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Resumo

A era digital em que vivemos faz com que nds estejamos sempre imersos em tecno-
logias cada vez mais ubiquas. Para que este contato com a tecnologia permanega de
forma saudavel, é preciso aprender a consumi-la de forma consciente, e além disso,
aprender a desenvolvé-la em diferentes contextos; pois, desta forma, teremos solugcbes
cada vez mais inclusivas. Sobre desenvolvimento de solugdes, por mais que tenhamos
diversos artefatos facilitadores, o processo de ensino-aprendizagem de programacgao
ainda é um desafio, principalmente para estudantes iniciantes. Lidar com tantos es-
timulos, concorrentes e constantes e ainda ter a capacidade de abstrair e assimilar
conceitos de programagao que néo é trivial e nem é trabalhado desde a infancia, por
isso, artefatos ludicos, como os jogos digitais, sdo essenciais para facilitar os primeiros
contatos com a programacgao. Neste contexto, este trabalho traz para a sociedade um
jogo educacional digital que trabalha o assunto de tipos de dados na programacgao, o
Programind, para que estudantes iniciantes possam praticar e consolidar o conteudo
através de uma ferramenta ludica. O jogo foi desenvolvido com trés niveis de dificul-
dade, um facil, um médio e um dificil. O dificil aplica o algoritmo minimax adaptado, en-
quanto o facil usa o mesmo minimax adaptado de maneira invertida. Ja o nivel médio
utiliza um algoritmo aleat6rio. Como forma de validar os niveis de dificuldades, foram
realizados experimentos comparativos que comprovaram que 0 minimax perdeu em
apenas 5,6% das vezes; ganhando em 49,7% ou empatando nas demais partidas.

Palavras-chave: introdug&o a programacéo, tipos de dados, jogos, virtualizagao, ludi-
cidade, inteligéncia artificial, minimax.



Abstract

The digital age we live in means that we are always immersed in ever more ubiquitous
technologies. For this contact with technology to remain healthy, it is necessary to learn
to consume it consciously, and to learn to develop it in different contexts; therefore, we
will have increasingly inclusive solutions. Regarding solution development, as much as
we have several facilitating artifacts, the process of programming teaching and learning
is still a challenge, especially for beginning students. Dealing with so many competing
and constant stimuli and still having the ability to abstract and assimilate programming
concepts that is not trivial and has not been worked on since childhood, so playful
artifacts such as digital games are essential to facilitate first contacts with the schedule.
In this context, this work brings to society a digital educational game that deals with
the subject of data types in programming, Programind, so that beginning students can
practice and consolidate the content through a playful tool. The game was developed
with three levels of difficulty, one easy, one medium and one hard. The hard one applies
the adapted minimax algorithm, while the easy one uses the same minimax adapted in
an inverted way. The middle level uses a random algorithm. As a way to validate the
difficulty levels, comparative experiments were performed that showed that the minimax
lost only 5.6% of the time; winning at 49.7% or drawing in the remaining matches.

Keywords: Introduction to programming, data types, games, virtualization, playfulness,
artificial intelligence, minimax.
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1 Introducao

Estamos vivendo uma era digital, que exige competéncias e habilidades tecnolé-
gicas para se manter no mercado de maneira bem-sucedida. Dificil imaginar um dia-a-
dia sem usar tecnologias digitais, mas as competéncias que tém ganhado importancia
vao além disso. O estudo de programacgéao tem se tornado fundamental, independente
da area, pois, além de estudantes n&o se limitarem ao consumo de tecnologias, eles
ainda desenvolvem um conjunto de conhecimentos capazes de resolver problemas re-
ais, estando mais preparados para as exigéncias do século XXI (COMPUTING IN THE
CORE, 2018). Segundo (WING, 2006), o pensamento computacional € uma habilidade
fundamental para todos, ndo somente para cientistas da computagao. Entretanto, du-
rante o processo de ensino-aprendizagem de algoritmos é possivel observar, em uma
parte significativa dos estudantes (GOMES et al., 2015), muitas dificuldades em com-
preender e aplicar conceitos abstratos. A autora deste trabalho compartilha de tal cons-
tatacao, por ser professora de Introdugéo a Programacéao no ensino médio-técnico, dai
a motivacao pessoal para o desenvolvimento deste trabalho. A revisao sistematica de
(SILVA et al., 2015) mostra que 60% dos artigos sobre ensino-aprendizagem de pro-
gramagao focam em educagao superior, apenas 22% no nivel médio e 3% no ensino
técnico. Isso nos revela a importancia da preocupacgao deste trabalho ter surgido a par-
tir de um cenario médio-técnico. Além disso, os autores mostram também que 20% dos
artigos sugerem jogos como uma boa ferramenta de apoio ao ensino-aprendizagem
de programacao, ficando atras apenas de ferramentas de softwares em geral.

1.1 Motivacao

Os jogos surgem como uma oportunidade de trazer o assunto de forma ludica.
Dessa forma, o conteudo se apresenta de forma indireta, trazendo junto a diversao e
os desafios, atendendo as novas geragdes de estudantes, cada vez mais conectados.
(SILVA et al., 2015) ainda complementa que jogos, especificamente digitais, também
sdo destaques no ensino-aprendizagem de programacao e que, em sua maioria, sdo
voltados a melhoria de rendimento de estudantes iniciantes.

O jogo de domind, por exemplo, € um importante recurso didatico no ensino de
conteudos de matematica (SANTOS, 2013; GODOY et al., 2015), permitindo construir
definigbes, propriedades, raciocinio e operagdes matematicas, portugués (BRASIL ES-
COLA, 2018) no ensino de sindnimos e anténimos, quimica (FIALHO, 2008) no ensino
de elementos e simbolos da tabela periddica, biologia (SILVA; MORAES, 2011) para o
ensino de morfologia vegetal, (CANDIDO et al., 2012) para ensino de artropodes, entre
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outros.

Para tentar superar as dificuldades no ensino-aprendizagem, educadores e pes-
quisadores buscam alternativas através de ferramentas e metodologias. Conforme
(ARAUJO et al., 2013), o habito de estudo influencia diretamente no desempenho do
estudante iniciante de programacgao, principalmente se este for um habito diario. Além
disso, encontram-se artefatos ludicos e atividades desplugadas (CANDIDO et al., 2017)
que ajudam a desenvolver o raciocinio légico através de atividades que refletem o coti-
diano, podendo, inclusive, ser utilizadas para ensino de conceitos de computagcao em
locais que tenham pouca ou nenhuma infraestrutura tecnoldgica.

Com isso, este trabalho propdée o Programind, um jogo virtualizado (SANTOS;
NETO; JUNIOR, 2015) que tem como base o tradicional jogo de dominé, e vem como
um facilitador ao aprendizado do conteudo de tipos de dados na programagao. O Pro-
gramino traz uma possibilidade de criar um habito de praticar o conteudo de tipos de
dados, unindo principios pedagdgicos de tipos de dados na programagao com 0 jogo
tradicional de domind. Foi realizado um estudo bibliografico a respeito dos trabalhos
existentes na academia e verificou-se a falta de pesquisas voltadas ao conteudo de
tipos de dados na programacéo, mostrando ser uma oportunidade de contribuigao a
sociedade.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral apoiar o aprendizado de tipos de dados,
em disciplinas de Introdugdo a Programacao, através de um jogo digital virtualizado
baseado no tradicional jogo de domino.

Para chegarmos ao objetivo geral deste trabalho, foram definidos alguns objeti-

vos especificos:

» Desenvolver um jogo digital para utilizagao por estudantes de Introdug¢ao a Pro-
gramacao;

» Adaptar solugdes de Inteligéncia Artificial (IA) para aplicagdo no modo single
player do jogo;

 Validar os niveis de dificuldades desenvolvidos no Programiné através de simu-
lagdes entre maquinas.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 7 capitulos, descritos abaixo:

* No Capitulo 1, encontra-se a introdugao, com a apresentagcao das motivacoes,
da justificativa e dos objetivos;

* No Capitulo 2, é apresentado um compilado de trabalhos relacionados sobre
ensino-aprendizagem de programagao;

» O Capitulo 3 esta a motivagao deste trabalho de forma mais abrangente, expli-
cando aimportancia de jogos digitais como alternativa para vencer as dificuldades
no aprendizado de programacéao, contém os estudos e explicagdes necessarios
para temas como inteligéncia artificial, busca em profundidade, minimax, entre
outros;

» O Capitulo 4 explana o método utilizado neste trabalho para que o Programiné
fosse desenvolvido;

* No Capitulo 5 sdo mostrados os experimentos realizados para validar o algoritmo
desenvolvido;

* No Capitulo 6 é apresentada a conclusédo deste trabalho; junto com trabalhos
futuros e dificuldades encontradas.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serdo abordados os estudos relacionados a proposta deste tra-
balho, que busca na literatura o que as pessoas desenvolvem como alternativa a difi-
culdades no processo de ensino-aprendizagem no geral e, especificamente, no ensino
de tipos de dados na programacgao.

2.1 Contexto Geral

A industria de jogos e entretenimento cresce a cada ano. No mundo, somente
em 2019, deve movimentar US$ 152 bilhdes. No Brasil, este valor chega a US$ 1,5
bilhdo por ano’. As pessoas permanecem durante longas datas buscando os desafios e
fantasias dos jogos. Mas, por que isso também n&o acontece com jogos educacionais?
Procurando responder essa pergunta, pesquisadores e educadores buscam, cada vez
mais, estudar e desenvolver jogos educacionais que sejam atrativos e motivacionais,
mas sem perder seu viés pedagogico.

