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Abstract. Much has been researched on the benefits of using gamification in
education and it has been identified that it is important that gamification does
not have a “one size fits all”, but considers the different user profiles. This clas-
sification is usually carried out through questionnaires, which may have flaws.
In view of this, this work presents an exploratory study on the classification of
players, of the Hexad model, based on the interaction of users with a gamifica-
tion based on RPG games. To carry out the classification, learning techniques
were used The study was carried out with 126 students from the Federal Univer-
sity from Amazonas and as a result an accuracy of 57% was obtained with the
Random Forest algorithm

Resumo. Muito tem se pesquisado sobre os beneficios do uso de gamificacdo
na educagdo e se identificou que é importante que a gamificacdo ndo possua
um “tamanho tvnico”, e sim considere os diferentes perfis de usudrios. Essa
classificagcdo é normalmente realizada por meio de questiondrios, o que pode
ter falhas. Diante disso, neste trabalho é apresentado um estudo exploratorio
sobre a classificacdo de jogadores, do modelo Hexad, com base na interagdo
dos usudrios com uma gamificacdo baseada em jogos de RPG. Para realizar a
classificagdo foram utilizadas técnicas de aprendizagem de mdquina. O estudo
foi realizado com 126 estudantes da Universidade Federal do Amazonas e como
resultado obteve-se uma acurdcia de 57% com o algoritmo Random Forest.

1. Introducao

A gamificac@o se refere ao uso de elementos de jogos em atividades ndo relacionadas
a jogos, como economia, indudstria e saide, com o objetivo de envolver e motivar pes-
soas [Deterding et al. 2011, Kapp 2012]. Diante disso, pesquisadores comec¢aram a ex-
plorar o potencial da gamificacdo no contexto educacional, buscando criar ambientes de
aprendizagem gamificados para aumentar o interesse e envolvimento dos estudantes nas
disciplinas [Kiryakova et al. 2014].

Embora o objetivo de se utilizar gamificacdo na educagdo seja atingir resulta-
dos como engajamento, motivagdo, autonomia e diversdao [Majuri et al. 2018], alguns



estudos apontam que a gamificacdo também pode causar efeitos negativos no compor-
tamento dos estudantes [Hanus and Fox 2015, Toda et al. 2017]. Um dos fatores que
pode influenciar tais efeitos negativos € o fato de que as pessoas nao sdo motivadas da
mesma maneira [Herbert et al. 2014] e possuem caracteristicas e preferéncias diferentes
[Herbert et al. 2014]. Por exemplo, alguns elementos de jogos existentes dentro de um
ambiente podem ser motivadores para determinados jogadores, mas podem prejudicar a
experiéncia de outros [Koivisto and Hamari 2019], o que pode interferir no nivel de inte-
resse do usudrio pelo ambiente ou sistema gamificado.

Grande parte dos sistemas gamificados sdo desenvolvidos como “tamanho tinico”,
ou seja, ndo levam em consideragdo as preferéncias individuais dos usudrios, criando
algo “universal” para todos [Santos et al. 2018]. Diante disso, surgem os estudos sobre
gamificacio personalizada [Klock et al. 2020], onde sdo propostos elementos especificos
para cada usudrio, de forma a tornar a experiéncia de todos mais ampla e satisfatoria.

Na literatura, existem algumas propostas de classificacdo de usudrios para siste-
mas gamificados [Bartle 1996, Nacke et al. 2014, Tondello et al. 2019], que dividem os
jogadores de acordo com suas preferéncias e comportamentos dentro do ambiente. Uma
dessas propostas € o modelo Hexad [Marczewski 2015], que classifica os usudrios em seis
tipos: filantropos, socializadores, espiritos livres, conquistadores, jogadores e disruptors.

