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Abstract. Introduction:  Autobalancing is an important strategy for
dynamically adjusting the difficulty in digital games, but it still lacks
systematization regarding the techniques, data, and validation methods used.
Objective: This article presents a Systematic Literature Mapping (SLM) on
autobalancing in games, focusing on applied techniques, data types, and
validation strategies. Methodology: The study was based on the framework
proposed by Kitchenham and Charters and conducted across six databases,
resulting in 1532 studies. After screening, 25 studies were analyzed based
on five research questions. Results: The findings highlight AI/ML-based
techniques and structured frameworks. Most studies use performance data and
quantitative validation methods. Difficulty adjustment is the most commonly
addressed mechanic. Most games are entertainment-oriented with a balanced
distribution between 2D and 3D environments. The study contributes to more
robust and personalized autobalancing practices.
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Resumo. Introducgdo: O autobalanceamento é uma estratégia importante para
ajustar dinamicamente a dificuldade em jogos digitais, mas ainda carece de
sistematizagcdo quanto as técnicas, dados e validagoes utilizadas. Objetivo:
Este artigo apresenta um Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL) sobre
autobalanceamento em jogos, focando em técnicas aplicadas, tipos de dados e
estratégias de validacdo. Metodologia: A pesquisa foi baseada na estrutura
proposta Kitchenham e Charters e realizada em seis bases de dados, resultando
em 1532 estudos. Apds triagem, 25 estudos foram analisados com base em
cinco questoes de pesquisa. Resultados: Destacam-se técnicas baseadas
em IA/ML e frameworks estruturados. A maioria dos estudos usa dados de
desempenho e validacdo quantitativa. O ajuste de dificuldade é a principal
mecdanica abordada. A maioria dos jogos é voltada ao entretenimento com
cendrios 2D e 3D equilibrados. O estudo contribui para prdticas mais robustas
e personalizadas de autobalanceamento.

Palavras-chave. Jogos Digitais, Autobalanceamento, Mapeamento Sistemdtico.

1. Introducao

Os jogos digitais evoluiram para além do entretenimento, tornando-se ferramentas
relevantes em educacao, treinamento e saude [Leitdo et al. 2021]. O autobalanceamento,
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ou ajuste dindmico de dificuldade, refere-se a capacidade dos jogos de adaptarem seu
nivel de desafio com base no desempenho do jogador [Pfau et al. 2020]. Essa adaptagao
aumenta o engajamento e otimiza o aprendizado, especialmente em jogos sérios e
educacionais, nos quais o equilibrio entre desafio e acessibilidade impacta diretamente
a eficécia e a satisfacao [Camillo e Medeiros 2018].

O autobalanceamento influencia aspectos como motivacdo, aprendizado
adaptativo e bem-estar emocional [Pfau et al. 2020]. Em contextos educacionais, jogos
adaptativos oferecem desafios compativeis com as habilidades dos alunos, promovendo
progresso sem frustracdo. Em sistemas computacionais, o conceito é aplicado para ajustar
dinamicamente a experiéncia do usudrio, melhorando a usabilidade e a eficidcia [Moon e
Seo 2020].

Este estudo busca responder a seguinte questdao de pesquisa: ‘“Quais técnicas
de autobalanceamento sao utilizadas em jogos digitais?”’ Para isso, foi conduzido um
Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL), com rigor metodoldgico. Inicialmente,
1532 estudos foram identificados, dos quais 16 foram selecionados por sua relevancia.
As técnicas foram categorizadas, sua eficicia avaliada, as mecénicas de jogo afetadas
analisadas e os géneros mais beneficiados identificados. A maioria dos estudos apresentou
técnicas de IA/ML e métricas de desempenho (72%) para autobalanceamento. Destacam-
se o ajuste de dificuldade como principal mecanica adaptada e a predominancia de jogos
de entretenimento.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os principais
conceitos sobre autobalanceamento; a Sec@o 3 discute trabalhos correlatos; a Secdo 4
descreve o planejamento e execugdo do MSL; a Secdo 5 detalha os resultados obtidos; e
a Secdo 6 traz as consideragdes finais e perspectivas futuras.