(SAVI; ULBRICHT, 2008) cita em seu trabalho muitos beneficios que os jogos
educacionais podem trazer, entre eles, temos o efeito motivador, que incentiva o apren-
dizado por ambientes interativos e dinamicos; facilitador do aprendizado tornando o
estudante um protagonista solucionador de problemas; desenvolvedor de habilidades
cognitivas ao ultrapassar desafios e elaborar estratégias; socializador ao ser estimu-
lado a competitividade e colaboragédo; entre outros. Pensando nisso, jogos educacio-
nais sao desenvolvidos em todas as areas, seja para criangas que ainda ndo sabem
ler, como o Discovery Kids?, que ensina cores, nimeros e palavras; adolescentes que
estudam para o vestibular® ou para quem ja faz uma graduagdo de engenharia*, por
exemplo.

2.2 Ensino de Programacao

Mais especificamente no ensino de programacgao, a revisao sistematica de li-
teratura de (AURELIANO; TEDESCO, 2012) traz uma analise de artigos sobre o pro-
cesso de ensino-aprendizagem de Introdug¢ao a Programacgao, publicados no periodo

' https://www.diariodepernambuco.com.br/noticia/economia/2019/10/industria-de-games-se-
profissionaliza-para-ganhar-mercado.htmi
https://lwww.discoverykidsplus.com.br/jogos
http://extras.ig.com.br/infograficos/jogoindependencia/
https://ufal.br/ufal/noticias/2019/6/professor-desenvolve-jogo-didatico-para-dimensionamento-
asfaltico
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de 2002 a 2011, em dois renomados eventos nacionais: Simpdsio Brasileiro de Infor-
matica na Educacio (SBIE) e o Workshop de Informatica na Escola (WIE). A analise
mostrou que a quantidade de artigos na area cresceu significativamente a partir de
2009, indicando o crescente interesse de pesquisadores sobre o tema, desde entio.
Além disso, mostrou que a maior parte das pesquisas aconteceu nas regides Sul e
Sudeste com estudantes de ensino superior.

Por outro lado, a revisao sistematica de (MEDEIROS; SILVA, 2013) mostra que
pesquisas sobre jogos digitais no ensino de programacéao estao focando em estudan-
tes de ensino médio. Os autores destacam que tais jogos proporcionam elementos
motivadores para o processo de ensino-aprendizagem de programacgao, trazendo o
ato de jogar para o contexto educacional. Os estudos selecionados apresentam, em
sua maioria, oficinas e experimentos em escolas publicas, como por exemplo, os estu-
dantes criam jogos e robds sobre quaisquer temas, mas no processo de criagao eles
aprendem programacao. Entre os resultados, os estudos apontam que o ensino de pro-
gramacgao deve comegar no ensino medio, mas também indicam que o uso de jogos
para o ensino de programagao é uma alternativa de aprendizado para universitarios,
para que o grande numero de reprovagdes diminua. Por fim, verificou-se que o ensino
de programacao com jogos digitais foi muito bem recebido entre os os estudantes de
escolas publicas e graduacgao.

Para entender as dificuldades enfrentadas no ensino de programacao é pre-
ciso que entendamos, também, quais as atividades desenvolvidas, quem é o publico
alvo e suas respectivas limitagées. Em sua revisdo sistematica (SOUZA; BATISTA,;
BARBOSA, 2016) apresentam dificuldades comuns principalmente para os iniciantes,
relacionadas a abstracdo e compreensao dos problemas, tratamento de erros, espe-
cificacédo e codificagdo de solugdes. Os resultados (Figura 1) mostram que as dificul-
dades vao desde entender conceitos de programacéao (presentes em 39% dos artigos
analisados) até a aplicagao deles em busca de resolver problemas (24% dos artigos).
Em 4 anos (2010-2014), esses dois problemas citados estavam presentes em mais
da metade dos artigos analisados pelos pesquisadores; por outro lado, essas pesqui-
sas também indicam uma crescente tendéncia em buscar inovagdes metodoldgicas e
ferramentais para contornar essas limitacoes.

Outros dados bastante chamativos da pesquisa sdo que 78,5% dos trabalhos
que apresentaram problemas motivacionais dos estudantes também apresentaram
problemas na aprendizagem; e 77,4% dos trabalhos que citam dificuldades em apli-
car os conceitos relacionam tais dificuldades com o processo de aprendizagem deles
(Figura 2), ou seja, aparentemente, como esperado, ha uma correlagao entre a dificul-
dade de aprender o conceito e aplica-lo. Os autores expuseram também que a quan-
tidade de trabalhos que citaram o problema de assimilagdo dos conceitos foi a maior
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® Aprendizagem dos Conceitos
de Programagao

® Aplicagdo dos Conceitos de
Programagao

® Motivagdo
® Compreensdo de Programas

Outros

Figura 1 — Porcentagem de Artigos Classificados em cada Categoria de Problemas

Fonte: (SOUZA; BATISTA; BARBOSA, 2016)

durante 3 anos, igualando com motivagdo apenas em 2014. Além disso, foi possivel
visualizar as solugdes relatadas, como por exemplo, que 0 uso de jogos pode ajudar na
concentracao e diminuir o numero de desisténcia em disciplinas de programag¢ao como
um aliado importante, ficando atras apenas da utilizagao de visualizagao de programas
e algoritmos (PRICE; BAECKER; SMALL, 1998).

Aprendizagem dos Conceitos
de Programagao

Aplicagao dos Conceitos

de Programagdo Motivagdo

Figura 2 — Intersecao entre as Categorias de Problemas

Fonte: (SOUZA; BATISTA; BARBOSA, 2016)

(MEDEIROS, 2019) realizou uma revisao sistematica da literatura sobre dificul-
dades que iniciantes enfrentam na aprendizagem de programagao. Um dos problemas
observados pelo autor, quando iniciantes comegam a programar, € a dificuldade em
traduzir determinada tarefa em linguagem de programacao, um problema conhecido
como pragmatica da programacao; onde o estudante iniciante ndo consegue olhar para
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o problema como um todo e pensar em como resolvé-lo, partindo diretamente para a
resolucdo linha a linha. Por pular a parte do entendimento, aparece, em seguida, um
novo problema: saber quais instrucbées o computador precisa.

Na pesquisa de (CANDIDO et al., 2017), os autores utilizaram o jogo digital
Lightbot® e atividades de simulagdo corporal em duas turmas da educagido basica,
aplicando em ordem diferentes (a primeira turma jogou o Lightbot e em seguida fez a
simulacao corporal e a segunda turma fez na ordem inversa), para analisar se a ordem
interferiria no nivel de aprendizado do assunto de fungbes na programagao. Embora
os resultados tenham sido inconclusivos, a pesquisa mostrou um aumento eficaz de
conhecimento em todas as turmas, disponibilizando mais uma alternativa inovadora
para educadores de programacgao.

Mais relacionado a este trabalho, a pesquisa de (SILVA, 2018) apresenta a vir-
tualizacao de um jogo fisico que aborda operagdes basicas matematicas, conhecido
como Cubra Doze. No processo de virtualizagdo, um jogo fisico é transformado em
formato digital, permanecendo com sua esséncia pedagdgica, e agregando os bene-
ficios da interatividade (SANTOS; NETO; JUNIOR, 2015). Na virtualizagdo do Cubra
Doze, foram preservados conceitos abordados no jogo fisico e acrescentados alguns
niveis de dificuldade, além de elementos de design e interagdo com o usuario, no in-
tuito de aumentar o engajamento de alunos de ensino fundamental e médio. O jogo foi
desenvolvido no lonic® e, por conta do publico participante da pesquisa (todos do 1°
ano do ensino médio de uma escola técnica estadual) utilizar tablets na escola, foi dis-
ponibilizado através do navegador Google Chrome no sistema operacional Windows.
A pesquisa mostrou que os educandos participantes dos testes se sentiram motivados
e tiveram interesse na utilizacao de atividades Iludicas computacionais, assim como
em praticar determinados assuntos através de jogos. Por fim, a pesquisa conclui que
ferramentas ludicas educacionais podem e devem ser inseridas no contexto da apren-
dizagem.

Uma outra abordagem, também relacionada a este trabalho, no trabalho de
(FREITAS et al., 2018), realizou-se um estudo qualitativo sobre um jogo digital para
o auxilio no ensino de tipos de dados na programacao. Este estudo foi dividido em
duas fases: a primeira foi o desenvolvimento do jogo Invade The System’, usando a
engine Unity® 3D. No jogo, o jogador deve relacionar os tipos de dados com afirma-
¢bes cotidianas, com o objetivo de acertar o maior numero de correlagdes no menor
tempo possivel. Por exemplo: o jogador deve ligar a frase “Henrique esta contando
quantos centavos faltam para comprar uma ficha de sinuca” ao tipo de dado Float,

5 https://lightbot.com/

6 https://ionicframework.com/

7 https://github.com/paulorcmendes/InvadeTheSystem/releases
8  https://unity.com/pt
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pois os centavos sao numeros decimais. A segunda fase foi uma avaliagdo qualitativa
com a aplicacao deste jogo em uma turma de 27 alunos de primeiro periodo de gra-
duacao, em uma disciplina de introdugao a programagao. Apos o uso, os estudantes
responderam perguntas de forma a concordar ou discordar de afirmagdes, como: “Eu
precisei aprender poucas coisas para poder comegar a jogar o jogo” ou “O jogo é um
meétodo de ensino adequado para esta disciplina”. Através da analise dessas respos-
tas, os autores concluiram que o jogo apresentado trouxe motivagao o suficiente para
que os estudantes se engajassem, e que os estudantes conseguiram identificar o as-
sunto abordado na disciplina. Por outro lado, foi um consenso que o jogo nao substitui
a aula.