Para identificar o tipo Hexad de cada usudrio, € necessario recorrer ao questionario
Hexad validado na literatura por Tondello et al. [2016], e mais recentemente Santos et
al. [2022] validaram o questiondrio em Lingua Portuguesa do Brasil. O questionario
¢ formado por seis conjuntos de quatro afirmagdes, um para cada tipo de jogador, e o
tipo de usudrio é definido a partir do conjunto com maior pontuacdo. No entanto, o
uso de questiondrios nem sempre € exato, pois os estudantes podem ndo dar a atencio
necessaria para respondé-los, devido ao tempo que precisam dedicar para preenché-los,
podem perder o interesse, ou podem ter duvidas sobre o que responder naquele momento
[Einola and Alvesson 2021].

Diante disso, o presente trabalho apresenta um estudo exploratorio sobre a
classificacdo de tipos de jogador Hexad com base nas interagdes dos usudrios com uma
gamificacdo baseada em jogos de RPG. O estudo foi feito com estudantes da Univer-
sidade Federal do Amazonas. Os estudantes fizeram uso da plataforma de gamificacdo
CodePlay! [Galvdo et al. 2016, Pessoa et al. 2019, Pessoa et al. 2022] e responderam ao
questiondrio Hexad. Para realizar a classificacdo, foram utilizadas técnicas de aprendi-
zagem de mdaquina e os dados de treinamento dos modelos foram: i) os elementos de
jogos com os quais os usudrios interagiram dentro do CodePlay; e, ii) as respostas obtidas
com a aplicacio do questiondrio Hexad, que serviram como os rétulos de classe. Como
resultado, a melhor acurécia obtida (57%) foi com o algoritmo Random Forest.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 aborda alguns trabalhos
relacionados, a Secdo 3 discorre sobre gamificacdo e tipos de jogador, a Secdo 4 aborda
sobre aprendizagem de mdquina e tarefas de classifica¢do, a Se¢@o 5 apresenta o design
experimental abordado, a Se¢do 6 os resultados alcancados, a Se¢do 7 a discussao sobre
os resultados encontrados, e, por fim, a Secao 8 as consideracdes finais do trabalho.

"https://codebench.icomp.ufam.edu.br



2. Trabalhos relacionados

No trabalho de Altmeyer et al. [2019] foram utilizados dados de smartphones para prever
a pontuacdo de pessoas ao responder o questiondrio Hexad, considerando que esses dados
estdao vinculados a tracos de personalidade. O estudo foi realizado com 122 participantes
e para a coleta dos dados foi desenvolvido um aplicativo para capturar informagdes como:
nome de aplicativos instalados, duracao de chamadas telefonicas e nimero médio de pa-
lavras para mensagens enviadas e recebidas. Os participantes também responderam ao
questiondrio Hexad e ao Big Five Inventory [John et al. 1991]. Para prever a pontuacao
para cada tipo de usudrio, foram utilizados modelos de regressdao. Como resultado, os au-
tores encontraram equacoes de regressao com potencial para prever a pontuacao dos tipos
de usudrio do modelo Hexad, que podem ser utilizadas para adaptar sistemas gamificados
sem a necessidade de preencher questionérios.

Kimpen et al. [2021] exploraram o uso de dados bancarios para identificar os tipos
de usuario do modelo Hexad. O estudo foi realizado com onze especialistas da drea de
gamificacio e de bancos, com o objetivo de verificar se existe uma relacao entre os tipos
de usudrios Hexad e os dados bancdrios. Os autores fizeram uso de um aplicativo que
atribui categorias para cada transagcdo bancdria, de forma a demonstrar uma visdao geral
de quanto os usudrios gastam em cada categoria. A partir das andlises realizadas, os es-
pecialistas apontaram que existe relacio entre algumas atividades e os tipos de jogadores,
por exemplo, atividades sociais como gastos em restaurantes tém relacdo com os socia-
lizadores. Os autores concluiram que dados de transacdes bancdrias tém potencial para
automatizar a cria¢ao de perfis Hexad.

