogador pode realizar em relação 

a alguns agentes e entidades na Tabela 3. 

Tabela 3: Possíveis ações relacionadas a alguns agentes e entidades. 

Pegar Tocar Pisar 

   

 
  

  
 

  
 

Tocar 

   

   

 

 Com a identificação de todos os elementos e os eventos associados a eles, os dados 

são organizados e armazenados em um repositório de proveniência de acordo com o modelo 

conceitual apresentado na Figura 15. A tabela "agent" contém informações dos agentes do jogo, 

auxiliando em análises minuciosas. As informações são nome, atributos, objetivos e 

localização. Por exemplo, no jogo SMW temos a instância "Red Koopa" que contém o casco 

como um atributo, o objetivo é destruir o personagem principal e andar no chão. A tabela 

"entity" é preenchida contendo nome, tipo, importância, local e atributo de cada entidade do 

jogo. O atributo tipo é utilizado para identificar em que aspecto irá ajudar ou atrapalhar no 

desenvolvimento do jogador durante a sessão do jogo. O atributo de importância representa o 

quanto influenciará no jogo, permitindo ao game designer levar em consideração este fato em 

suas análises. Finalmente, o atributo local representa onde a entidade pode ser encontrada, 

ajudando a análise de jogabilidade.  
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 A tabela "activitytype" contém os possíveis tipos de ações que podem ser realizadas 

durante o jogo, como por exemplo, segurar, encostar ou destruir um agente ou entidade. Esta 

tabela é preenchida por especialistas de jogos com a descrição de cada evento que possa ser 

realizado. A tabela "gamesession" é preenchida após o processamento e análise dos dados 

armazenando informações sobre o tempo e fase do jogo.  Enfim, a tabela "activity" armazena 

qual o agente ou a entidade presente no evento realizado pelo jogador. Armazena-se também o 

tipo de ação realizada. Ou seja, a tabela "activity" armazena todas as informações coletadas a 

partir da análise das imagens. Isso permite a reconstrução de toda sequência de eventos que 

ocorreram durante a execução do jogo.  

 

 

Figura 15: O esquema de proveniência Spielzyklus. 

 

 Com o objetivo de permitir que o desenvolvedor de jogos possa visualizar de forma 

rápida e simples os dados coletados, utilizamos o framework Prov Viewer [3]. Para utilizarmos 

o Prov Viewer fizemos algumas alterações tornando possível representar os dados coletados. A 

principal alteração está relacionada com as estruturas dos vértices do grafo que é gerado. Assim, 

adicionamos alguns atributos como importância, tempo e sessão do jogo. Estas alterações se 
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tornaram necessárias para o contexto de nossa abordagem. Por meio de consulta à base de 

proveniência é gerado um arquivo input.xml que irá registrar a proveniência do jogo. Este 

arquivo contém as tags vertex que representam cada agente com as suas devidas informações. 

Da mesma forma, contém uma tag para cada atividade e entidade. No arquivo input.xml são 

inseridas tags edge, que contém o elemento type com valor Neutral para associar cada evento 

com o próximo. O elemento sourceid da tag edge contém a ação corrente e o elemento targetid 

contém a próxima ação. Desta forma, podemos gerar um grafo contendo arestas que organizam 

os eventos em ordem cronológica. Podemos ver uma parte do arquivo input.xml representado 

na Figura 16. 

 

 

Figura 16: Parte do arquivo input.xml 

 

4.3  MINERAÇÃO DE PADRÕES SEQUENCIAIS 

Antes de entrarmos em detalhes sobre a abordagem utilizada para minerar padrões 

sequenciais vamos apresentar alguns conceitos utilizados nesta fase. Para explicar o algoritmo 

SPM utilizado nesta dissertação, vamos seguir o formalismo proposto por da Silva Junior et al. 

[47]. No contexto desta dissertação, um ciclo é a repetição de sequências de eventos por várias 

vezes em uma sessão de jogo. Formalmente, as sequências são uma lista ordenada de eventos. 

Uma sequência δ é representada por <e1e2e3…en>, onde cada ej, 1 ≤ j ≤ n, é um elemento da 

sequência δ, e ej ocorre antes de ej+1, que ocorre antes de ej+2, e assim por diante. Um evento 

de uma sequência δ é representado por e = <i1i2i3…im>, onde cada ek 1 ≤ k ≤ m é um item do 

domínio da aplicação. O tamanho da sequência é determinado pela quantidade de itens. Uma 
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sequência pode ser parte de uma outra sequência maior. Assim, se α = <a1a2…ar> e β = 

<b1b2…bs> são duas sequências, é possível dizer que α é uma subsequência de β, ou que β é 

uma supersequência de α, se α≤ β e j1< j2< … < jr ≤ s tal que a1≤ bj1, a2 ≤ bj2, …,  ar  bjr.  