Ja no trabalho de (OLIVEIRA; FARIAS, 2018), foi desenvolvido um jogo educa-
cional 2D chamado de projetoEden abordando os assuntos de variaveis, constantes
e tipos de dados. Ele tem por objetivo facilitar o aprendizado dos conteudos em dis-
ciplinas introdutérias de programacao de cursos técnicos e graduagodes. O jogo, de-
senvolvido através da engine Construct2®, é do género plataforma e demanda que o
jogador utilize comandos envolvendo codificagao para cumprir missbées, passando por
uma narrativa de estratégias. E possivel visualizar o aprendizado quando o jogador
interage com uma tela de codificagao contendo, por exemplo, uma missao para matar
uma lesma através da declaracido de variavel correta com sua nomenclatura, tipo e
valor. O projeto prevé o uso deste jogo como uma ferramenta complementar ao en-
sino. Como trabalhos futuros, o autor deseja valida-lo em turmas de um curso técnico,
visando observar o grau de motivagao, experiéncia e o ganho de aprendizagem.

2.3  Conclusoes

Analisando os trabalhos relacionados, percebe-se que existe um crescente inte-
resse em solugdes digitais que apoiem o ensino e aprendizagem de programagao. Em
particular, o uso de jogos eletrbnicos € uma alternativa que tem sido bem aceita, pela
motivacdo e engajamento que gera nos estudantes. Entretanto, embora a insergao do
ensino de programacao nas escolas seja uma tendéncia mundial, no Brasil ainda pre-
valecem os estudos voltados para a graduacgao (SILVA et al., 2015). A proposta deste
trabalho é desenvolver um jogo digital, baseado na mecanica do jogo fisico de dominé,
que auxilie a aprendizagem de tipos de dados de estudantes iniciantes.

9 https://www.construct.net/en
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3 Referencial Tedrico

Neste capitulo, sera apresentada uma viséo geral sobre as teorias e técnicas
da computacao utilizadas neste trabalho. Com uma visédo geral das dificuldades no
processo de ensino-aprendizagem e da area de Inteligéncia Artificial e suas aplicagbes
na resolucao de jogos, na se¢ao 3.2. Em seguida, serdo explicadas as teorias e tipos
dos algoritmos de busca e sua integragdo com a Teoria de Jogos, com a descrigao
detalhada do principal algoritmo utilizado neste trabalho, o Minimax, na sec¢ao 3.3.

3.1 Processo de Aprendizagem

3.1.1 Processo Educacional

Para se manter relevante, o processo educacional precisa se atualizar cons-
tantemente, onde novas formas de trabalhar o conteudo sao indispensaveis de serem
adotadas. Com isso, a reflexao e a observagao de como o ser humano aprende e como
deve ser avaliada sua inteligéncia sdo fundamentais.

(GARDNER, 1995) fala que todo ser humano possui multiplas inteligéncias e
cada uma delas pode ser evoluida ou enfraquecida de acordo com as praticas diarias.
Entre as multiplas inteligéncias, € possivel citar 7 tipos: Inteligéncia verbal ou linguis-
tica (facilidade em usar a fala e a escrita), Inteligéncia l6gico-matematica (facilidade
em trabalhar com numeros, légica e reconhecer padrdes e conexdes de conteudos),
Inteligéncia musical (permite a organizacdo de sons de forma criativa), Inteligéncia
visual ou espacial (preferem aprender através de recursos visuais como ilustracoes,
graficos, mapas, etc), Inteligéncia corporal ou cinestésica (habilidade de usar o proprio
corpo para resolver problemas - cirurgides, malabaristas, etc.), Inteligéncia interpes-
soal (comunicar-se bem, verbalmente ou n&o), Inteligéncia intrapessoal (reconhecer
os proprios limites, medos e aspiragdes para utiliza-los a seu favor). O autor desenvol-
veu sua teoria baseada em estudos com diversas pessoas e comprovou que 0 ensino
pode ser melhorado se considerar esses diferentes tipos de inteligéncia na individuali-
dade de cada aluno.

Levando em consideragao essa teoria, entende-se que da mesma forma que
existem muitas maneiras do ser humano se expressar, provavelmente também ha inu-
meras formas de adquirir conhecimento e de avalia-lo. Por fim, é possivel considerar
habilidades intelectuais como algo mais amplo, ou seja, desenhar, dangar, atuar, ouvir
musica, cantar, jogar etc, se tornam tdo importantes quanto escrever e realizar calculos
matematicos. Com isso, o principal desafio da educacgao € perceber essas inteligéncias
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e diferencas intelectuais dos alunos para poder desenvolvé-los.

3.1.2 Dificuldades de Aprendizagem no Geral

Dentro do contexto geral no processo de ensino-aprendizagem, entender difi-
culdades no aprendizado é uma tarefa ardua, tendo em vista que elas ndo comegcam
na graduacdo, nem sdo algo exclusivo da computagéo. E preciso considerar que para
além de um novo assunto, o estudante tem vida pessoal, familiar e profissional para ge-
renciar. O problema nao é o fato dessas dificuldades existirem, sdo as consequéncias
que elas provocam: desisténcia da disciplina, escola, curso e até mesmo desmotivagao
de vida causada por frustragcdes e questdes de saude mental (XENOS; PIERRAKEAS;
PINTELAS, 2002).

Manter o equilibrio do nivel de conhecimento entre os estudantes também nao é
uma tarefa facil, tendo em vista que cada um tem o seu histérico e ritmo de aprendizado,
principalmente se tratando de alunos do ensino médio, muitos dos quais nao tém facil
acesso a internet e computador (CHAVES; BEZERRA et al., 2019).

Um outro ponto interessante para se observar € como, e se, o dialogo acontece
nas disciplinas entre os alunos ou com o professor. (GIRAFFA; MORA, 2013) conside-
ram que muitos dos formatos atuais de aula ndo favorecem essa comunicagao, dimi-
nuindo a eficiéncia na construgdo do conteudo e, consequentemente, desmotivando
alunos e professores, podendo levar, inclusive, a desisténcia dos alunos e evasao dos
Cursos.

Ainda falando sobre relacédo aula, professor e aluno, existe uma preocupagao
quanto ao método de ensino: tendo em vista os inumeros estimulos em que os es-
tudantes estdo expostos (redes sociais, mensagens instantaneas, noticiario de facil
acesso, etc.), o método tradicional de aula onde o professor é o provedor exclusivo
do conhecimento deixou de ser efetivo. Entretanto, muitos professores ndo parecem
estar preocupados por acreditarem que € natural que cursos de programagao tenham
taxas elevadas de evasdo (BENNEDSEN; CASPERSEN, 2007).

3.1.3 Dificuldades na Aprendizagem de Programacao

Analisando o contato dos estudantes com a tecnologia, percebe-se que mui-
tas vezes, se resume apenas ao consumo, mas quando desenvolvida, a Ciéncia da
Computacio consegue despertar habilidades do pensamento critico e computacional,
mostrando aos alunos que eles também podem criar tecnologias, ao invés de apenas
usa-las. Nesse contexto, a literatura comprova que a atividade de programar é com-
plexa, e o ensino de programacao é particularmente desafiador e lento, pois, lidar com
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as abstragdes da programagao n&o € uma atividade trivial, principalmente para inician-
tes (SILVA; MEDEIROS; ARANHA, 2014).

Os conceitos de programagao (variaveis, estruturas de controle, repeticéo, se-
lecao, condicionais, tipos de dados, estrutura de dados, fungdes, parametros, listas)
também sdao amplamente citados quando se fala de dificuldades. Onde mais uma vez,
iniciantes, pela sede em programar algo, pulam tais conceitos - que por si ja ndo sao
triviais, tendo em vista a n&o habitual abordagem desses assuntos - assim como acon-
tece no portugués, matematica, fisica, etc., para irem direto aprender uma linguagem
de programacgdo. Um dos problemas citados por (LAHTINEN; ALA-MUTKA; JARVI-
NEN, 2005), em uma pesquisa feita com professores e alunos ligados com o ensino-
aprendizagem de programacao, foi a dificuldade em entender as abstracées necessa-
rias para as declaracdes de variaveis e seus respectivos tipos de dados. Tal dificuldade
vai desde entender qual nome adequado, de acordo com padrées de nomenclatura da
variavel, até qual valor sera armazenado para entdo decidir seu tipo; tal problema é
onde o presente trabalho busca auxiliar diretamente, facilitando o relacionamento de
valores aos seus respectivos tipos de dados.

Dadas todas as dificuldades citadas acima, o uso de ferramentas ludicas que ve-
nham a auxiliar no aprendizado sdo necessarias e estdo sendo muito discutidas no Bra-
sil e no mundo, pois, mesmo que estudantes ainda apresentem dificuldades para resol-
ver problemas de programacao utilizando novas ferramentas de ensino-aprendizagem,
pesquisas revelam que o uso de jogos, por exemplo, estimula a motivagao durante os
desafios propostos, uma maior retengao da atencéo e o despertar do interesse na area
(PIRES; PRATES, 2019).