2. Autobalanceamento em Jogos

O autobalanceamento em jogos digitais € uma técnica que ajusta a dificuldade de forma
dindmica, conforme o desempenho do jogador. Seu principal objetivo é oferecer uma
experiéncia desafiadora e acessivel, aumentando o engajamento, a satisfacdo e o tempo
de permanéncia no jogo [Altimira et al. 2017, Xia e Anand 2016, Moon e Seo 2020].
No design de jogos, esse balanceamento atua sobre mecanicas estruturadas por regras
l6gicas e matemadticas, como controle de turnos, pontuacdo, recompensas e curvas de
aprendizado. Um bom balanceamento garante o funcionamento adequado do jogo e uma
experiéncia justa [Xia e Anand 2016, Pfau et al. 2020].

As abordagens podem ser divididas em balanceamento estético, definido no
desenvolvimento e mantido apds o lancamento, e balanceamento dinamico, que ajusta
tarefas, recursos e adversdrios em tempo real com base nas a¢des do jogador.

Na prética, o autobalanceamento permite modificar a complexidade das tarefas,
regular dinamicamente itens como vidas ou armas e adaptar o comportamento dos
inimigos [Altimira et al. 2017]. Se o desempenho do jogador for baixo, o sistema reduz o
desafio; se for alto, o desafio € elevado gradualmente. Isso € especialmente ttil em jogos
educativos e de treinamento, pois contribui diretamente para a aprendizagem [Camillo
e Medeiros 2018, Leitao et al. 2021]. Além disso, o autobalanceamento favorece
experiéncias inclusivas, adaptando o jogo a diferentes perfis e niveis de habilidade, e é
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fundamental para manter o equilibrio competitivo entre jogadores iniciantes e experientes
[Moon e Seo 2020].

3. Trabalhos Relacionados

Hee-Seung Moon e Jiwon Seo [Moon e Seo 2020] propuseram, em 2020, um método de
Ajuste Dinamico de Dificuldade (DDA) baseado em Meta-Adaptive Machine Learning
(MAML), capaz de adaptar a dificuldade com poucos dados, superando abordagens
tradicionais em testes com Air Hockey virtual. Em 2023, Cardouzo e Classe [Cardouzo
e de Classe 2023] realizaram uma Revisdo Rdpida da Literatura (RRL) e destacaram a
predominancia do DDA em jogos de acdo, mas identificaram uma lacuna na integracao
de elementos estéticos. Este estudo contribui ampliando esse panorama, ao sistematizar
técnicas, dados utilizados, métodos de validacdo e tipos de jogos beneficiados pelo
autobalanceamento.

4. Planejamento do Mapeamento Sistematico de Literatura

Este estudo segue as etapas do modelo de Mapeamento Sistemético da Literatura (MSL),
conforme proposto por Kitchenham e Charters [Kitchenham 2004]. O processo €
dividido em trés fases: planejamento, condugdo e divulgacdo dos resultados. Essa
abordagem permite uma revisao aprofundada da literatura em uma area de investigacao,
possibilitando a identificacdo, avaliacdo e interpretacdo de estudos relevantes.

Planejamento Condugdo Divulgagdo

« Identificar e selecionar

os estudos primarios -
¢ Elaborar relatério
* Ler estudos

* Definir protocolo de selecionados * Divulgar pesquisa
execugao  Extrair dados dos

estudos selecionados

* |nterpretar os

resultados

* Definir objetivos de
Pesquisa

Figura 1. Etapas do MSL

4.1. Planejamento

O planejamento do estudo foi orientado pela elaboracao de um protocolo que guiou todas
as fases da pesquisa. Esse protocolo incluiu: i) objetivo do estudo; ii) formulagdo das
questdes de pesquisa; iii) escolha das bases de dados; iv) constru¢do da string de busca;
v) critérios de inclusdo, exclusdo e avaliacdo da qualidade dos estudos; vi) uso da técnica
de snowballing (backward e forward), com o objetivo de ampliar a selecdo por meio de
referéncias e citacOes dos artigos identificados.

O objetivo foi definido com base na seguinte pergunta: Como jogos digitais
utilizam técnicas de autobalanceamento? A estruturacdo do protocolo seguiu a
abordagem GQM (Goal-Question-Metrics) [Basili 1992], sendo descrita da seguinte
forma: analisar a existéncia de estudos primarios; com o propdsito de identificar
técnicas e conceitos de autobalanceamento; relacionados a como sao usados, aplicados e
implantados; do ponto de vista de pesquisadores; no contexto de jogos digitais.