No trabalho de Mogavi et al. [2023] € apresentado um estudo exploratdrio sobre
como prever comportamento do usudrio e tipos de jogadores Hexad com base em suas pre-
feréncias de jogo e jogabilidade, usando o modelo de aprendizagem de méaquina Extreme
GradientBoosting (XGBoost). Os dados de entrada foram de 67 usudrios da plataforma
on-line Stack Ex-change e de quatro questionarios distintos: Bartle, Big Five, BrainHex
e Hexad. Foram realizadas anédlises de correlacdo de Pearson para descobrir relacdes
entre os perfis comportamentais no site Stack Ex-change, os perfis apontados pelos ques-
tiondrios Bartle, Big Five e BrainHex e o perfil Hexad. Os resultados da correlagdo de
Pearson apontaram que existem algumas correlacdes positivas entre os perfis Bartle, Big
Five e BrainHex com os perfis Hexad, por exemplo, o perfil “matador” de Bartle se cor-
relaciona positivamente com os perfis conquistador, jogador e disruptor. Com relacdo a
previsao de comportamento e previsdao de tipos Hexad, os resultados apontaram que a
combinacdo do XGBoost e as medidas de tipo de usuario BrainHex foram melhores do
que as combinacdes com o Big Five e o Bartle para prever o comportamento do usudrio e
também para a previsao do tipo Hexad.

Em Altmeyer et al. [2019] e Kimpen et al. [2021], foram utilizadas diferentes
alternativas para identificar tipos de usudrio Hexad, assim como neste trabalho, porém,
em vez de usar dados provenientes de smartphones ou transa¢des bancarias, foram uti-
lizados dados obtidos da interacdo de usudarios com elementos de uma gamificacdo. Em
semelhanca a este trabalho, Mogavi et al. [2023] também utilizaram técnicas de apren-
dizagem de mdaquina para prever usudrios Hexad, porém os dados de entrada foram pro-
venientes de questiondrios enquanto que neste trabalho, os dados foram as intera¢des dos
usuarios com os elementos do sistema CodeBench/CodePlay da Universidade Federal do



Amazonas.

3. Gamificacao e tipos de jogador

Um dos fatores mais importantes do processo de modelagem de sistemas gamificados €
considerar a personalidade, as motivacoes e interesses dos usudrios. Isso pode caracterizar
diferentes tipos de jogadores, que se identificam e interagem com determinados elementos
dentro do ambiente em questdo [Gonzélez et al. 2016]. Um sistema gamificado pode ser
formado por diversos elementos de jogos: competi¢ao, rankings, recompensas, desafios.
Dependendo de quais s3o os elementos de jogos selecionados para compor um sistema
gamificado, é possivel que nem todos os usudrios do sistema se interessem e se sintam
engajados com a gamificacdo. Diante disso, como usudrios diferentes se interessam por
elementos diferentes, muitos estudos defendem a adaptacdo de sistemas gamificados de
acordo com a particularidade dos usuérios.

Nesse sentido, na literatura existem algumas tipologias de jogador como as de
Bartle [1996], Yee [2006] e Tondello et al. [2019]. Cada uma delas define determinados
tipos de usudrio/jogador, de acordo com o comportamento ou as preferéncias de cada um.

O modelo Hexad [Marczewski 2015] é uma tipologia voltada para a classificagdao
de jogadores em ambientes e sistemas gamificados e divide os usudrios em seis tipos:
(i) filantropo, buscam por significado em suas acdes e gostam de ajudar os outros; (ii)
socializador, sdo motivados por relacdes sociais, gostam de interagir com os outros e criar
conexoes; (iii) espirito livre, prezam pela autonomia e liberdade e gostam de explorar o
ambiente; (iv) conquistador, sao motivados pela competéncia, ou seja, gostam de enfrentar
e vencer desafios; v) jogador, sdo motivados por aspectos extrinsecos, buscam sempre
pelas recompensas; e, vi) disruptor, sdo motivados por mudancgas, gostam de testar os
limites do sistema, podem interferir negativamente por meio de trapacas ou positivamente
para melhorar o sistema.