A literatura da alguns indicios de que pesquisadores buscam contornar esses
problemas propondo o ensino de programacao ainda no ensino fundamental. Entre-
tanto, isso ainda nao é uma realidade nos curriculos oficiais de escolas publicas bra-
sileiras (LIMA; VIEIRA; BRANDAO, 2019), contando atualmente com iniciativas extra-
curriculares como Pernambucoders’, Code.Org?, Programaé?, PyLadies*, Programa,
essa menina!®, CinTla® e M.I.N.A.S’, que buscam tornar esse acesso ao desenvolvi-
mento da programacgao ainda mais facil para todos.

https://lwww.cesar.org.br/index.php/portfolio/pernambucoders
https://code.org/international/about

http://programae.org.br/

http://brasil.pyladies.com/about/
https://sites.google.com/view/programaessamenina/
https://sites.google.com/cin.ufpe.br/cintia/quem-somos
https://www.instagram.com/portodigitalminas/
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3.2 Inteligéncia Artificial e Jogos

Nao é por acaso que os seres humanos sao conhecidos como homo sapiens, a
inteligéncia proveniente desta classe € muito importante para nos, pois, ela quem nos
faz raciocinar, compreender e tomar decisdes. A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area,
que como o proprio nome ja diz, estuda formas de desenvolver computadores capazes
de realizar tarefas de forma independente e inteligente. A area vem crescendo muito,
mostrando que é possivel que a maquina opere sem a ajuda do ser humano, em tarefas
rotineiras, como em carros auténomos?, por exemplo. Artefato este, também chamado
de agente, que age de forma inteligente e deve ser capaz de ndao apenas executar
uma tarefa especifica, mas também de ter a capacidade de perceber seu ambiente
através de sensores e atuadores, ter controle autbnomo, adaptar-se a mudancas e
tomar decisdes (NORVIG; RUSSELL, 2014).

Os primeiros experimentos cientificos com o objetivo de desenvolver maquinas
inteligentes ocorreram em meados da década de 50 (MANDZIUK, 2007). Entre os pio-
neiros, estdo Claude Shannon, conhecido como o “pai da Teoria da Informac&o”, com
o seu trabalho Programming a computer for playing chess (1950), e Alan Turing, “pai
da computagao”, com o seu artigo Digital computers applied to games (1953), em que
aborda busca em arvore para jogos. A partir de entdo, jogos populares de tabuleiro,
como Damas, Xadrez, Poker, Go e Domind, sédo objetos de pesquisas em Inteligéncia
Artificial, com o principal objetivo de superar o desempenho humano.

Sendo assim, a aplicagdo em jogos foi uma das primeiras iniciativas experimen-
tadas em Inteligéncia Artificial (NORVIG; RUSSELL, 2014) e, ao longo da histéria da
IA, tem se apresentado como um topico interessante, rendendo grandes avangos no
desempenho em jogos classicos de tabuleiro nas ultimas décadas (MANDZIUK, 2008).
Porém, segundo Mandziuk, ainda existem alguns pontos, na area de |IA aplicada aos
jogos, que demandam atengao e melhorias, sendo eles:

* A melhoria do desempenho do agente baseado na experiéncia obtida através de
rodadas/jogadas anteriores;

» O desenvolvimento de agentes com a capacidade de descoberta de conheci-
mento a fim de criar novas estratégias de jogo;

+ A implementacao efetiva de agentes que simulem, de fato, a intuicdo humana.
De forma geral, segundo Mandziuk, o objetivo principal do uso de técnicas de

Inteligéncia Atrtificial em jogos € a concepgao de agentes jogadores de varios jogos,
verdadeiramente autbnomos, como o ser humano.

8 https://exame.abril.com.br/negocios/arm-faz-parceria-com-gm-e-toyota-para-criar-sistemas-de-
carros-autonomos/
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De acordo com as caracteristicas e regras de cada jogo, existem técnicas espe-
cificas da Inteligéncia Artificial que s&o mais indicadas para atingir um melhor desem-
penho. Por exemplo, levando em consideragao a classe dos jogos com dois jogadores,
em que um faz o primeiro movimento, seguido do outro jogador, e assim se revezam
até o término do jogo, (NORVIG; RUSSELL, 2014) definem este tipo de jogo como um
problema de busca, pois apresentam os seguintes componentes:

|. Estado Inicial - que estabelece o jogador que fara o primeiro movimento e a
posicao das pecas no tabuleiro;

Il. Fungao Sucessor - que retorna uma lista de agdes (jogadas) validas e o res-
pectivo estado resultante de cada agao escolhida;

lll. Teste de Término - que indica quando ndo ha mais agdes possiveis, ou seja,
0 jogo finalizou;

IV. Fungao Utilidade - que retorna o resultado final do jogo, podendo ser vitoria,
derrota ou empate.

Como o Dominé e, consequentemente, o Programino, se enquadra como um
jogo deste tipo de problema, os Algoritmos de Busca sdo amplamente indicados e
utilizados no desenvolvimento de agentes inteligentes para a sua solugéo. Na se¢ao
seguinte, sera explicado o funcionamento dos Algoritmos de Busca em geral e deta-
Ihado o algoritmo utilizado neste trabalho, o Minimax.

3.3 Algoritmos de Busca

Nesta secao, sao explanados os principais conceitos dos algoritmos de busca,
classicos na aplicagado em jogos. Na subsecédo 3.3.1, é feita uma explicagao da légica
basica desta classe de algoritmos. Ja na subsecgao 3.3.2, explica-se a contribui¢do da
Teoria dos Jogos para a evolugao dos algoritmos de busca. E, por fim, o algoritmo
Minimax € descrito na subsecéo 3.3.3.

3.3.1 Busca Classica

Na solugado de muitos problemas de Inteligéncia Artificial, pode ser necessaria
e relevante a busca, no universo de estados possiveis do problema, do seu especifico
estado objetivo, por parte do agente inteligente. Isto é, uma vez fornecido o modelo
completo do universo do problema para o agente, este pode realizar uma busca por
uma sequéncia de a¢des que acabem levando ao estado final desejado, antes mesmo
da necessidade de efetuar sua acdo atual (BONET; GEFFNER, 2001).
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No ambiente dos jogos, significa que o agente inteligente, em posse do espaco
de todos os estados possiveis do jogo, pode decidir, com base em um objetivo (nor-
malmente a vitéria) qual deve ser sua proxima jogada.

Com relag&o aos tipos de buscas, os mais classicos sédo os representaveis por
grafos, onde o agente empenha-se em encontrar um caminho condizente com a es-
pecifidade do problema ao qual foi projetado para resolver, como buscar o caminho
menos custoso, mais rapido ou mais curto, para um no objetivo.

A depender da estrutura de dados que armazena os estados possiveis do pro-
blema, o tipo de busca também pode mudar. Por exemplo, as arvores sao uma cate-
goria especial de grafos, em que cada n6 pode ter 1 ou mais filhos, porém todos os
nos s6 podem ter necessariamente um pai. Uma especifidade das préprias arvores
sdo as Arvores Binarias, em que existe um limite de 2 filhos por né. Para qualquer
tipo de grafo, existem dois algoritmos de busca bastante comuns, sdo as buscas em
profundidade e em largura. Na primeira, a busca percorre o maximo possivel em cada
ramo antes de retornar ao no original. Ja na busca em largura, essa exaustéo é feita
por niveis, que pode ser todos os nds filhos de um noé de origem e em sequéncia todos
os nos filhos dos filhos do né de origem.

Na busca em profundidade, o algoritmo considera varias sequéncias de agdes
possiveis em uma arvore para encontrar uma solugdo. A arvore € composta pela raiz
(estado inicial), ramos (agbes) e nés (estados do problema). Conforme ilustra a Fi-
gura 3, o seu funcionamento comega no no raiz (A) e explora, o quanto possivel, cada
um dos seus ramos (n6 B, em seguida D) até o n6 folha (n6 H, ndo possui filhos) antes
de retroceder e acessar um novo ramo (I). Isso se repete sucessivamente.

Mesmo nao sendo um algoritmo cuja solugao seja 6tima, de complexidade tem-
po/espago exponencial, tendo em vista os caminhos redundantes, este apresenta van-
tagens no quesito de armazenamento, precisando armazenar apenas um unico cami-
nho da raiz até um n6 folha. A partir do momento que este n6 é expandido e todos os
seus descendentes foram explorados, ele pode ser excluido da memdaria. Tal fato faz
com que essa busca seja muito usada na IA (NORVIG; RUSSELL, 2014).

As buscas explicadas até agora levam em consideragdo apenas os estados
visiveis e as jogadas do proprio agente inteligente. Ou seja, no contexto de 2 jogadores
existem buscas mais especificas. Uma adaptacao da busca em profundidade para este
tipo de problema sera explanada na proxima segao.

3.3.2 Busca Competitiva e Teoria dos Jogos

Quando falamos de jogos, a grande maioria destes, possuem como formato a
modalidade com multiplos jogadores, inclusive os Jogos Digitais, em que o “outro joga-
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Figura 3 — llustragdo de uma arvore de busca em profundidade

Fonte: Adaptacdo de NORVIG, RUSSELL, (2014)

dor” ndo necessariamente € um humano, podendo ser uma maquina. Nestes cenarios,
a busca classica, discutida na seg&o anterior, ndo consegue modelar o comportamento
dos demais jogadores. Assim, para se adaptar a esta nova viséo, os algoritmos de bus-
cas foram integrados a uma area classicamente conhecida por considerar a interagao
entre agentes concorrentes, a Teoria dos Jogos.

A Teoria dos Jogos é uma ferramenta poderosa para analisar situagdes nas
quais as agoes de varios agentes afetam a decisdo do seguinte, lidando assim, com
problemas de otimizagao interativa. John von Neumann e Oskar Morgenstern sao for-
malmente creditados como os pais da Teoria dos Jogos moderna, através do classico
livro Theory of games and economic behavior (1944), que resume os conceitos ba-
sicos existentes da época. Desde entdo, a Teoria dos Jogos teve uma explosao de
desenvolvimentos e aplicacbes nas mais diversas areas, tendo maior relevancia em
Economia e Matematica.