A partir desse objetivo, foram definidas cinco questdes secundarias de pesquisa:

Q1: Que técnicas de autobalanceamento sao utilizadas em jogos digitais?
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Q2: Que tipo de dados sdo coletados para o autobalanceamento do jogo criado?

Q3: Quais ferramentas foram utilizadas para validar a eficicia da utilizacdo do
autobalanceamento?

Q4: Quais as mecanicas do jogo criado que sao influenciadas pelo balanceamento?

QS: Qual tipo de jogo foi criado?

Para a selecdo das fontes, foram utilizadas as principais bases de dados que
indexam publicagdes da area de computagdo e jogos digitais [Keele et al. 2007]:
ACM Digital Library', EI Compendex*, IEEE Xplore®, Scopus*, ISI Web of Science’ e
SpringerLinkS.

A estratégia de busca foi definida com base na estrutura PICOC (Population,
Intervention, Comparison, Outcome, Context) [Santos et al. 2007], utilizando apenas
os elementos Populacdo e Intervencdo. O uso completo do PICOC resultou em uma
delimitacdo excessiva, reduzindo os resultados nas buscas. Como mostra a Tabela 1, a
estrutura foi utilizada para organizar a string de busca.

Tabela 1. Termos e sindnimos usados no PICOC

Dimensao Termo em Portugués  Termo em inglés
Populacao Jogos Digitais Digital Game
Intervencdo  Autobalanceamento Dynamic Difficulty Adjustment” OR "DDA”

Durante a formulacao da string, foram incluidos sindnimos e traducdes em inglés
dos termos-chave. A string final foi definida como:
(“Digital game”)
AND
(“DDA” OR “Dynamic Difficulty Adjustment”)

Em seguida, foram definidos os critérios de inclusdo e exclusdo, conforme
apresentado na Tabela 2. Os estudos que atendessem a todos os critérios de inclusao
foram selecionados para leitura completa, enquanto aqueles que se enquadrassem em ao
menos um critério de exclusdo foram descartados.

Tabela 2. Critérios de Inclusao e Exclusao

Codigo | Descricao.
CI-1 Estudo que aborde o uso de autobalanceamento em jogos digitais.
CE-1 Estudo com acesso indisponivel para visualizagdo completa nas bases de dados cientificas.
CE-2 Estudo com menos de 4 paginas .
CE-3 Estudo duplicado.
CE-4 Estudo que ndo aborde o uso de autobalanceamento em jogos digitais.
CE-5 Estudo que ndo seja primdrio.
CE-6 Estudo que ndo esteja escrito nos idiomas portugués ou inglés.
CE-7 Estudo que seja prefécio, livro, editorial, resumo, poster, painel, palestra, mesa redonda,
oficina, keynotes, tutoriais ou demonstragao.

Na etapa de aceitacdo, foram utilizados seis critérios de qualidade (Tabela 3),
cada um avaliado com uma pontuacao de 0 ou 1, de acordo com seu atendimento. A soma
dessas pontuagdes permitiu avaliar a robustez metodologica dos estudos selecionados.

1
2

https://dl.acm.org/
http://www.engineeringvillage.com
3http://ieeexplore.ieee.org
4http://www.scopus.com
5http://www.isiknowledge.com

6http://link.springer.com
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Tabela 3. Critérios de Qualidade

Codigo | Descricao
CQ1 O estudo responde todas as questdes de pesquisa?
CQ2 O objetivo do estudo esta definido de forma clara?
CQ3 Existe secc@o de trabalhos relacionados, no qual diferencia a proposta do estudo de outros trabalhos?
CQ4 A metodologia da pesquisa € claramente definida e apresentada?
CQs Os resultados estao claramente apresentados?
CQ6 O estudo apresenta claramente o contexto de autobalanceamento para qual o jogo foi aplicado?

Para apoio ao planejamento e a organizacdo das referéncias, foi utilizado o sistema
Parsif.al’. O processo de andlise foi dividido em trés etapas: remogdo de duplicatas (etapa
1), selecao inicial dos estudos (etapa 2) e aceitacao final com base nos critérios definidos
(etapa 3). Embora o Parsif.al tenha sido util nas etapas iniciais, a organizacdo e analise
detalhada dos dados foram realizadas no Microsoft Excel.