Para identificar os tipos de jogador de acordo com o modelo Hexad, existe um
questiondrio validado por Tondello et al. [2016], que se trata de uma escala de 24 itens
para pontuar as preferéncias dos usudrios em relagdo as seis diferentes motivacdes pro-
postas pelo modelo.

O questiondrio possui seis conjuntos de afirmacdes, cada um representando um
tipo de jogador. A andlise do questionario consiste no somatorio das pontuacdes atribuidas
pelo usudrio para cada uma das seis classes de afirmacdes. Dessa forma, € possivel verifi-
car para qual delas a pontuacdo foi maior, ou seja, com qual ou quais tipos de usudrio
o jogador mais se identifica, comumente chamados na literatura de perfil dominante
[Akgiin and Topal 2018, Santos et al. 2021].

Nesta pesquisa, o questiondrio Hexad foi aplicado com os estudantes para capturar
o tipo de jogador de cada um. Esse dado foi importante para o treinamento dos modelos
de aprendizagem de maquina, pois serviram como os rétulos das classes.

4. Aprendizagem de maquina e tarefas de classificacao

A aprendizagem de maquina (ou machine learning) € um campo da Inteligéncia Artificial
que se concentra no desenvolvimento de algoritmos que sdo capazes de “imitar” a forma
como os humanos aprendem [El Naga and Murphy 2015].



Os algoritmos de aprendizagem de mdaquina utilizam dados de exemplo para re-
solver problemas e se dividem em quatro categorias [Sarker 2021]: aprendizagem super-
visionada, que usa dados de treinamento rotulados; aprendizagem ndo-supervisionada,
onde os dados de treinamento nao sao rotulados; aprendizagem semi-supervisionada, uma
juncdo dos métodos supervisionados e nao-supervisionados; aprendizagem por reforco,
uma técnica que permite que agentes de soffware avaliem o comportamento ideal em
determinado contexto ou ambiente para melhorar sua eficiéncia.

A aprendizagem de maquina pode ser aplicada em diferentes tarefas, entre elas:
classificacdo, regressao, agrupamento de dados, aprendizado de regras de associagdo e
engenharia de recursos para redu¢ao de dimensionalidade [Sarker 2021].

A classificacdo € um método de aprendizagem supervisionada, que pode ser dita
como um problema de predi¢do, onde um exemplo € classificado em um rétulo de classe
[Han et al. 2022]. Um exemplo cléssico e real de tarefa de classificacdo é a deteccao
de spam em provedores de servicos de e-mail com os rétulos de “spam” e “ndo-spam”.
Na literatura, existem diversos algoritmos de aprendizagem de mdaquina para resolver
problemas de classificagdo, sendo alguns exemplos: K-nearest neighbors (KNN), Random
Forest (RF) e Bagging.

Neste trabalho, a aprendizagem de mdaquina foi utilizada para classificar usudrios
de acordo com o tipo de jogador, onde foram utilizados como dados de treinamento os
elementos de jogos com os quais os usudrios interagiram dentro do CodePlay e os rétulos
de classe foram as respostas obtidas com a aplica¢do do questionario Hexad.

Dentro de aprendizagem de maquina, é importante realizar a avaliacdo dos mode-
los, com o objetivo de medir o qudo distante o algoritmo esta de classificar os exemplos
corretamente. Por isso, nesta pesquisa foram aplicadas as seguintes métricas de avaliagdo:
1) acurdcia, que avalia quantos exemplos foram classificados corretamente; ii) precisio,
que se baseia na razdo entre a quantidade de exemplos classificados corretamente como
positivos e o total de exemplos classificados como positivos; iii) revoca¢do, um método
baseado na razdo entre a quantidade de exemplos classificados corretamente como posi-
tivos e a quantidade de exemplos que sdo de fato positivos; e, iv) F/-Score, definido pela
média harmdnica entre a precisdo e a revocagao.