Na Inteligéncia Atrtificial, a Teoria dos Jogos tem uma relevante contribuicdo
nos algoritmos de sistemas multiagentes. Particularmente, para este trabalho e para
os algoritmos de Busca Competitiva, as maiores contribuigbes desta area de estudo
sao alguns de seus principais conceitos, sendo eles: os Jogos de Soma-Zero, Jogos
de Perfeita e Imperfeita Informacao e o Equilibrio de Nash.

Jogos de Soma-Zero sao aqueles em que a vitéria de um jogador significa, ne-
cessariamente, a derrota de outro. De maneira mais especifica, a soma dos ganhos e
perdas dos jogadores deve sempre resultar em zero. No jogo do Domind, por exemplo,
existe um vencedor, um perdedor ou um empate. Sendo assim, considerando a vitoria
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com valor +1, a derrota com valor —1 e 0 empate como 0, tem-se que ao final a soma
dos resultados sera 0.

Nos jogos de perfeita informagao todos os jogadores conhecem todos os mo-
vimentos disponiveis dos demais jogadores. Ja no de informagao imperfeita, ao me-
nos um jogador desconhece o movimento dos outros jogadores (THOMAS, 2012). Por
exemplo, o xadrez € um jogo de perfeita informacao, visto que todos os jogadores sa-
bem o que tem no tabuleiro e 0 que cada pecga € capaz de fazer. Ja o dominé é o
contrario, pois, os jogadores ndo sabem a pega que seus oponentes tém.

O Equilibrio de Nash (NASH et al., 1950) estabelece um conceito de solu¢do, ou
seja, uma previsao de como o jogo sera jogado. No contexto de jogos entre 2 jogadores,
ambos jogam a melhor resposta em relagao a jogada do outro. Sendo assim, ninguém
pode melhorar nada unilateralmente, mas pode ser que melhore mudando juntos.

Na proxima segao, sera explicado o conceito e funcionamento do algoritmo uti-
lizado neste trabalho, o Minimax, e como ele realiza sua busca competitiva aplicando
conceitos da Teoria dos Jogos.

3.3.3 Algoritmo Minimax

O algoritmo Minimax é um classico de busca competitiva, que realiza a busca
em profundidade em arvores n&o-binarias, tendo como inspiragao os conceitos citados
na sec¢ao anterior da Teoria dos Jogos. O seu principio € percorrer os nos da arvore até
chegar no fim do jogo e identificar, de forma antecipada, se o jogador perdeu, empatou
ou ganhou. Dessa forma, ele explora todas as possiveis agcdes dos jogadores a partir
do estado atual. E utilizada uma recursao simples (Figura 4) dos valores MIN e MAX e
calculada a melhor decisdo no momento, levando em consideragao que o adversario
sempre vai escolher a melhor peca.

Um oponente € o MIN (jogador adversario) e o outro € o MAX (jogador prin-
cipal), eles jogam alternadamente e ambos tém uma arvore de numeros em comum,
equivalente a arvore de movimentos. Cada jogador considera a melhor jogada para si
em cada rodada, fazendo com que cada jogador maximize suas chances de ganhar
(maximizando o score no pior caso).

De forma geral, o agente percebe o ambiente no qual esta inserido, e simula as
possiveis jogadas futuras (dele e do oponente) para escolher a sua. Ou seja, o agente
tem acesso ao estado completo do ambiente atual. Dentro dessa arvore das jogadas
simuladas, o MIN tem que achar a melhor jogada a partir da raiz e decidir qual o ramo
ele deve seguir com o menor valor. J&4 o MAX tem que fazer o contrario.

Conforme ilustra a Figura 5, este € um exemplo de uma arvore construida no
jogo da velha com tantos ramos quanto o numero de agdes possiveis. Observa-se que
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function MINIMAX-DECISION(state) returns an action
return arg max ; - acTions(s) MIN-VALUE(RESULT(state, a))

function MAX-VALUE(state) returns a utility value
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
V& —oo
for each a in ACTIONS(state) do
v ¢« MAX(v, MIN-VALUE(RESULT(state, a)))
return v

function MIN-VALUE(state) returns a utility value
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
V €& co
for each ain ACTIONS(state) do
v ¢ MIN(v, MAX-VALUE(RESULT(state, a)))
return v

Figura 4 — Pseudocédigo do algoritmo minimax

Fonte: (NORVIG; RUSSELL, 2014)
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Figura 5 — Exemplo de uma arvore gerada a partir de um estado do Jogo da Velha

Fonte: Adaptacdo de ORGANICA NATURAL MARKETING (2019)

no estado atual do jogo (raiz), existem 3 espagos vazios, logo, os ramos posteriores
serao o preenchimento de cada um desses espacgos para encontrar a escolha ideal.
O retorno dos valores guardados depende do status da jogada (menos 1 quando a
maquina perde, 0 quando empata e mais um quando ganha) e acontece de baixo pra
cima, onde o MAX (neste caso, movimento do “X”) retorna sempre o maior valor € o
MIN (neste caso, movimento do “O”) o menor. Ainda neste exemplo, é possivel verificar
que o “X” deve seguir por qualquer opc¢ao da direita, tendo em vista que ele ganha em
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todas.

Particularmente, para este trabalho e para os algoritmos de Busca Competitiva,
as maiores contribuicdes desta area de estudo séo alguns de seus principais concei-
tos, sendo eles: os Jogos de Soma-Zero, o Equilibrio de Nash e Jogos de Perfeita e
Imperfeita Informacgao.

3.4 Conclusoes

Com base nos conceitos discutidos acima, pode-se concluir que o Programiné
apresenta uma natureza comum a aplicagao da Busca Competitiva do Minimax, com
algoritmos de busca e Teoria dos Jogos, pois, assim como o Domind, € um jogo de
Soma-Zero e que pode ter o Equilibrio de Nash aplicado.

Assim como o Programind, muitas outras iniciativas utilizam de algoritmos de In-
teligéncia Artificial para o ensino-aprendizagem através de jogos digitais. Por exemplo,
(AMARAL; MACHADO; BRAGA, 2013) utilizou o algoritmo Minimax para dar dicas para
o jogador aprender sobre administracao rural. Um outro exemplo, inclusive classico, de
uma adaptacao do Minimax € em um jogo de xadrez, onde a maquina conhecida como
Deep Blue foi a primeira IA capaz de vencer um campeédo humano (CAMPBELL; JR;
HSU, 2002).
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4 Meétodo de Desenvolvimento

Neste capitulo sera explanado o método aplicado na construgao do Programino.
Na secgédo 4.1, é explicado como surgiu a ideia do jogo. A sec¢do 4.2 conta com um re-
sumo das regras do Dominé levadas em consideragcdo neste trabalho. A segéao 4.3
elucida o potencial auxilio pedagogico do Programind no ensino de programacgéao. A
secao 4.4 detalha todo o processo de desenvolvimento e implementagéo do jogo Pro-
gramino.

4.1 Surgimento do Programiné

A ideia do Programiné (Figura 6) surgiu durante a aplicagéo de uma atividade de
computacdo desplugada (ensino de computagdo sem a necessidade do computado)
para o aprendizado do conteudo de tipos de dados na programacao, na disciplina de
Légica e Pensamento Computacional, lecionada no curso técnico em Desenvolvimento
de Sistemas da Escola Técnica Estadual Porto Digital (ETE PD).
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Figura 6 — Partida de um jogo de Programind

Durante o desenvolvimento da atividade, que solicitava um artefato ludico fisico
que trabalhasse o conceito de tipos de dados na programagéo, os estudantes criaram
um jogo com materiais reciclados seguindo 0 mesmo design de um dominé tradicional,
conforme a Figura 7. Apds o engajamento visto durante a atividade aplicada em sala de
aula, decidiu-se por virtualiza-lo, neste trabalho, para que os estudantes (ou qualquer
estudante iniciante em programagao) pudessem jogar contra a maquina, exercitando
o conteudo mesmo quando nao houvesse colegas, aumentando as possibilidades de
uso. Além disso, seria possivel que mais estudantes tivessem acesso, sem as limita-
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¢cbes da necessidade de estar presente fisicamente. Apds pesquisa na literatura, foram
encontrados jogos digitais que abordassem o conteudo de tipos de dados (FREITAS et
al., 2018) e (OLIVEIRA; FARIAS, 2018), mas nenhum como o proposto neste trabalho,
integrando tipos de dados a mecéanica de um jogo tradicional de dominé.

Figura 7 — Jogo de dominé com tipos de dados feito por alunos da ETE PD

4.2 Regras do Dominé

Jogado em diversos paises do mundo, o jogo de Dominé (Figura 8) tornou-se
popular e tradicional principalmente na América Latina. No Brasil, o jogo foi trazido pe-
los portugueses no século XVI. Porém, ndo existe consenso com relagdo a sua origem.
Sua primeira mencgao € datada da China no século Xl, onde teria sido inventado por
um funcionario do imperador Hui Tsung.

Com origens diversas e adaptagdes a cada cultura em que foi inserido, o0 jogo
apresenta inumeras regras e formatos. Porém, a versdao mais popular no ocidente é o
duplo-seis (COSTA, 2016), cujas regras foram escolhidas como base para este traba-
Iho. Nesta forma, o conjunto do jogo contém 28 pegas, ou pedras.