4.2. Conducao do MSL

Foram identificados 1532 estudos entre janeiro e dezembro de 2024. Apds a remocao de
duplicatas (572 estudos, 37%), restaram 960. Na etapa de selecdo, 935 foram excluidos
por ndo atenderem aos critérios de inclusdo, resultando em 25 estudos selecionados
(1,6%), conforme mostrado na Tabela 4.

Tabela 4. Relacao de estudos em cada etapa do MSL

Etapa 1 Etapa 2

Base Busca Duplicados Selecao
Removidos | Restantes | Removidos | Aceitos

ACM Digital Library 344 41 303 301 2
El Compendex 250 196 54 48 6
IEEE Digital Library 79 56 23 20 3
Scopus 285 208 77 74 3
Web of Science 177 18 159 151 8
Springer 397 53 344 341 3
Total 1532 572 960 935 25

5. Resultados

5.1. Analise Preliminar dos Estudos Aceitos

A Tabela 5 apresenta os 25 estudos aceitos para analise, identificados por um cédigo (ID).
Para cada estudo, sao informados o ano de publicacgdo, o titulo e a pontuagdo de qualidade
apos a leitura completa. Como mostra a Figura 2, os estudos sobre autobalanceamento em
jogos digitais tem sido produzidos desde 2005. A partir de 2008, observa-se um aumento
expressivo, indicando um crescente interesse na temdatica. Todos os 25 estudos atingiram
a pontuagdo maxima de qualidade (6 pontos), o que sugere resultados metodologicamente
robustos e potencialmente confidveis.

7https://parsif.al/
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Tabela 5: Estudos aceitos

Trilha: Artes & Design

ID Ano Titulo Quali

E-01 2015 | A Data-driven Approach for Online Adaptation of Game Difficulty [Yin et al. 2015] 6

E-02 | 2019 | A Pilot Study on the Feasibility of Dynamic Difficulty Adjustment in Game-Based Learning [Ninaus | 6
etal. 2019]

E-03 2015 | Adaptation in Digital Games: The Effect of Challenge Adjustment [Denisova e Cairns 2015] 6

E-04 | 2006 | Adaptive Game Al with Dynamic Scripting [Spronck et al. 2006] 6

E-05 2022 Al-enabled Prediction of Video Game Player Performance [Smerdov et al. 2023] 6

E-06 | 2018 | Development and Assessment of an Adaptive Difficulty Arithmetic Game-Based Learning Object | 6
[Mainieri et al. 2018]

E-07 2017 | Dynamic Difficulty Adjustment for Maximized Engagement [Xue et al. 2017] 6

E-08 2020 | Dynamic Difficulty Adjustment in Digital Games Using Genetic Algorithms [Weber e Notargiacomo | 6
2020]

E-09 | 2016 | Dynamic Difficulty Adjustment on MOBA Games [Silva et al. 2016] 6

E-10 | 2017 | Dynamic Pressure Cycle Control: Dynamic Difficulty Adjustment [Masanobu et al. 2017] 6

E-11 2018 | Emotion-based Dynamic Difficulty Adjustment Using Parameterized Difficulty [Frommel et al. 2018] | 6

E-12 | 2023 | Fuzzy-based Dynamic Difficulty Adjustment of an Educational 3D-game [Chrysafiadi et al. 2023] 6

E-13 2021 Towards a Concept for a Hidden Object Game with Dynamic Difficulty Adjustment [Atorf et al. 2021] | 6

E-14 | 2025 | Extending a MAPE-K loop-based framework for Dynamic Difficulty Adjustment [Souza et al. 2025] 6

E-15 2010 | Micro-adaptivity: Protecting Immersion in Didactically Adaptive Digital Educational Games | 6
[Kickmeier-Rust e Albert 2010]

E-16 | 2017 | Visual Data Exploration for Balance Quantification During Exergaming [Soancatl et al. 2016] 6

E-17 2019 | d-logit: Dynamic Difficulty Adjustment Using Few Data Points [Rao Fernandes e Levieux 2019] 6

E-18 2019 | A Health Point-Based Dynamic Difficulty Adjustment Strategy for Video Games [Suaza et al. 2019] 6

E-19 | 2022 | AlphaDDA: Strategies for Adjusting the Playing Strength of a Fully Trained AlphaZero System [Fujita | 6
2022]

E-20 | 2023 | Behavioral and Psychophysiological Measures of Engagement During Dynamic Difficulty Adjustment | 6
in Immersive Virtual Reality [Caldas et al. 2023]