Por exemplo, se α = <(ab)(d)> e β = <(abc)(a)(de)> são duas sequencias de tamanho 3 e 6, α 

é uma subsequência de β, pois (ab)  (abc) e (d)  (de). O conceito de subsequência é 

fundamental para a abordagem proposta, pois o problema pode estar em uma parte específica 

da fase do jogo, onde a parte mais importante do ciclo pode ser apenas uma subsequência. 

 Utilizamos como base para a detecção de ciclos de jogo o algoritmo GSP explicado na 

seção 2.5.2, que encontra dados ou sequências de dados que se repetem em uma base, o que 

inclui os ciclos de jogos que desejamos. A detecção destes ciclos é muito importante. Por 

exemplo, no jogo SMW toda vez que o personagem principal morre, o jogador precisa voltar 

ao início da fase ou para o meio (caso o jogador já tenha passado pela bandeira). No entanto, 

se ele morre várias vezes em uma mesma fase, significa que está preso em um ciclo no jogo. 

Consideramos os eventos das sequências, os mesmos eventos abordados até o momento, como 

as ações realizadas pelo jogador, por exemplo, capturar uma moeda. Os itens de um evento 

consistem no tipo da atividade realizada (encostar, destruir ou segurar) e o agente ou entidade 

que participa da ação realizada pelo jogador. 

 Com o objetivo de descobrir padrões sequenciais na base de dados de proveniência foi 

realizada uma consulta simples em SQL [48] coletando os eventos e seus devidos itens 

utilizando o framework Weka [37]. Os ciclos podem ser buscados de três formas, conforme 

ilustra a Figura 17. A primeira utiliza somente o algoritmo GSP, que permite ao desenvolvedor 

de jogo alterar o parâmetro de suporte mínimo. Dado uma base de dados de proveniência D 

contendo todos os eventos de um jogo, o suporte de uma sequência δ, representado como 

Sup(δ) é o número de vezes que esta sequência se repete em D. Uma sequência é frequente se 

o seu suporte é maior ou igual ao valor definido pelo desenvolvedor de jogos. Este é um 

parâmetro fundamental para a abordagem proposta, uma vez que indica se uma sequência é 

considerada como um padrão. Para configurar este parâmetro, o desenvolvedor de jogos deve 

considerar que quanto mais informações ele precisar, menor deverá ser o valor de suporte 

mínimo fornecido. 

 A segunda forma de busca é realizada por meio de subtração de resultados: para que o 

desenvolvedor de jogos encontre subsequências específicas e de relevância para o contexto do 
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jogo a ser analisado, é preciso utilizar um suporte mínimo baixo. Porém, isto em uma base de 

proveniência com uma grande quantidade de dados acarreta na geração de grande quantidade 

de dados nos resultados, o que torna a análise complexa e desagradável, pois contém muitas 

informações desnecessária que podemos chamar de “lixo”. Com o intuito de resolver este 

problema na segunda forma de busca é feita a subtração de dois resultados com suportes 

mínimos deferentes. Desta forma, conseguimos uma grande quantidade de informações por 

meio de uma busca com suporte mínimo baixo e removermos o excesso de informações 

contidos na busca com suporte mínimo alto. Os dois parâmetros também são configurados pelo 

desenvolvedor de jogos, que deve configurar de acordo com a base de proveniência utilizada. 

Apesar de conseguirmos uma redução considerável de informações por meio da 

subtração de resultados. Dependendo da dimensão da base de dados de proveniência, podemos 

ainda encontrar dificuldades para analisar uma grade quantidade de informações. Já na terceira 

forma de busca, com o uso de filtros, pode-se realizar um ajuste fino na mineração, filtrando 

somente informações sobre elementos de seu interesse, como por exemplo, filtrando o tipo de 

ação e agentes evolvidos na ação, garantindo assim informações específicas e simples de serem 

analisadas. Desta forma, podemos fazer busca, por exemplo, de ciclos onde o personagem 

esteja morrendo várias vezes filtrando a ação “touch” e agentes que podem matar o 

personagem. Com estas configurações podemos encontrar os ciclos de grande importância na 

sessão de um jogo. Além disso, a utilização de filtros possibilita encontrar outros tipos de 

informações, como quais são os agentes mais difíceis, ou seja, os que destroem o personagem 

mais vezes, se um determinado item especial (que normalmente fica escondido) está sendo 

capturado, dentre muitos outros exemplos. No próximo capítulo será feita uma abordagem 

sobre os resultados obtidos por meio da abordagem proposta. 

