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Abstract. Introduction: Algorithmic complexity is central to Computer Science
education, but is often learned only symbolically. Objective: This paper presents
K(o)mplexity, an Android serious game that represents computational cost th-
rough energy consumption. Steps: The design is examined through the Learning
Mechanics and Game Mechanics (LM-GM) framework [Arnab et al. 2015], in-
trinsic integration [Habgood e Ainsworth 2011], pedagogical progression, and
three gameplay scenarios. Expected Results: The analysis maps concepts to
game and learning mechanics and specifies objectives and evidence for each
level. These artifacts are expected to support subsequent empirical evaluation
of learning and engagement.
Keywords serious game, algorithmic complexity, intrinsic integration, forma-
tive feedback, game-based learning.

Resumo. Introdução: A complexidade algorítmica é central na forma-
ção em Computação, mas costuma ser aprendida apenas de modo simbó-
lico. Objetivo: Apresenta-se o K(o)mplexity, um serious game Android
que representa o custo computacional por consumo de energia. Eta-
pas: O design é analisado pelo framework Learning Mechanics and
Game Mechanics (LM-GM) [Arnab et al. 2015], pela integração intrín-
seca [Habgood e Ainsworth 2011], pela progressão pedagógica e por três ce-
nários de gameplay. Resultados Esperados: A análise relaciona conceitos a
mecânicas de jogo e de aprendizagem e especifica objetivos e evidências por
fase. Os artefatos produzidos deverão subsidiar a avaliação empírica posterior
da aprendizagem e do engajamento.
Palavras-Chave serious game, complexidade algorítmica, integração intrín-
seca, feedback formativo, game-based learning.

1. Introdução
A complexidade algorítmica (Big-O) é central na formação em Computação, mas
sua notação pode ser memorizada sem compreensão das implicações no desempe-
nho [Chuechote et al. 2020]. Jogos para Estruturas de Dados e Algoritmos (EDA) tendem
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a focar operações pontuais [Genesio et al. 2024, Battistella et al. 2017, Su et al. 2021,
Yohannis e Prabowo 2015]; jogos com código real [Kroustalli e Xinogalos 2021,
Choi e Choi 2024] não adotam Big-O como mecânica central, e o feedback por modelos
de linguagem ainda é recente [Petula et al. 2026].

Nesse contexto, propõe-se o design do K(o)mplexity, um serious game1 para An-
droid, no qual cada instrução escrita pelo jogador em uma linguagem específica de do-
mínio (domain-specific language, DSL) consome energia conforme o custo definido no
modelo de execução. Como consequência, algoritmos ineficientes esgotam os recursos
disponíveis e levam à derrota.

A proposta é inspirada em Factorio [Reid et al. 2021] e The Farmer Was Repla-
ced [Metaroot 2024], nos quais decisões algorítmicas produzem efeitos mensuráveis, em-
bora não sejam exploradas explicitamente como objetivo educacional.

Formula-se a pergunta: como mecânicas de jogo podem tornar ob-
servável a complexidade algorítmica por integração intrínseca? A res-
posta mobiliza o framework Learning Mechanics and Game Mechanics
(LM-GM) [Arnab et al. 2015, Lameras et al. 2017] e a integração intrín-
seca [Habgood e Ainsworth 2011, Cutting e Iacovides 2022]. A contribuição é um
design educacional pré-empírico que combina código real, Big-O central e feedback por
modelo de linguagem de grande porte (large language model, LLM), combinação não
identificada no corpus analisado. Não se reivindica eficácia pedagógica.

2. Fundamentação Teórica

A aprendizagem de complexidade algorítmica exige relacionar notações assintóticas ao
crescimento da entrada. A memorização de classes, porém, não assegura uma interpre-
tação operacional [Chuechote et al. 2020]. Por esse motivo, o design educacional deve
tornar perceptíveis as consequências das escolhas algorítmicas e permitir a comparação e
a revisão de soluções.

Nesse sentido, a integração intrínseca estabelece que o conteúdo seja exercitado
pela mecânica central [Habgood e Ainsworth 2011, Cutting e Iacovides 2022]. Para ope-
racionalizar esse princípio, o LM-GM relaciona a ação do jogador ao processo cogni-
tivo pretendido [Arnab et al. 2015, Lameras et al. 2017]. Desse modo, a taxonomia de
Bedwell et al. [Bedwell et al. 2012] e a Teoria da Autodeterminação [Proulx et al. 2017]
complementam o framework ao classificar atributos do jogo e explicar condições moti-
vacionais; porém, nenhuma delas, isoladamente, demonstra o vínculo entre mecânica e
aprendizagem.