E-21 2024 | Dynamic Difficulty Adaptation Based on Stress Detection for a Virtual Reality Video Game: A Pilot | 6
Study [Orozco-Mora et al. 2024]

E-22 | 2022 | Improved Belgian AI Algorithm for Dynamic Management in Action Role-Playing Games [Mi e Gao | 6
2022]

E-23 2022 | Keep Calm and Aim for the Head: Biofeedback-Controlled Dynamic Difficulty Adjustment in a Horror | 6
Game [Moschovitis e Denisova 2022]

E-24 | 2017 | Learning Constructive Primitives for Real-time Dynamic Difficulty Adjustment in Super Mario Bros | 6
[Shi e Chen 2017]

E-25 2020 | User Evaluation of Affective Dynamic Difficulty Adjustment Based on Physiological Deep Learning | 6
[Chanel e Lopes 2020]

5.2. Q1: Que técnicas de autobalanceamento sao utilizadas em jogos digitais?

Esta questdo investigou as técnicas de autobalanceamento empregadas nos jogos digitais,
com base na andlise de 25 estudos. A maioria adota abordagens de inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina (IA/ML), presentes em 40% dos casos (10 estudos: E-01, E-
04, E-05, E-08, E-12, E-17, E-19, E-22, E-24, E-25), incluindo redes neurais, algoritmos
genéticos, regressao logistica e modelos de deep learning. Além disso, 16% dos estudos
(E-13, E-14, E-15, E-16) utilizaram frameworks estruturados, como MAPE-K, micro-
adaptabilidade e modelos baseados em metas, que combinam multiplas estratégias de
autobalanceamento de forma integrada.
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Figura 2. Distribuicao de estudos por ano de publicacao.

A seguir, sdo apresentados dois exemplos (Listing 1 e Listing 2) de modelos
matematicos utilizados para ajuste dindmico de dificuldade em jogos digitais, descritos
por meio de expressOes matematicas e principios computacionais. Esses modelos foram
representados como listagens para facilitar sua referéncia técnica:

Listing 1. DDA-MAPEKIit: Coeficiente de Ajuste baseado no Desempenho

# O modelo DDA-MAPEKit utiliza um coeficiente de ajuste para
alinhar a dificuldade ao desempenho do jogador, definido pela
formula:

AC = (AVG - 1) = K

# AC = Coeficiente de Ajuste

# AVG = Média do desempenho do jogador

# K = Constante definida pelo designer do jogo

Listing 2. j-logit: Dynamic Difficulty Adjustment Using Few Data Points

# Este modelo utiliza regressdo logistica para estimar a
probabilidade de falha do jogador e ajusta dinamicamente a
dificuldade com um delta:

P(fail | ) =1/ (1 + e"—(af + b))

A dificuldade é ajustada conforme: 0 =60 + §
0 = Pardmetro de dificuldade

a, b = Pardmetros da regressdo logistica

0 = Incremento para ajuste dindmico

5.3. Q2: Que tipo de dados sao coletados para o autobalanceamento do jogo
criado?

Os dados coletados para o autobalanceamento variam conforme o foco de cada estudo.
A categoria mais frequente envolve dados de desempenho, presente em 72% dos casos
(18 estudos), com métricas relacionadas a tempo, acertos, erros e progresso (E-01, E-
02 ...E-24). Dados fisiologicos e psicologicos foram utilizados em 28% dos estudos,
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Figura 3. Principais técnicas identificadas.

incluindo batimentos cardiacos, indicadores de estresse e autorrelatos emocionais. Ja
os dados comportamentais, observados em 20% dos estudos, referem-se a acdes como
movimenta¢do e decisdes tomadas durante o jogo. As métricas do jogo, presentes
em 16% dos estudos, englobam informagdes como fase atual, quantidade de recursos
e elementos da interface (HUD). Por fim, dados de interagoes do jogador com o sistema,
como cliques, uso de menus e comandos, aparecem em 12% dos estudos.

7
4 4
- 3 -

B Desempenho M Métricas M Interacionais M Fisio/Psico # Comportamentais

Figura 4. Tipos de dados coletados.