 

 

Figura 17: Configurações do Sistema de Mineração do Spielzyklus 



 

  

 

CAPÍTULO 5 – AVALIAÇÃO EXPERIMENTAL 

 

Neste capítulo apresentamos a avaliação do Spielzyklus utilizando uma sessão do jogo 

Super Mario World. A avaliação está separada em duas etapas. A primeira consiste em analisar 

a representação visual dos dados de proveniência por meio de grafos e a segunda consiste em 

analisar a capacidade de identificação dos ciclos por meio de algoritmos SPM. 

5.1 AVALIAÇÃO BASEADA NA REPRESENTAÇÃO DOS DADOS POR MEIO DE 

GRAFO DE PROVENIÊNCIA 

A primeira avaliação utiliza a ferramenta Prov Viewer modificada para gerar grafos 

contendo todos os eventos de uma sessão de jogo e as relações entre eles. Dessa forma, o 

desenvolvedor pode tentar identificar visualmente um ciclo na sessão do jogo. A Figura 

18Figura 18: Representação do grafo de proveniência utilizando o Prov Viewer 

modificado. 

 ilustra um grafo de proveniência gerado pelo Prov Viewer com as modificações 

mencionadas no capítulo 4. Os quadrados roxos representam as atividades realizadas pelo 

personagem principal. Os agentes são representados por pentágonos laranjas. As entidades são 

representadas por círculos amarelos. As arestas representam a relação entre dois vértices. As 

arestas verdes representam uma ação positiva que traz benefícios ao personagem com a sua 

importância associada e as arestas vermelhas representam uma ação ruim que traz prejuízo ao 

personagem. Podemos observar que as arestas têm diferentes espessuras de acordo com a sua 

importância no jogo.  

Com a visualização do grafo de proveniência podemos observar todas as ações 

realizadas pelo personagem em ordem cronológica e a relação entre elas, devido ao fato de 

terem sido armazenadas utilizando o conceito de proveniência. A relação entre as ações 

realizadas pelo personagem, dificilmente poderiam ser analisadas somente por meio de 

arquivos de logs do jogo. A visualização do grafo de proveniência permite identificar possíveis 

problemas na jogabilidade de um jogo, inclusive ciclos de jogo. Os ciclos tendem a ocorrer 

devido a eventos difíceis de serem executados, fazendo com que o jogador tenha que repetir as 

ações diversas vezes para conseguir realizar um evento ou por eventos frequentes em uma 

sessão do jogo, como pegar uma moeda no caso do jogo SMW. O que diferencia um ciclo do 
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primeiro caso com o segundo é a cor da associação, tendo a cor vermelha para o evento difícil 

e verde para o fácil. Em cenários complexos esta análise pode não ser tão simples.  

 

Figura 18: Representação do grafo de proveniência utilizando o Prov Viewer 

modificado. 

Na verdade, a principal desvantagem da representação em grafos é que a mesma não 

escala. Pode se tornar inviável a identificação dos ciclos, quando a sessão do jogo contiver 

centenas ou mesmo milhares de eventos associados. Nesta dimensão de dados, fica inviável 
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visualizar um gráfico e extrair informações úteis. Desta forma, precisamos de uma abordagem 

automática para analisar as sequências existentes e verificar se há (ou não) um ciclo nas 

sequências. 

5.2 AVALIAÇÃO BASEADA NA IDENTIFICAÇÃO DOS CICLOS DE JOGO POR 

MEIO DE ALGORITMOS DE MINERAÇÃO DE DADOS 

A segunda avaliação é sobre a utilização dos algoritmos SPM para identificação de 

padrões sequenciais. Os algoritmos foram aplicados também a uma sessão do jogo SMW e 

submetidos ao Prov Viewer, porém utilizando uma base de dados de proveniência maior e 

difícil de analisar através de grafos. Em primeiro lugar, avaliamos os resultados do algoritmo 

GSP com suporte mínimo igual a 0,7. Para esta execução, o algoritmo GSP encontrou 13 

padrões de sequências com tamanho variando de 1 a 4. Os ciclos encontrados estão separados 

pela quantidade de itens (ações) contendo após cada sequência a quantidade de vezes que ela 

foi encontrada. Os resultados obtidos por meio do valor 0,7 como suporte mínimo são os da 

Tabela 4: 

Tabela 4: Resultados Obtidos com Suporte Mínimo 0,7. 