O jogo é formado por 4 jogadores individuais, podendo-se também jogar entre
duplas (4 jogadores, 2 contra 2). O jogo contém 28 pecas divididas em duas partes
conhecidas como "pontas”ou "cabec¢as’que sdo marcadas por numeros de 1 a 6, ou
deixadas em branco. Para o jogo, as pegas sdo embaralhadas e distribuidas uniforme-
mente, sendo 7 ou 6 pegas para cada jogador (na opgao com 6, 4 pecas ficam fora do
jogo e s6 podem ser reveladas ao final do jogo, chamado de "dorme”). O jogo comega
com a pega de valor mais alto (geralmente, a que contém o numero 6 em cada “ca-
beca” da pega do domind) e segue no sentido-horario até que o jogo acabe, ou seja,
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Figura 8 — Partida de um jogo de Doming’

Fonte: Foto de Fares Hamouche em Unsplash

até que alguém nao tenha mais nenhuma pega nas maos ou até que ndo haja mais
movimentos validos. O objetivo é colocar todas as pegcas na mesa primeiro e ganhar
pontos. Caso algum jogador ndo tenha alguma pecga durante as rodadas, ele passa a
vez para o préximo jogador.

4.3 Base Pedagdgica

Santos e Alves (2000) realizou uma analise da aplicagao de 3 tipos de dominds
diferentes e observou que, mesmo para quem nunca tivesse jogado algum domind, o
erro por tipo de dominé era inferior a 12% do total de jogadas possiveis, mostrando que
0s saberes exigidos para tal acao sao bastante acessiveis. Isso indica que o dominé é
um bom aliado para ensino de conceitos em diversas areas. Assim, ter o dominé como
base para o Programind néo prejudica quem nao sabe os conceitos de tipos de dados
e nunca jogou dominé.

(PIAGET, 2004) classificou os jogos em 3 categorias: jogos de exercicio, sim-
bdlicos e de regra. Os jogos de regras, como no caso do domindé e do Programing,
envolvem o seguimento obrigatorio de regras e trabalham o aprendizado pela repe-
ticao (drill and practice) como recurso de aprendizagem para criagao de habitos. No
Programind, a aprendizagem pela repeticdo foi pensada como uma forma de revisédo
do que foi ensinado em sala de aula, ou até para praticar antes mesmo da exposi¢cao

T https://unsplash.com/photos/UMNVuI8jnFk
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do conteudo (sala de aula invertida?). Outra abordagem escolhida para o Programiné
foi o scaffolding, que (Wood, 1976 apud Teixeira, 2015) define da seguinte forma:

“Scaffolding refere-se a uma variedade de técnicas de instru¢do usadas
para mover os alunos progressivamente em dire¢gdo a uma maior com-
preensao, em ultima analise, uma maior independéncia no processo de
aprendizagem.”

Com isso, estudantes obtém ajuda apenas quando ha necessidade de uma
nova habilidade, exatamente como um “impulso” a continuar aprendendo. Da mesma
forma acontece no Programind, pois, inicialmente as jogadas acontecem baseadas
nas movimentagdes validas. Ou seja, na primeira fase o jogador ndo vai errar, pois
nao sera possivel escolher uma peca incorreta para posicionar no tabuleiro.

4.4 |mplementacdo do Programiné

Para o desenvolvimento do Programiné foi utilizada a linguagem Python (ver-
séo 3.7.2). A autora utilizou um Notebook DELL, com processador Intel Core i7 (72
geracéo), memoria RAM de 8GB, 250GB de HD e flash (SSD) e Sistema Operacional
Windows 10. O desenvolvimento do cédigo se deu através da IDE Sublime® e Visual
Studio Code*, com versionamento de todo o cddigo feito via G/T. Os desenhos foram
criados através da ferramenta Draw.io®.

4.4.1 Biblioteca dominoes

Foi utilizada a linguagem de programagao Python para a implementagao deste
trabalho por afinidade da autora, por ter encontrado a biblioteca dominoes® e pela
linguagem ja ser amplamente adotada no campo da Inteligéncia Artificial.

A dominoes é uma biblioteca Python para o jogo de Domind, que fornece in-
teracbes através de uma interface via linha de comando. Na biblioteca, os jogadores
sdo chamados de 0 e 1. O tabuleiro do jogo consiste em uma corrente de pecgas en-
caixadas de ponta a ponta, conectadas por valores iguais. Anteriormente ao inicio do
jogo, é decidido qual pegca deve comecar, assim como o duplo 6 no jogo tradicional
do domind. Esta peca entdo aparece, automaticamente, no tabuleiro, como primeira
jogada (do jogador que a recebeu). Apds esta jogada inicial, os jogadores se alternam
na vez de jogar.

http://www.futura.org.br/trilhas/o-que-e-sala-de-aula-invertida/
https://www.sublimetext.com

https://code.visualstudio.com

https://www.draw.io

https://github.com/abw333/dominoes

o g~ W N
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Durante o jogo, se o jogador da vez tiver uma peg¢a com o valor requerido do
tabuleiro ele deve joga-la, caso contrario, a rodada passa e o jogador seguinte devera
jogar seguindo a mesma logica. O jogo termina quando um jogador fica sem nenhuma
peca na mao ou quando nao ha mais jogadas possiveis com as pegas que estdo nas
maos dos jogadores (situacdo de jogo fechado). E possivel que os jogadores ganhem,
individualmente, ou que o jogo empate.

4.4.2 Adaptacdes das Regras para o Programiné

Para o desenvolvimento do Programind, foram necessarios alguns ajustes de
regras e logica na biblioteca dominoes, a saber:

1. Por ser desenvolvida para o domind, a dominoes apresenta como valores das
“cabecas” das pecgas numeros (tipo int do Python) de 0 a 6. Assim, foi necessa-
rio mudar as “cabecgas” das pecas para valores e tipos de dados primitivos do
Python (int, double, str e bool) (Figura 9);

2. Tendo em vista a regra do Programind, em que tipos de dados e valores que
correspondem a cada tipo podem ser “encaixados”, foi necessaria a criacao
da classe head.py, que abstraisse a representacao destes valores, de forma a
fazer a linguagem Python entender que valores como uma string “Maria” e o
tipo string str deveriam ser equivalentes. Esta foi uma parte fundamental para o
prosseguimento deste trabalho, pois, a partir dela que o Dominé se transformou
em Programind. Ou seja, a légica do algoritmo toda trabalhada em numeros de
0 a 6 se modificou para valores e tipos de dados primitivos;

3. Ao invés de 28 pegas como o Domind, o Programind tem 16 pegas que contém
valores e tipos de dados;

4. Considerando que serao dois jogadores apenas (humano X humano ou humano
X maquina) e 16 pecgas no total, a distribuicdo é feita com 8 pegas para cada
jogador, em vez de 7 como acontece no doming;

5. Na dominoes era realizada uma contagem de pontos, com a soma dos valores
das pecas do dominé para determinar a pontuagao de cada jogador. Este re-
curso foi retirado por nao fazer mais sentido no modelo atual, uma vez que séo
utilizados diversos tipos de dados, ndo podendo ser realizada a operagao de
soma (a ideia é pensar em outra forma de contagem de pontos nos trabalhos
futuros);

6. Também foi reduzido o escopo da jogabilidade em equipes (era possivel fazer
2x2 também), para que desta forma os jogos 1x1 - humano X maquina e ma-
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quina X maquina - pudessem acontecer;

7. Em substituicdo a peca inicial citada anteriormente, para o Programind, foi es-
colhida a peca cujo valor era "Float’em cada “cabega” da pega. A escolha desta
peca aconteceu por nenhum motivo especial;

8. Por fim, foi criada a classe ia_programino.py responsavel pela inteligéncia arti-
ficial em trés niveis de dificuldade para o humano poder jogar contra a maquina
(descritos na subsecao 4.4.3).

all dominoes [

programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.
programino.

Domino(Head{int), Head(int)),
Domino(Head(flLoat), Head(1)),
Domino(Head{str), Head(27)),
Domino(Head{'V'), Head(int)),
Domino(Head(flLoat), Head(float)),
Domino(Head(int), Head(©.4)),
Domino(Head{'0i"'), Head(13.1}),
Domino(Head(3.14), Head('F')),
Domino(Head{bool), Head(bool)),
Domino(Head{ 'False'), Head(5)),
Domino(Head{ 'True'), Head(8.7)),
Domino(Head{ 'Maria’), Head('Verdadeiro')}),
Domino(Head{str), Head(str)),
Domino(Head{ 'Juvi'), Head(int)),
Domino(Head(str), Head('Falso')),
Domino(Head('0la, Mundo!'), Head(5.6)),

Figura 9 — Dados cadastrados no codigo para as pegas do Programiné

O Programiné foi criado como um fork (bifurcagao) do repositorio da dominoes,
através da plataforma de hospedagem e versionamento de cddigo GitHub. Assim, to-
das as alteragdes citadas e demais pequenas modificagdes podem ser acessadas no
repositério do projeto’.

4.4.3 Minimax para o Programin6

Foram desenvolvidos trés niveis de dificuldade para a maquina do Programiné,
sendo um nivel aleatorio (médio), outro mais dificil utilizando o algoritmo Minimax (ver
Figura 10) e um ultimo de nivel facil aplicando o Minimax de maneira invertida (esco-
Ihendo sempre a pior peca). A ideia € que a partida seja disputada entre jogadores
humanos ou entre o jogador humano e a maquina - agente inteligente (NORVIG; RUS-
SELL, 2014)).