5. Design do experimento

O estudo foi realizado com estudantes de Introducdo a Programacao de Computadores
(IPC) da Universidade Federal do Amazonas (UFAM), contemplando dados de utilizacdo
da plataforma de gamificacdo CodePlay e respostas ao questiondrio Hexad de quatro
semestres distintos [Melo et al. 2023]. Este estudo foi realizado no ambito do Projeto
Samsung-UFAM para Ensino e Pesquisa (SUPER) com o objetivo de melhorar o desem-
penho académico dos alunos de graduacdo STEM da UFAM.

5.1. Criacao da base de dados

A plataforma de gamificacio CodePlay possui um sistema de logs que captura os da-
dos de interacdo dos estudantes com os elementos de jogos. A Tabela 1 apresenta uma
representacdo de como os logs sdo guardados.

Para a criacdo da base de dados, foram extraidas dos logs as informacdes sobre a
interacao dos estudantes com os diferentes elementos disponiveis na gamificacdo. Apos



Tabela 1. Representacao de como os /ogs sao armazenados.

Exemplos de logs da plataforma de gamificacao

2021-03-29T11:19:41.174 2838 284 sentMessage {“message”:*“yooo”,“toUsersIds”:“1062”}

2022-05-19T16:26:03.503 7004 387 minimapa {“map”:1,“mapRoot™:1}

2022-05-20T12:12:45.611 2841 371 quest {“id”:1,“step”:1,“end”:false,“map”:1,“mapRoot”:1}

verificar quais logs estavam relacionados a quais elementos, foi realizado um quantita-
tivo, por estudante (identificado por um id), de interacdes com cada elemento. Foram
selecionadas 23 variaveis, sendo elas:

1.

Moedas: a quantidade de moedas que o estudante coletou;

2. Passagens secretas: a quantidade de vezes que o estudante utilizou uma passagem

W

® oW

10.
11.
12.
13.
14.

15.
16.

17.

18.

19.

20.

21.

secreta;

Ranking: a quantidade de vezes que o estudante acessou ao menu de ranking;
Barra de progresso: a quantidade de vezes que o estudante acessou a barra de pro-
gresso, onde pode ser visualizado o progresso com relacdo as missdes realizadas,
locais desbloqueados, dreas secretas e easter eggs encontrados;

Minimapa: a quantidade de vezes que o estudante acessou 0 minimapa;
Mensagens enviadas: a quantidade de mensagens enviadas pelo estudante;
Mensagens recebidas: a quantidade de mensagens recebidas pelo estudante;
NPCs (non-player characters): a quantidade de vezes que um estudante interagiu
com um NPC;

Doacdes enviadas: a quantidade de doagdes enviadas pelo estudante;

Doacdes recebidas: a quantidade de doacdes recebidas pelo estudante;

Easter eggs: a quantidade de easter eggs que o estudante coletou;

Diério: a quantidade de vezes que o estudante acessou o didrio, onde ficam dispo-
nibilizadas as missoes;

Menu itens: a quantidade de vezes que o estudante acessou o menu de itens, onde
€ possivel visualizar itens como armas, armaduras e pog¢oes;

Menu equipar: a quantidade de vezes que o estudante acessou o menu equipar,
onde € possivel equipar o personagem com armas e armaduras;

Som: a quantidade de vezes que o estudante ligou/desligou o som;

Menu jogadores: a quantidade de vezes que o estudante acessou o menu jogadores,
onde € possivel selecionar um colega e enviar mensagens ou doacdes;

Pontos de experiéncia (XP): a quantidade de pontos de experiéncia que o estudante
coletou;

Menu outras opg¢des: a quantidade de vezes que o estudante acessou o menu itens,
onde € possivel visualizar opc¢oes de atalhos do teclado, teleporte, minimapa, le-
genda do minimapa e ajuda;