5.4. Q3: Quais ferramentas foram utilizadas para validar a eficacia da utilizacao
do autobalanceamento?

As principais formas de validacido observadas nos estudos analisados foram diversas. As
analises quantitativas estiveram presentes em 56% dos estudos (14 no total), utilizando
testes estatisticos, correlacdes e métricas de desempenho. A participagdo de usuarios
reais foi observada em 44% dos casos, contribuindo com dados empiricos para a
validagdo. Aproximadamente 24% dos estudos utilizaram experimentos controlados,
por meio da constru¢dao de protdtipos especificos. J4 os instrumentos qualitativos,
como entrevistas e questiondrios, foram empregados em 20% dos estudos. Por fim,
16% dos trabalhos adotaram protocolos experimentais, estruturando a validagdo com
delineamentos rigorosos e critérios pré-definidos.
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Figura 5. Formas de validacao.

5.5. Q4: Quais as mecanicas do jogo criado que sao influenciadas pelo
balanceamento?

As principais mecanicas influenciadas pelo autobalanceamento, conforme os estudos
analisados, incluem o ajuste de dificuldade, presente em 52% dos casos, que envolve a
modulacdo do nivel de desafio enfrentado pelo jogador. Em seguida, ritmo e intensidade
aparecem em 28% dos estudos, com variagdes na frequéncia e na velocidade dos desafios
apresentados. A mecanica de combate, relacionada a padrdes de ataque e comportamento
da inteligéncia artificial dos inimigos, ¢ abordada em 24% dos estudos. A pontuacao e
o feedback adaptativo foram mencionados em 20% dos trabalhos, fornecendo respostas
baseadas no desempenho do jogador. Por fim, contetido e ambiente, com foco na geragdo
procedural de fases ou posicionamento dinamico de elementos, foram explorados em 24%
dos estudos.

>
<

= Dificuldade = Ritmo
B Combate B Pontuacgao, progresso ou feedback

® Geragao de Contetido

Figura 6. Mecanicas influenciadas.

5.6. Q5: Qual tipo de jogo foi criado?

A classificacd@o dos tipos de jogos analisados nos estudos contempla diferentes finalidades
e caracteristicas visuais. Os jogos com proposito, como os voltados a educagdo ou
treinamento, correspondem a 24% dos casos, enquanto os jogos de entretenimento
sd0 maioria, presentes em 68% dos estudos. Os exergames, com foco em atividades
fisicas ou reabilitacdo, aparecem em 8% dos trabalhos . Quanto a ambientacao gréfica, os
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cenarios 3D foram empregados em 48% dos estudos, mesma propor¢ao observada para
os cenarios 2D. Além disso, 4% dos estudos adotaram ambientes 2.5D3, que mesclam
aparéncia tridimensional com movimentacao em dois €ixos.

30

M Jogo com Propésito M Entretenimento B Exergame m2D m25D m3D

Figura 7. Tipos de jogos analisados.

6. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Este mapeamento sisteméatico analisou 1532 estudos, dos quais 25 foram selecionados
conforme critérios rigorosos. Os resultados revelam a ampla variedade de estratégias
de autobalanceamento em jogos digitais, incluindo abordagens com IA/ML, frameworks
adaptativos, diferentes tipos de dados e validacoes.

Sobre as técnicas (Q1), 40% dos trabalhos empregam IA/ML, 16% utilizam
frameworks como o MAPE-K, e alguns combinam IA com biofeedback. Quanto aos
dados utilizados (Q2), 72% baseiam-se em métricas de desempenho e 28% em dados
fisioldgicos ou psicologicos, indicando uma busca por personalizagao.

Na avaliacdo da eficacia (Q3), métodos quantitativos prevalecem (56%), seguidos
por qualitativos (20%). As principais mecanicas ajustadas (Q4) foram dificuldade (52%),
ritmo/intensidade (28%) e combate (24

A maioria dos jogos (QS5) € voltada ao entretenimento (68%), com menor foco em
jogos sérios (24%) e exergames (8%). Os ambientes sdo quase igualmente distribuidos
entre 2D e 3D (48% cada), com baixa incidéncia de 2.5D (4%).

Entre as perspectivas futuras, destacam-se a formalizacdo matematica das
abordagens, o estudo de custos computacionais e a integracdo de dados variados.
Recomenda-se também validagdes mais robustas, combinando métodos qualitativos,
quantitativos e experimentais. Este estudo oferece uma visdo abrangente do estado da
arte e propde caminhos promissores para avancos na area.
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