7 https://github.com/gabrielepessoa/programino
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' max f is Fi : def play_min(sel
.run 1 self.run 1
game - copy.deepcopy(game) game - copy.deepcopy(game)
game.valid moves: game.valid moves:
game.turn 0: game . turn
1 1
game . turn 1: game . turn
1 1

vmax ma‘th.in'-F vmin = math.inf

max_move None min_move None

move game.valid moves: move game.valid moves:
gcopy = copy.deepcopy(game) gcopy = copy.deepcopy(game)
gcopy.-ma ( “move) ke re{ “move)
f.play_min(gcopy) elf. max(gcopy)
vmax :
vmax = v vmin = v
max_move - move min_move = move

max_move is_root vmin

Figura 10 — Codigo dos métodos de MAX e MIN

No modo aleatorio, a maquina escolhe qualquer pega entre as jogadas validas,
sem analise aprofundada e nem prever algo. No Minimax, o algoritmo de Inteligéncia
Artificial &€ acionado. Este fluxo se repete apenas quando a maquina joga e até que
algum jogador ganhe ou empate. O objetivo & escolher a préxima ac&o, no entanto, o
algoritmo simula todas as agdes possiveis do proximo jogador e assim sucessivamente.
A arvore gerada no Programiné (Figura 11) tem profundidade maxima de 15 niveis;
a raiz dela é o tabuleiro inicial (estado atual); cada n6 equivale ao estado atual do
tabuleiro e pode ser referente ao MIN ou MAX; cada n¢ filho € um tabuleiro resultante
da jogada e cada né folha (sem filho) € um fim possivel do jogo.

MAX Tabuleiro de dois
Real e Real jogadores com 6
pecas cada.
_ ___MIN
MAX
5
MIN Real® Real| = Real*Real o
N —
™ O
P w ‘
max | Y.|Real*Real (_’f ® Real*Real - A 1eLe O, 3
o > L > 8 &l
L 3 '] — & ™y = D
! e * e o ¢
:E @ T ® 7 ® |~
@ @ @
-1 0 +1

Figura 11 — Exemplo de execugado do minimax no Programiné
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Considerando que cada folha (o estado final de cada rodada) contenha um valor
de avaliagdo de tal jogada e seja um valor alto, este significa vantagem competitiva
para o agente e o valor baixo, consequentemente, desvantagem. Para o Programino,
este valor varia entre -1, 0 e 1, sendo vitéria do oponente humano, empate e vitoria
do agente, respectivamente. No nivel facil, esta etapa de decisao foi modificada, com
o valor -1 significando a vitéria do agente e o valor 1 a vitéria do oponente humano,
forgando assim a escolha da pior jogada possivel para o agente.

4.4.4 Exemplo de Jogadas do Programiné

Buscando ilustrar o cenario atual do Programind, segue um exemplo de jogadas
realizadas, mas, antes de mostra-lo, é preciso entender o fluxo do algoritmo (Figura 12)
e alguns comandos realizados via linha de comando:

Neste caso,{ Inicializa-se o jogo

sera float dos definindo a peca
dois lados inicial

)

A peca definida
inicialmente é
jogada

¥

Muda para o si
préximo jogador o

l

Existem
movimentos
validos?

Existem
movimentos
NAO: validos para o proximo NAO]

jogador?

A mao do
jogador atual esta
vazia?

NAO

.

E a vez do jogador
humano?

E a vez do jogador
humano?

Sim

0 jogo acaba
NAO empatado

Aciona o algoritmo do
minimax para escolha da Sim
peca da melhor jogada l

Escolhe a peca
entre as jogadas
validas

Jogador humano
vence o jogo!

L

t

A'IA vence o jogo!

Jogar a pega
escolhida

Figura 12 — Fluxograma referente ao passo a passo do algoritmo do Programiné

1. Inicialmente, considera-se que a chamada do python seja feita em uma pasta
antes de onde esta o codigo do Programind, conforme mostra a primeira linha
da Figura 13, onde, a pasta do Programiné esta dentro;
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C:\Users\gpn\Desktop\TCC>python
Python 3.7.2 (tags/v3.7.2:9a3ffce492, Dec 23 2018, 22:20:52) [MSC v.1916 32 bit (Intel)] on win32
Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
import programino
from programino import Head
= programino.Domino(Head(float),Head(float))
programino.Game.new(starting_domino=d)

: [<class 'float'>|<class 'float'>]
Player @'s hand: [<class 'float'>|1][True|<class 'int'>][<class 'str'>|<class 'str'>][False|5][True|®@.
7]
Player 1's hand: [3.14|F][Maria|True][<class 'int'>|<class 'int'>][<class 'str'>|False][Juvi|<class 'i
nt'>][014, Mundo!|5.6]
Player 1's turn

Figura 13 — Configurac&o inicial de jogo humano contra humano no Programin6

2. O d define a peca inicial a ser jogada. No caso do Programind € a pecga cujo
valor tem “float” nas duas cabecas;

3. O g mostra todas as configuracdes do cenario atual do jogo: quais as pecas
estdo no tabuleiro, quais as pegas constam nas maos do jogador 1 e do jogador
2 e de quem é a vez de jogar;

4. O g.valid_movesretorna uma lista contendo as possiveis jogadas. Ou seja, mos-
tra as pecgas que se encaixam de acordo com o tipo de dado correto e onde elas
devem ser inseridas na cabeca da esquerda ou da direita;

5. O g.make_move(*g.valid_moves[0]) escolhe qual a pega (posi¢ao da lista) deve
ser usada de acordo com o resultado obtido no comando de valid_moves. Obs:
a lista comeca na posicao zero, mas no lugar do zero pode ser qualquer numero
de acordo com o tamanho da lista retornada;

6. O g.hands[0] retorna uma lista com todas as pecas que o jogador 1 tem em
maos. No lugar do 0 (zero), presente no comando, também pode ser 1 (um),
caso a necessidade seja saber as pegas das maos do outro jogador.

4441 Exemplo de uma partida humano contra humano

Apos a configuracao inicial presente na Figura 13, a Figura 14 mostra o jogador
2 verificando quais as pecas validas e escolhendo a primeira opcao presente no indice
0 da lista retornada.

Em seguida, a Figura 15 ilustra o jogador 1 verificando as pecgas presentes em
suas maos, quais as jogadas validas e escolhendo a opgéo presente no indice 2, ou
seja, a peca com os valores “false” e “5” sera encaixada, de forma invertida, no lado
esquerdo do tabuleiro.

Por fim, a Figura 16 mostra que o jogador 1 joga sua ultima pecga e vence 0 jogo.
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55> g
Board: [<class 'float'>|<class 'float'>]

Player ©'s hand: [<class 'float'>|1][True|<class 'int'>][<class 'str'>|<class 'str'>][False|5][True|e.
7]

Player 1's hand: [3.14|F][Maria|True][<class 'int'>|<class 'int'>][<class 'str'>|False][Juvi|<class 'i
nt'>][014, Mundo!|5.6]

Player 1's turn

>>> g.valid_moves

(([3.14|F], True), ([014, Mundo!|5.6], True))

>>> g.make_move(*g.valid_moves[@])

: [False|3.14][<class 'float'>|<class 'float'>]
Player @'s hand: [<class 'float'>|1][True|<class 'int'>][<class 'str'>|<class 'str'>][False|5][True|®.
7]
Player 1's hand: [Maria|True][<class 'int'>|<class 'int'>][<class 'str'>|False][Juvi|<class 'int'>][0l
&, Mundo!|5.6]
Player ©'s turn

Figura 14 — Exemplo onde jogador 2 escolhe uma pega entre as jogadas validas para jogar

: [False|3.14][<class 'float'>|<class 'float'>]
Player @'s hand: [<class 'float'>|1][True|<class 'int'>][<class 'str'>|<class 'str'>][False|5][True|e.
7]
Player 1's hand: [Maria|True][<class 'int'>|<class 'int'>][<class 'str'>|False][Juvi|<class 'int'>][01
&, Mundo!|5.6]
Player ©'s turn
>>> g.hands[@]
[<class 'float'>|1][True|<class 'int'>][<class 'str'>|<class 'str'>][False|5][True|e.7]
>>> g.valid_moves
(([<class 'float'>|1], False), ([True|<class 'int'>], True), ([False|5], True), ([True|e.7], True), ([
True|@.7], False))
>>> g.make_move(*g.valid _moves[2])
>>> g
Board: [5|False][False|3.14][<class 'float'>|<class 'float'>]
Player @'s hand: [<class 'float'>|1][<class 'str'>|<class 'str'>][False|5][True|@.7]
Player 1's hand: [Maria|True][<class 'int'>|<class 'int'>][<class 'str'>|False][Juvi|<class 'int'>][01
&, Mundo!|5.6]
Player 1's turn

Figura 15 — Exemplo onde jogador 1 escolhe uma peca entre as jogadas validas para jogar

>>> g
Board: [Juvi|<class 'int'>][5|False][True|Maria][<class 'str'>|<class 'str'>][01a, Mundo!|5.6][<class
'float'>|1][<class 'int'>|<class 'int'>][5|False][False|3.14][<class 'float'>|<class 'float'>]

Player @'s hand: [True|e.7]

Player 1's hand: [<class 'str'>|False]
Player @'s turn

>>> g.make_move(*g.valid moves[8])
Result(player=6, won=True, points=1)

Figura 16 — Exemplo de finalizagdo do jogo, tendo como vencedor o jogador 1
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5 Experimento

Nesta segcdo constam os testes comparativos realizados entre os algoritmos
de Inteligéncia Artificial implementados em seus diferentes niveis de dificuldades, bus-
cando demonstrar a real eficiéncia do Minimax com algoritmos menos efetivos. Ou
seja, verificar o quao perto do objetivo (ganhar) esses testes chegaram.