Infobox: a quantidade de vezes que o estudante acessou o infobox de outro joga-
dor, que acontece ao passar o mouse por cima do avatar do jogador, e € possivel
visualizar uma caixa de informacdes sobre 0 mesmo;

Oculos: a quantidade de vezes que o estudante ganhou o Geulos, uma estilizagio
no avatar que é dada aos trés jogadores que mais se destacaram no jogo, acumu-
lando mais moedas e pontos de experiéncia;

Escolhas anarquistas: a quantidade de vezes que o estudante fez uma escolha
anarquista, que € algo que pode prejudicar outros jogadores;



22. Missdes: a quantidade de missdes que o estudante realizou;
23. Logs gerados: a quantidade de logs gerados pelo estudante dentro da gamificagdo.

No inicio de cada periodo letivo, os estudantes responderam ao questionario He-
xad. As respostas obtidas a partir disso, ou seja, o tipo de jogador de cada um, foram
utilizadas como os rétulos de classe de cada instancia do conjunto de dados.

Durante os quatro semestres letivos, foram coletados dados de 350 estudantes
de IPC. No entanto, para os experimentos foram considerados apenas os estudantes que
responderam o questiondrio Hexad e que resultaram em somente um perfil dominante e
que obtiveram 150 ou mais pontos de experiéncia dentro da plataforma de gamificacao.

Os pontos de experiéncia sdo recompensas que os estudantes ganham e que pre-
cisam ser coletadas dentro do mundo do jogo. Foi considerado 150 ou mais, pois sdao
recompensas oferecidas em todas as fases, em valores de 10, 15, 20, 50, e se o estudante
recebeu essas gratificagdes e ndo coletou, € possivel que ele ndo tenha passado tanto
tempo dentro da gamificacdo. Ao final, ficaram entdo 128 jogadores.

Das 128 instancias, verificou-se que apenas 2 pertenciam a classe disruptor. Di-
ante disso, a classe foi descartada do dataset e a base de dados final consistiu em: i)
atributos, as 23 varidveis selecionadas; e, ii) atributo-alvo, o tipo de jogador (filantropo,
socializador, espirito livre, conquistador ou jogador).

Na Figura 1, € possivel visualizar a distribui¢do das 126 instancias entre as classes.
O perfil com mais estudantes € o espirito livre (n = 36; 29%), seguido pelo jogador (n =
32; 25%), filantropo (n = 30; 24%), conquistador (n = 21; 17%) e socializador (n = 7;
5%).

5%
17%

29% Conquistador
Jogador
Filantropo
Espirito Livre
25% Socializador

24%

Figura 1. Distribuigdo das classes na base de dados.

5.2. Métodos investigados

Para os experimentos de classificacdo de usudrios foram selecionados trés algoritmos: 1)
Random Forest; i1) K-Nearest Neighbors; e, iii) Bagging. Devido a pouca quantidade de
dados e ao desbalanceamento das classes, escolheu-se trabalhar com a técnica de over-
sampling, onde é realizado o aumento da quantidade de instincias das classes com menos
amostras, para igualar ao nimero de instancias da classe de maior niimero de amostras.



O dataset foi dividido em conjunto de treinamento (70%) e de teste (30%). Além
disso, para avaliar o desempenho dos modelos foi aplicada a técnica de validagdo cruzada
(cross-validation), um método de reamostragem que consiste em utilizar diferentes partes
dos dados para testar e treinar um modelo em diferentes iteracoes.

6. Resultados

Ap6s a realizacdo dos experimentos, foi possivel chegar aos resultados apresentados na
Tabela 2. Observa-se que as acurdcias obtidas com os trés algoritmos nao foram boas.
Porém, utilizando oversampling, os resultados obtidos foram melhores do que usando o
dataset original.