Tamanho Sequências 
Número de 

Repetições 

 

1 

{CatchRedHull} 6 

{TouchCoin} 8 

{TouchCoinYoshi} 6 

 

 

2 

{CatchRedHull}{TouchCoin}  6 

{TouchCoin}{TouchCoin} 7 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 6 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin} 6 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 6 

 

 

3 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 6 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin} 6 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 6 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 6 

4 {TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 6 

 

 Como no SMW há uma grande quantidade de moedas espalhadas pelo cenário, o 

evento mais comum é recolher moedas, sendo este um padrão sempre encontrado. Além de 

este fato não trazer nenhuma informação útil, 0,7 foi um valor alto para suporte mínimo, pois 

os ciclos que queremos identificar “bad loops” (onde o personagem morre várias vezes) não 
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foram encontrados. Os “bad loops” não foram encontrados devido ao fato de terem ocorrido 

com uma frequência inferior a 0,7. Então, executamos o GSP novamente utilizando um novo 

parâmetro. Usamos o mesmo conjunto de entrada da avaliação anterior, mas agora definindo o 

suporte mínimo como 0,5. Os resultados obtidos foram os da Tabela 5: 

Tabela 5: Resultados Obtidos com Suporte Mínimo 0,5. 

Tamanho Sequências 
Número de 

Repetições 

 

 

 

1 

{CatchRedHull} 6 

{TouchCoin} 8 

{TouchCoinYoshi} 6 

{DestroyGreenKoopaTroopa} 6 

{TouchGreenKoopaTroopa} 6 

{14} 4 

{15} 4 

{16} 4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2 

{CatchRedHull}{TouchCoin}  6 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{CatchRedHull}{16} 4 

{TouchCoin}{CatchRedHull} 4 

{TouchCoin}{TouchCoin} 7 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 6 

{TouchCoin}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{16} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin} 6 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 6 

{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{14}{TouchCoin} 4 

{15}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{15}{16} 4 

{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoin} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{CatchRedHull}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 6 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin} 6 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 6 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 
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{TouchCoin}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 6 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{15}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

 

4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 4 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}  6 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa}  4 

 

5 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

 

 Ao analisar os resultados obtidos com o valor de suporte mínimo 0,5, podemos ver 

que foram identificados alguns ciclos interessantes (sequências destacadas), tal como o 

personagem morre várias vezes depois de tocar em um agente “GreenKoopaTroopa”. Por esta 

sequência repetir-se diversas vezes na sessão de jogo, isso significa que é claramente um "bad 

loop" no jogo. No entanto é gerado também uma grande quantidade de informações. Temos 

que considerar que a base de dados de entrada pode ser maior que a utilizada. Com o objetivo 

de reduzir a quantidade de informações desnecessárias, facilitando a análise do desenvolvedor 

de jogos, utilizamos a subtração do resultado. Pensando em trabalhos futuros, para utilizar estas 

informações automaticamente em jogos ou para representar os ciclos nos grafos, a redução 

destes dados é importante. Então subtraímos o resultado de uma execução com suporte mínimo 

de 0,6 com uma de suporte mínimo de 0,5. Desta forma, temos o resultado com suporte mínimo 

0,6 (contendo frequências que não desejamos) e o resultado com suporte mínimo 0,5 que 

contém frequências que procuramos, porém com muito “lixo”. Com a subtração removemos 

muitas informações desnecessárias no resultado final. Os resultados obtidos desta subtração 

foram os seguintes da Tabela 6: 
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Tabela 6: Subtração dos Resultados de Suporte Mínimo 0,5 – 0,6. 

Tamanho Sequências 
Número de 

Repetições 

 

 

1 

{DestroyGreenKoopaTroopa} 6 

{TouchGreenKoopaTroopa} 6 

{14} 4 

{15} 4 

{16} 4 

 

 

 

2 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{CatchRedHull}{16} 4 

{TouchCoin}{CatchRedHull} 4 

{TouchCoin}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{16} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{14}{TouchCoin} 4 

{15}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{15}{16} 4 

{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

 

 

 

 

 

 

 

3 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoin} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{CatchRedHull}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} 6 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} > 4 4 

{15}{16}{DestroyGreenKoopaTroopa} > 4 4 

 

 

 

 

4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}  4 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi} 4 

{CatchRedHull}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi} 4 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa}  4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa}  4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa}  4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa}  4 

 

5 

{CatchRedHull}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}  4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa}  4 
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 Podemos observar uma redução considerável, porém longe do que desejamos. Com o 

mesmo objetivo de reduzir as informações e encontrar facilmente os “bad loops” executamos 

o algoritmo GSP utilizando filtros. Consideramos agora uma sequência frequente somente 

quando contém um item que podem destruir o personagem principal e a ação “Touch”. Os 

resultados obtidos foram os da Tabela 7: 

Tabela 7: Resultados Utilizando Filtros. 