5.1 Metodologia do Experimento

A infraestrutura aqui utilizada contou com a mesma configuragao citada no ini-
cio da secdo 4.4. Para realizar os experimentos e comparar os niveis de dificuldades
implementados, foram executados 1000 testes em cada um dos cenarios:

1. Algoritmo aleatério x Algoritmo aleat6rio;
2. Algoritmo aleatério x Algoritmo Minimax;
3. Algoritmo aleatdério x Algoritmo Minimax invertido.

Para tal, foi desenvolvido o médulo “__main__.py”, em que entende-se por mé-
dulo todo cddigo que estiver fora da definicdo de classes e fungdes e que sera exe-
cutado automaticamente ao inicializa-lo (Python Brasil', 2019). Isto possibilitou que os
experimentos fossem realizados de forma automatizada, armazenando em memoria o
resultado de cada execugéo (jogo) e, ao final, salvando todos os resultados dos expe-
rimentos, e a somatoria destes, em arquivos CSV separados para analise posterior.

Além disso, foi desenvolvido um comando (ver Figura 17) para parametrizagao
e execucao dos testes através de linha de comando.

C:\Users\gpn>python -m programino 1666 1eee 1668

Figura 17 — Comando para executar os experimentos

Em que o modulo __main__.py espera o comando com a quantidade de simu-
lagcdes de cada um dos trés experimentos.

Os resultados e analise dos experimentos estdo descritos na seg¢édo seguinte.
Com o experimento 1 descrito na subsecao 5.2.1, o experimento 2 na subsec¢ao 5.2.2
e o0 experimento 3 na subsegao 5.2.3.

T https://wiki.python.org.br/ModulosPacotes
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5.2 Resultados

5.2.1 Maquina algoritmo aleatério x Maquina algoritmo aleatério

Neste cenario, foram simulados 1000 jogos com ambos os jogadores (1 e 2)
utilizando o algoritmo aleatorio, ou seja, escolhendo qualquer uma das pecgas validas.
Foi possivel observar uma equivaléncia entre os valores, tendo em vista que eles foram
muito préximos (conforme Figura 18). O jogador 1 ganhou 313 das 1000 vezes, o
jogador 2 ganhou 323 e ocorreram 364 empates.

Experimentos aleatério x aleatorio

jogador 1

empate

jogador 2

Figura 18 — Resultado do experimento Aleatério x Aleatério do Programiné

Comparando este resultado com o trabalho de (COSTA, 2016), que aplica agen-
tes inteligentes no jogo de Domino, é possivel verificar que foram proximos, mas com
algumas observagoes importantes a fazer:

* Um resultado esperado se tratando de um nivel aleatorio;

+ (COSTA, 2016) mostra o resultado do experimento Aleatorio x Aleatorio na pers-
pectiva do jogador 1, enquanto aqui € possivel ver os resultados de ambos os
jogadores;

» A porcentagem de empate no Programind é em torno de 33%, enquanto no
trabalho de (COSTA, 2016) fica em torno de 1%, pois, ho dominé tradicional
sdo raras as vezes em que um jogo realmente termina empatado. Na maioria
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das vezes em que o jogo, teoricamente, empata, alguém ganha na contagem
dos pontos (Ex: Mesmo que o jogo tenha “fechado” e ninguém tenha a peca
adequada para colocar no tabuleiro, nas maos do jogador 1 tem uma peca com
6 pontos, enquanto na mé&o do jogador 2 tem uma pega com 5 pontos. Com
isso, o jogador 2 vence por ter menos pontos). Ja no caso do Programing, se
tratando de valores e tipos de dados, ndo tem como dizer que um tipo de dado é
“maior” ou “menor” que o outro para tal contagem de pontos, logo, o Programiné
€ mais propicio ao empate.

5.2.2 Maquina algoritmo aleatério x Maquina algoritmo Minimax

Neste cenario, também foram simulados 1000 jogos entre o jogador 1, utilizando
o algoritmo aleatério, e o jogador 2, utilizando o algoritmo Minimax. Foi possivel ob-
servar uma grande vantagem entre os ganhos do Minimax comparado ao outro nivel
(Figura 19). O jogador 1 ganhou 56 das 1000 vezes, o jogador 2 ganhou 497 partidas
e foram 447 empates. Isso demonstra a eficiéncia do Minimax, pois neste experimento
ele perdeu em apenas 5,6% das vezes, ganhando ou empatando nas demais.

Experimentos aleatério x minimax

jogadaor 1 (aleatario)

empate

jogador 2 (minimax)

Figura 19 — Resultado do experimento Aleatorio x Minimax

Assim como no primeiro experimento, houve uma grande quantidade de empa-
tes como resultado dos jogos. Isto, novamente, se justifica pelo fato do Programiné
ndo ter um recurso adicional ao “fechamento”, como existe no jogo de Dominé original.
Provavelmente, o percentual de vitérias da maquina utilizando o Minimax seria maior
caso tal recurso existisse.

Por fim, estudou-se o desenvolvimento e aplicacdo nos experimentos da conhe-
cida evolugao do algoritmo Minimax com a poda Alpha-Beta, para comparagao entre
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os dois demais algoritmos desenvolvidos. Porém, como afirmado em (NORVIG; RUS-
SELL, 2014), o algoritmo otimizado encontra comprovadamente as mesmas jogadas
do algoritmo original, apenas com a execugéo em um tempo consideravelmente inferior.
Assim, optou-se pelo foco no término do desenvolvimento do projeto e pela sugestao
a esta implementagao no ultimo capitulo, como trabalhos futuros.

5.2.3 Maquina algoritmo aleatério x Maquina algoritmo Minimax invertido

Neste cenario de testes também foram executados seguindo as mesmas confi-
guragdes dos demais, mas agora o jogador 1 jogou de forma aleatéria e o jogador 2
com o minimax invertido, ou seja, adaptado para escolher sempre a pior jogada.

Experimentos aleatério x minimax invertido

empate

jogador 1 (aleatario)

jogador 2 (minimax invertido)

Figura 20 — Resultado do experimento Aleatdério x Minimax Invertido

Conforme mostra a Figura 20, os testes demonstram que o jogador 1 (aleatério)
ganhou em 56,2% das vezes, empatou em 22,3% e perdeu apenas em 21,5% das
vezes. Desta forma, o minimax invertido pode se categorizar como um nivel facil para
jogar contra um jogador humano. Mesmo que o humano jogue de forma aleatéria, as
chances dele ganhar sdo bem grandes.
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6 Consideracoes Finais

Estudos comprovam que jogos digitais auxiliam a educacao de forma efetiva,
desenvolve o raciocinio l6gico, motiva, engaja, trabalha a compreensao conceitual e
aproxima alunos e professores. Porém, existe uma caréncia desses jogos com base
pedagogica e para além da matematica (DIAS et al., 2017). Neste contexto, o presente
trabalho traz para a sociedade académica um artefato ludico educacional que auxilia
o aprendizado de tipos de dados na programacéao. O algoritmo desenvolvido utiliza de
estratégias e jogadas classicas do jogo tradicional do domind, o que facilita a jogabili-
dade ao primeiro contato com o Programind, e implementa o algoritmo de Inteligéncia
Artificial com busca em profundidade e Teoria dos Jogos, Minimax. Espera-se que o
Programind, como um jogo digital educacional, possa ser utilizado em sala de aula,
por educadores e estudantes de computacao, trazendo motivagao o suficiente para
praticar e consolidar o assunto de tipos de dados de forma ludica. E, para além dos
muros da escola, que o Programiné esteja acessivel a todas as pessoas interessadas
em aprender sobre o0 assunto.

Conforme resultado explanado no Capitulo 5, foi verificado que o nivel aleatd-
rio é inferior ao Minimax quanto a sua efetividade. Foram simulados jogos de testes e
verificou-se que em apenas 5,6% das vezes ele perde e, nas demais, ganha ou em-
pata. O algoritmo implementado foi testado e validado, comprovando a eficiéncia de
dois niveis de dificuldade (facil e dificil), mas, precisa ser adaptado antes de chegar
ao usuario final (sugestdes na segao 6.2). Além disso, espera-se colaborar, motivar e
deixar uma reflexdo para professores sobre a sua metodologia de ensino ainda anco-
rada em métodos tradicionais, sem a utilizagdo de recursos ludicos e interativos. Por
fim, é importante ressaltar que, assim como citado por (FREITAS et al., 2018), jogos
nao substituem a aula.

6.1 Dificuldades Encontradas

Sobre o desempenho do Minimax, ao testa-lo, foi visualizado que o tempo que
levaria para executar uma unica partida era exponencial (ja era esperado tendo em
vista que o algoritmo tem tempo de execugao exponencial ja comprovado pela literatura
(NORVIG; RUSSELL, 2014)), pois a arvore pode atingir profundidade 15 com uma
imensa quantidade de ramos, se tornando inoportuno durante uma partida. Com isso,
foi pensada na estratégia de diminuir de 8 para 6 pegas distribuidas para cada jogador
na execucao dos experimentos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, fica a sugestdo da otimizacdo do algoritmo Minimax,
através da poda Alpha-Beta; aplicagao de Aprendizado de Maquina para que o algo-
ritmo adquira novas habilidades e possa atualizar seus proprios movimentos; criagcao
de uma interface grafica para poder testar com estudantes iniciantes; funcionalidade
de escolha de qualquer peca da m&o com um feedback construtivo sobre o erro, para
que dessa forma, o aprendizado seja construido; adicionar mais pegas para cada tipo
de dado para que nao sejam sempre 0os mesmos valores e os estudantes nao “de-
corem” que tal valor € de um tipo de dado; avaliagdo pedagdgica com estudantes e
desenvolvimento de um nivel médio de dificuldade para o Programiné.
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