O algoritmo que obteve maior acuricia foi o Random Forest, com 57%. A Tabela 3
mostra os valores de Precisdo, Revocacao e FI-Score considerando apenas os resultados
obtidos com o método Random Forest para a base com oversampling. Percebe-se que
as métricas foram mais altas na classe socializador (com excecdo da precisdo, que foi
maior para o filantropo), indicando que o modelo foi melhor (classificou corretamente as
instancias) para essa classe, enquanto foi pior para os jogadores.

Tabela 2. Acuracia obtida com cada algoritmo.

Algoritmo Dataset Acuricia
Original 0.23
Random Forest Com oversampling 0.57
Original 0.26
KNN Com oversampling 0.50
Bacein Original 0.34
gemng Com oversampling 0.51

Tabela 3. Métricas avaliadas para o melhor modelo.

Classe Precisdo | Revocagdo | FI-Score
Conquistador 0.64 0.70 0.67
Espirito livre 0.20 0.10 0.13
Filantropo 0.75 0.50 0.60
Jogador 0.27 0.38 0.32
Socializador 0.74 1.00 0.85

Outro fator avaliado para o modelo com a melhor acuricia foi a relevancia dos atri-
butos (feature importance). Os atributos mais relevantes foram: i) quantidade interagdes
com o NPC; ii) quantidade de vezes que ganhou o 6culos; iii) quantidade de vezes que
acessou o infobox de outro jogador; iv) quantidade de vezes que acessou o menu de outras
opcoes; e, v) quantidade de vezes que usou o minimapa. Os menos relevantes: 1) quan-
tidade de vezes que recebeu mensagens; ii) quantidade de easter eggs que coletou; iii)
quantidade de vezes que fez uma escolha anarquista; iv) quantidade de doacdes que fez;
e, v) quantidade de doacdes que recebeu.

O que pode ter influenciado a relevancia dos atributos € a quantidade de interacoes
que os estudantes tiveram com os elementos. Por exemplo, existem alunos que nao fize-



ram doagdo no jogo, o que os deixa com zero no atributo “itens doados”. No entanto, a
variavel de interagdes com NPCs possui valor alto para a maioria dos estudantes.

Ainda sobre o melhor modelo, na Tabela 3, percebe-se que a classe socializador
teve melhores resultados que as demais com relacdo a revocagao e FI-Score, isso pode
indicar que os atributos tiveram mais significado para esta classe.

Ao aplicar o método de validagdo cruzada com CV=5 e CV=10, os resultados com
os trés modelos ficaram conforme a Tabela 4. E possivel visualizar que a pontuacio da
validacdo cruzada também foi maior para o algoritmo Random Forest com o método de
oversampling aplicado no dataset.

Tabela 4. Resultados obtidos com CV (cross-validation).

Algoritmo Dataset CvV=5 | CV=10
Original 0.28 0.22
Random Forest Com oversampling | 0.42 0.48
Original 0.27 0.24
KNN Com oversampling | 0.41 0.39
Bacein Original 0.23 0.22
8IS Com oversampling | 0.38 0.43

7. Discussao

Os experimentos de classificacdo com os trés algoritmos distintos mostrou que a me-
lhor acuracia obtida foi com o algoritmo Random Forest aplicando a técnica de oversam-
pling. Tendo em vista que trata-se de um problema multi-classe e que um estudo sobre
a classificacdo de usudrios com base nos dados de interacdo com uma gamificacdo nao
foi realizado anteriormente, a acurdcia encontrada, de 57%, pode ser considerada bas-
tante razodvel, dada a complexidade do problema. No entanto, a pouca quantidade de
dados (somente 126 instancias) pode ter influenciado nos resultados e a baixa quantidade
de interacdes dos estudantes com a plataforma de gamificacio CodePlay também pode
ter afetado os resultados, visto que as varidveis utilizadas como dados de entrada dos
modelos representavam as interagdes dos estudantes com os elementos da gamificagao.