Tamanho Sequências 
Número de 

Repetições 

1 {TouchGreenKoopaTroopa} 6 

 

2 

{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

 

 

3 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa}  4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

 

4 

{TouchCoin}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

5 {TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchCoin}{TouchCoinYoshi}{TouchGreenKoopaTroopa} 4 

 

 Neste resultado conseguimos destacar os ciclos, que podem ser um problema no design 

de jogo. Quanto maior o tamanho da sequência mais informações temos sobre o que pode estar 

causando o “bad loop”.  Em algoritmos que não utilizam filtros, mesmo com os resultados mais 

complexos, possuem a vantagem de trazer informações importantes e inesperadas pelo 

desenvolvedor de jogos. Por exemplo, a sequência “{CatchRedHull} {TouchCoin} 

{DestroyGreenKoopaTroopa} > 4” que representa a utilização da entidade “RedHull” para 

destruir o agente “GreenKoopaTroopa”. Nestes exemplos, introduzimos intencionalmente os 

ciclos para avaliar a abordagem proposta. Vale ressaltar que estes “bad loops” detectados foram 

realizados propositalmente para avaliar se a abordagem proposta seria capaz de identificá-los. 

Em um cenário de produção real, os ciclos identificados devem ser estudados por 

desenvolvedores de jogos verificando se o jogo está difícil demais para os jogadores. 



 

  

 

CAPÍTULO 6 - CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS 

 

 Esta dissertação apresenta um arcabouço baseado em proveniência nomeado 

Spielzyklus que ajuda os desenvolvedores de jogos a encontrar e entender as falhas de 

jogabilidade e mecânica de um jogo. Spielzyklus permite encontrar e analisar os ciclos em 

sessões de jogo. Uma das característica mais interessantes desta abordagem proposta é a 

possibilidade de analisar jogos de plataforma 2D sem depender do código-fonte ou fazer 

modificações no jogo. Em outras palavras, o Spielzyklus é não intrusivo, o que permite ser 

utilizado em vários jogos existentes, a fim de gerar o registro do jogo. Ao reunir os dados de 

proveniência utilizando técnicas de processamento de imagem e depois utilizar essas 

informações como entrada para algoritmos de mineração de padrões sequenciais, podemos 

entender melhor o fluxo de jogo e, assim, aumentar a qualidade do mesmo. 

 Avaliamos o Spielzyklus utilizando o jogo 2D "Super Mario World". Os resultados 

obtidos reforçaram que a abordagem proposta é capaz de capturar dados de proveniência de 

uma sessão de jogo real e identificar ciclos por visualização (processamento manual) ou 

automaticamente utilizando algoritmos de mineração de padrão sequencial. Embora o 

Spielzyklus represente um passo à frente, pretendemos aprimorar alguns dos recursos existentes 

em trabalhos futuros, como tratar os falsos positivos gerados por elementos com cores e 

padrões de histograma semelhantes. A fim de resolver este problema é possível incluir outras 

técnicas de processamento de imagem, tais como a segmentação de imagens [49], análise de 

textura ou forma. Para acelerar o processo de análise de imagem, podemos implementar toda 

a análise de imagens utilizando técnicas de processamento em GPU [50] ou por processamento 

paralelo em nuvem [51] [52], utilizando mecanismos de paralelização tais como mecanismos 

de workflow científicos [53] [54]. Representar os ciclos entrados nos grafos, poderá facilitar 

para que o desenvolvedor possa identificar onde os ciclos estão ocorrendo no jogo. 

 Embora nesta dissertação tenhamos nos concentrado em jogos de plataforma 2D, é 

possível adaptar/estender Spielzyklus para outros estilos de jogos 2D. Este é um processo 

trivial, sendo apenas necessário formalizar os agentes, entidades e atividades contidos em cada 

tipo de jogo. No entanto, obtivemos resultados interessantes permitindo a visualização, 

mineração e interpretações de uma sessão de jogo baseada em dados de proveniência. 
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6 Conclusão e Trabalhos Futuros  

Spielzyklus fornece uma importante base para trabalhos futuros além do uso para diferentes 

tipos de jogos, pode ser estudado para outras aplicações interativas fora do ambiente de jogo. 
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