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Resumo

Este trabalho realiza um estudo experimental envolvendo trés técnicas de inteligéncia artifi-
cial para a tomada de decisées e dois modelos de personagens. Um ambiente de jogo de
plataforma-tiro foi implementado, em duas dimensdes, a fim de serem comparadas as técni-
cas baseadas em arvore de decisdo, maquina de estado e cadeia de Markov. Para este fim, foi
planejado e executado um experimento computacional no qual o jogador enfrenta, individual-
mente e em ordem aleatdria, cada combinacao de personagens e técnicas. Para cada jogador,
as amostras sdo armazenadas com informagdes sobre a diversao, dificuldade e tempo gasto
para derrotar cada agente. Os resultados do experimento foram analisados utilizando o teste
de Quade nao paramétrico com confianga de 0,95. No final, uma andlise estatistica compara-
tiva foi apresentada sobre quais combinacdes de técnica de decisdo e modelo de personagem
sao significativamente mais divertidos, dificeis e que exigem mais tempo para derrota-los.

Palavras-chave: Modelos de tomada de decisao, Arvore de Decisdo, Maquina de estados,
Cadeia de Markov, Inteligéncia artificial para jogos.



Abstract

This work performs an experimental study involving three artificial intelligence techniques for
decision-making and two character models. A platform shooting game environment was imple-
mented, in two dimensions, in order to be compared the techniques based on decision tree,
state machine and Markov chain. For this purpose, it was planned and executed a computa-
tional experiment in which the player faces, individually and in random order, each combination
of character and technique. For each player, samples are stored with information about fun,
difficulty and time spent to defeat each agent. The experiment results are analyzed using the
nonparametric Quade test with confidence 0:95. In the end, a comparative statistical analysis
is presented about which combinations of decision technique and character model are signifi-
cantly more fun, difficult and requiring more time to defeat them.

Keywords: Decision-making models, Decision trees, State machine, Markov chain, Artificial
intelligence for games.
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1 Introducao

A aplicagcao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) em jogos digitais propde ampliar a
interatividade e a jogabilidade dos mesmos (MILLINGTON, 2006). Diante disto, este trabalho
visa aplicar e comparar as técnicas de IA baseadas em arvore de decisdo, maquina de estado
e cadeia de Markov em um ambiente de jogo de género plataforma-tiro, com a intengédo de
analisar e avaliar modelos em relagcao a diversao, dificuldade e tempo. Com isso, € possivel
definir quais modelos proporcionam mais jogabilidade e interatividade, tornando viavel o uso
deles em projetos futuros.

E comum que pessoas de todas as idades busquem entretenimento com jogos con-
vencionais. Com o crescimento desta procura e da melhoria das tecnologias existentes, ha
uma exigéncia para que eles sejam mais bonitos e proporcionem maior jogabilidade do que
antigamente (RABIN, 2011).

Uma avaliagdo em relagao a qualidade subjetiva de uma técnica de IA € de grande im-
portancia para as futuras decisdes. Deseja-se criar avatares (personagem + técnica de IA) com
alta aceitacéo de diferentes tipos de jogadores de acordo com algumas caracteristicas. Assim,
este trabalho propde uma metodologia para comparar avatares em um ambiente experimental.

O objetivo geral deste trabalho é construir um ambiente para comparar avatares inimi-
gos no processo de tomada de deciséo. Para isso, foram modelados dois personagens inimigos
em um ambiente de jogo as seguintes técnicas de decisdo: Maquina de Estados, Arvore de
Decisédo e Cadeia de Markov. Cada uma delas possui particularidades e obedece as caracte-
risticas de cada personagem. Para a construcao dos personagens, foi utilizado de inspiracao,
0s personagens do jogo Metal Slug X (SNK..., 1999).

No ambiente planejado, o jogador enfrenta, individualmente e em ordem aleatdria, cada
combinacao de personagem e técnica. Para cada jogador, as amostras sdo armazenadas
com informagdes sobre a diversao, dificuldade e tempo gasto para derrotar cada agente. A
hipétese nula sobre a igualdade destas medidas serdo analisadas com o teste de Quade nao
paramétrico com confianga 0,95 (GARCIA et al., 2010).

A analise estatistica comparativa apresentara quais combinagdes de técnica de deci-
sao e modelo de personagem sao significativamente mais divertidos, dificeis e que exigem
mais tempo para derrota-los.