Uma das explicacOes para o baixo nimero de interacdes com os elementos, pode
ser o fato de que dois dos periodos nos quais os dados foram coletados ocorreram de forma
remota e durante esse tempo os estudantes tiveram problemas de acesso a gamificacio,
uma vez que a plataforma foi projetada para ser utilizada nos laboratérios da Universidade
e em computadores robustos, o que pode ndo ser a realidade da maioria dos estudantes.

Visto que a base foi construida a partir das interagdes dos estudantes com o am-
biente de gamificacdo, vé-se a importancia de que os elementos disponiveis no Code-
Play sejam realmente utilizados, para que os atributos tenham mais significado para a
classificagdo.

Com relagao as métricas de avaliacdo terem sido melhores para a classe sociali-
zador, alguns pontos foram levantados. Visto que essa classe tinha 0 menor nimero de
jogadores, uma das possibilidades é que esses estudantes podem ter prestado mais atengao
no momento de responder ao questiondrio e também tenham interagido mais com os ele-
mentos da gamificacdo do que os demais perfis. Além disso, o filantropo, que possuia



o maior nimero de pessoas na amostragem, obteve a maior precisdo no modelo que se
saiu melhor, isso pode indicar que eles também tiveram maior dedicag@o para responder
0 questiondrio e interagir com a gamificacdo. No entanto, esses sdo pontos que devem
ser explorados em outros estudos, para verificar se € algo que aconteceu apenas nesse
contexto ou se repete em outros.

O questiondrio Hexad também pode ter influenciado nos resultados, pois é
possivel que os estudantes tenham sido identificados como uma classe, mas se compor-
tado de maneira diferente ao interagir com os elementos. Outro ponto que pode ser citado
¢ relacionado a pesquisas recentes na area de gamificacdo que apontam que o tipo de
usudrio pode mudar ao longo do tempo, o que também pode ter interferido nos resultados
alcancados com os experimentos de classificagdo.

8. Consideracoes finais

Este trabalho apresentou um estudo exploratdrio sobre a classificagdo de tipos de joga-
dor do modelo Hexad a partir de dados de interacdo de usudrios com uma plataforma de
gamificacdo baseada em jogos de RPG. Para realizar a classificagdo foram utilizados trés
algoritmos de aprendizagem de mdquina: Random Forest, K-nearest neighbors e Bag-
ging. Os dados de treinamento foram as interagdes com a gamificagdo e as respostas ao
questionario Hexad, que serviram como os rotulos das classes, ou seja, os tipos de jogador
Hexad (conquistador, socializador, filantropo, espirito livre e jogador).

Considerando que os experimentos de classificacdo realizados nesta pesquisa fo-
ram de classificagdo multi-classe, a acurdcia obtida com o Random Forest, de 57%, ndo foi
tdo ruim, mas o fato da quantidade de dados utilizados para o treinamento ter sido baixa
pode ter afetado o resultado. Como trabalhos futuros, pretende-se coletar mais dados de
interacdo para verificar se os resultados da classificacdo melhoram no que diz respeito
as métricas de avaliacdo. Outro ponto importante € realizar a coleta de dados em mais
periodos presenciais, tendo em vista visualizar se o nimero de interagdo com os elemen-
tos aumenta. Apesar disso, espera-se que este trabalho leve a mais pesquisas na area de
personalizacdo de usudrios, visando identifica-los de forma automatizada.

8.1. Limitacoes

Uma das principais limitagdes da pesquisa foi o fato de que grande parte dos dados co-
letados foram em periodos remotos, durante a Pandemia de Covid-19 e também pds-
pandemia. Esse é um fator que pode ter influenciado de maneira negativa nos resultados
encontrados, visto que houve uma baixa quantidade de interacdes dos estudantes com os
elementos da gamificagdo. Outro aspecto que foi uma limitagdo € o tamanho da amostra
utilizada, que pode limitar a generalizacdo dos resultados para populacdes maiores.
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