Para que esse alinhamento seja cognitivamente acessível, a Teoria da Carga
Cognitiva (Cognitive Load Theory, CLT) fundamenta a restrição de construções da
DSL alheias ao objetivo educacional [Sweller 1988, Sweller et al. 2011], em consonân-
cia com acesso inicial simples [Resnick et al. 2009] e com a transição entre blocos e
texto [Weintrop e Wilensky 2017]. Por sua vez, a Teoria Cognitiva da Aprendizagem Mul-
timídia (Cognitive Theory of Multimedia Learning, CTML) orienta a contiguidade entre
código, animação e energia e a remoção de sinais redundantes [Mayer 2020]. Portanto, a

1Jogo digital cujo propósito primário excede o entretenimento [Arnab et al. 2015].
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CLT regula a complexidade da tarefa, enquanto a CTML organiza sua apresentação verbal
e visual.

Além de estruturar a tarefa e sua apresentação, o jogo deve orientar a revisão
das soluções. Nesse nível, o feedback opera de duas formas: a energia informa o de-
sempenho da solução, e Ada orienta o processo. Essa distinção deriva de Hattie e Tim-
perley [Hattie e Timperley 2007] e dos princípios de especificidade e não revelação di-
reta [Shute 2008, Tsai et al. 2015]. Desse modo, a LLM atua como mediadora da reflexão,
com respostas ancoradas no estado do jogo e sujeitas a avaliação pedagógica.

3. Trabalhos Relacionados
Jogos com código real (CodeCombat [Kroustalli e Xinogalos 2021, Choi e Choi 2024],
Human Resource Machine (HRM) [Tomorrow Corporation 2015], Scre-
eps [Screeps LLC 2017], Robocode [Hartness 2004, O’Kelly e Gibson 2006]) ensi-
nam sintaxe ou introduzem eficiência por orçamento de ciclos, mas classes assin-
tóticas permanecem implícitas. Jogos para EDA cobrem operações pontuais (or-
denação [Yohannis e Prabowo 2015, Battistella et al. 2017, Chuechote et al. 2020],
visualização [Su et al. 2021], programação dinâmica [Zhu 2024], otimiza-
ção [Martins et al. 2025]); mapeamento sistemático recente [Genesio et al. 2024]
confirma o uso predominante de quiz/drag-and-drop. A produção brasileira recente
cobre pilhas/filas (Iron Ears [da Rosa et al. 2020]) e busca em grafos (Graph Defen-
der [Pavani et al. 2023]); retrospectiva recente [von Wangenheim et al. 2025] oferece
análise do Model for the Evaluation of Educational Games (MEEGA+). No corpus
analisado, não se identificou trabalho que combine escrita de código real, complexidade
como mecânica central e feedback por LLM em um único jogo. A comparação sustenta a
delimitação da contribuição de design.

4. Design do K(o)mplexity
O ciclo de jogo sintetiza seis decisões de design (Figura 1).

1. Escrever
código (DSL)

2. Interpretar
código

3. Sistema de
energia

4. Mundo reage
(recursos, contam.)

5. Ada
(agente tutor)

6. Refinar
código

estadofeedback

Conteúdo
procedural

Figura 1. Ciclo de jogo do K(o)mplexity. Laranja: ações do jogador; verde: nú-
cleo pedagógico (energia como proxy de Big-O); azul: sistemas internos;
roxo: Ada, agente tutor.

Energia como integração intrínseca de Big-O. Em um mundo procedural e finito, o
jogador coleta e processa recursos, e cada operação possui custo energético. O consumo
varia com o algoritmo e a entrada; sob orçamento fixo, taxas de crescimento distintas
geram consequências observáveis [Plass et al. 2013, Shah et al. 2012].

DSL, estruturas de dados e progressão. A DSL preserva sequência, seleção, repetição e
operações sobre lista, fila e pilha, cujos custos orientam a escolha sob restrição de energia.
A geração procedural varia entrada e recursos [Hooshyar et al. 2018]. A Tabela 1 sintetiza
objetivos, desafios e evidências por fase.
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Tabela 1. Progressão pedagógica e level design do K(o)mplexity.

Fase Objetivo de
aprendizagem

Desafio e mecânica Evidência e feedback

1.
Explorar

Relacionar instruções ao
custo e distinguir O(1) de
O(n)

Coleta sequencial com
energia limitada e entrada
crescente

Conclusão no orçamento;
barra associa execução e
consumo

2.
Escolher

Comparar custos de lista,
fila e pilha

Seleção da estrutura para
armazenar e recuperar
recursos

Comparação entre
tentativas; Ada solicita
justificativa da escolha

3.
Otimizar

Identificar repetição
aninhada e crescimento
quadrático

Reorganização da cadeia
produtiva em mundo finito

Falha de O(n2) e sucesso
de alternativa de menor
crescimento

4.
Transferir

Aplicar a estratégia a
novas entradas

Variações procedurais de n,
recursos e topologia

Estabilidade do
desempenho; Ada promove
reflexão entre cenários

A progressão antecede comparação de estruturas e otimização com custo por ope-
ração. Cada fase exige ação observável e justificativa; interface, tutorial e geração proce-
dural permanecem componentes de suporte.

Ada: feedback formativo e game feel. Ada usa código, traço e estado para formular
pistas sem fornecer soluções [Shute 2008, Tsai et al. 2015]. O contexto é ancorado por
geração aumentada por recuperação (retrieval-augmented generation, RAG) em regras e
exemplos validados [Lewis et al. 2020]; severidade, modelos de mensagem e pistas deter-
minísticas reduzem respostas incorretas, dependência e variação, mas não as eliminam.
Energia e sinais visuais são o retorno primário, contíguo à execução [Mayer 2020]; Ada
exerce função reflexiva.

5. Análise de Design e Demonstração
Integração intrínseca. Habgood e Ainsworth [Habgood e Ainsworth 2011] requerem
que o conteúdo seja entregue pela mecânica central (C1) e corporificado no mundo (C2).
Em C1, escrever e executar a DSL constitui a interação principal; em C2, a energia re-
presenta o custo e conecta decisões a consequências [Shah et al. 2012, Plass et al. 2013,
Reid et al. 2021]. O alinhamento oferece evidência analítica de coerência, não de apren-
dizagem.

Mapeamento LM-GM. A Tabela 2, baseada no LM-GM [Arnab et al. 2015] e em
Bedwell et al. [Bedwell et al. 2012], separa conceitos, mecânicas e evidências para não
classificar interface ou sistemas internos como mecânicas. O protótipo demonstra O(1),
O(n) e O(n2); outras classes, espaço e análise amortizada permanecem fora do recorte.

Demonstração em cenários de gameplay. Na Figura 2, C1 contrasta uma solução O(n2),
que esgota a energia, com uma O(n). Em C2, indexação O(1) amortizada substitui busca
O(n); em C3, Ada aponta repetições sem revelar a solução. Os cenários demonstram
comportamentos implementados, mas não mensuram compreensão.

6. Discussão e Considerações Finais
A análise indica coerência entre custo algorítmico, energia, comparação e refinamento. As
contribuições são o mapeamento LM-GM (Tabela 2), a progressão por fases (Tabela 1),
a análise de integração intrínseca [Habgood e Ainsworth 2011] e os cenários do protó-
tipo (Figura 2). Elas sustentam consistência conceitual e implementação, sem permitir
inferências sobre aprendizagem, motivação ou engajamento.
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Tabela 2. Mapeamento entre conceito, mecânica de jogo, mecânica de aprendi-
zagem e evidência no protótipo.

Conceito alvo Mec. de jogo Mec. de aprendizagem Evidência no protótipo

Custo por
operação

Orçamento de energia Observação e feedback
imediato

Drenagem associada ao
traço de execução

Crescimento
linear

Coleta sequencial Experimentação e
comparação

Consumo cresce com n no
cenário C1

Crescimento
quadrático

Mundo finito e energia Experimentação e
contraste de soluções

Esgotamento de O(n2) no
cenário C1

Custo de
estruturas

Armazenamento e
recuperação

Modelagem e tomada
de decisão

Escolha entre lista, fila e
pilha em C2

Refinamento
algorítmico

Ciclo executar e
ajustar

Prática deliberada e
reflexão

Tentativas comparadas por
energia residual

Generalização Variação procedural Transferência entre
problemas

Mudanças de n, recursos e
topologia

Justificativa
conceitual

Diálogo com Ada Autorregulação e
explicação

Pistas e perguntas
vinculadas ao código

Progressão
conceitual

Desbloqueio de fases Instrução gradual e
prática

Sequência definida na
Tabela 1

(a) C1: topologia hori-
zontal

(b) C2: topologia Y com
Ada

(c) C3: topologia verti-
cal com Ada

Figura 2. Cenários demonstrativos. Em (b,c), Ada apresenta pistas com severi-
dade baixa e média, respectivamente.

A DSL restringe expressividade e pode ocultar custos de linguagens gerais, o que
limita transferência. A LLM admite imprecisão, variabilidade, dependência e latência de
4 a 8 segundos. Não houve avaliação com estudantes, e o artigo não comporta o docu-
mento de design de jogo educacional (educational game design document, EGDD) com-
pleto. Trabalhos futuros devem expandir o EGDD; avaliar correção e utilidade de Ada;
refinar a interface pela CTML [Mayer 2020]; e conduzir estudo pré e pós-intervenção,
com registros e MEEGA+ [von Wangenheim et al. 2025].
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