Em geral, os métodos ndo paramétricos sao aplicados em problemas de inferéncia
no qual as distribuicbes dos tratamentos nao precisam pertencer a uma familia especifica de
distribuigcbes de probabilidade tal como Normal, Uniforme ou Exponencial (DERRAC et al.,
2011).

A principal contribuicao deste trabalho é a apresentacdo de uma metodologia capaz de
comparar, em um ambiente de incerteza, um conjunto de agentes modelados com diferentes
técnicas. Claramente, o método proposto aqui, € extensivel para comparar qualquer nimero
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de combinagdes de técnicas aplicadas em jogos digitais.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta trabalhos re-
lacionados a proposta desse trabalho; o Capitulo 3 apresenta e explica as técnicas de decisao
e o teste estatistico utilizado; o Capitulo 4 descreve os métodos utilizados para a criacao dos
personagens e como as técnicas de decisao foram adaptadas para eles; o Capitulo 5 apre-
senta e detalha como foi construido o ambiente utilizado para realizar a simulagéo do jogo; o
Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos; E por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclustes e
analises.



14

2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados trabalhos que utilizaram as técnicas de decisao apre-
sentadas neste trabalho. Alguns trabalhos citados pelo autor utilizaram técnicas de deciséo
deterministicas. Porém, outros foram adaptados para fazer com que possam ser usadas de
forma evolutiva.

No trabalho “UD3 - Unity Decision Tree Integrator: Uma extensédo de Arvores de Deci-
sdo para Unity” (MULLER; BITTENCOURT, 2014) foi feita uma analise descritiva de um plug-in
que visa facilitar o trabalho do desenvolvedor Unity quanto ao uso de técnicas de IA. Os auto-
res desse trabalho criaram um proté6tipo do UD3 com os métodos de aprendizado de maquina
a partir da criacdo das arvores de decisdo usando o ID3, extracdo das regras da arvore e
inferéncia.

O trabalho “Uma abordagem usando algoritmos genéticos em Agentes Inteligentes
para Jogos” (VIEIRA; SANTOS, 2008) utilizou a técnica maquina de estados para criar agen-
tes inteligentes. Além da maquina de estados, foi utilizado algoritmos genéticos para torna-los
mais inteligentes. O agente que utiliza essa maquina foi testado varias vezes até atingir uma
constituicdo que o autor encontrou como sendo ideal para combates, demonstrando o apren-
dizado propiciado, bem como a eficacia do método.

A maquina de estados € uma das técnicas mais utilizadas pelos programadores para
ter controle dos processos envolvidos em um jogo, pois permitem a ele modelar as etapas an-
tes de codifica-la. O trabalho “Utilizando Behaviors Para o Gerenciamento da Maquina de Esta-
dos em Jogos Desenvolvidos com Java 3D” (MALFATTI; FRAGA, 2006) apresenta, descreve e
demonstra algumas formas de utilizagao da classe Behavior, presente na APl de Programacao
Java 3D, facilitando o gerenciamento da maquina de estados em jogos implementados com
essa ferramenta. Dentro dessas demonstracdes, os autores constatam que o uso do Behavior
é plenamente adequado para o gerenciamento das maquinas de estados, uma vez que agiliza
e facilita o trabalho de estruturag@o e programagéo, diminuindo o numero de implementacdes
necessarias para a obtengcdao do mesmo resultado.

O trabalho “A Markov chain model for daily rainfall occurrence at Tel Aviv’ (GABRIEL;
NEUMANN, 1962) apresenta um modelo de probabilidade de cadeia de Markov para ajustar
os dados de precipitagao de chuva diaria na cidade de Tel Aviv. A distribuicdo do niUmero de
dias chuvosos por semana, meses ou outro periodo sdo obtidas.

Segundo Whittaker e Thomason (1994), o teste estatistico de software estabelece uma
base para a inferéncia estatistica sobre a qualidade do campo esperado de um sistema. O tra-
balho “A Markov chain model for statistical software testing”, feito por esses autores, descreve
um método para o teste estatistico baseado em um modelo de cadeia de Markov de uso de
software. O método permite que as sequéncias de teste de entrada sejam geradas a partir de
varias distribuicdes de probabilidade, tornando-o mais geral do que muitas técnicas existentes.
As sequéncias sao geradas a partir da cadeia e aplicadas no software. Elas sdo usadas para
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criar uma segunda cadeia de Markov para separar os histéricos do teste em partes, incluindo
qualquer falha observada.

Os trabalhos de Muller e Bittencourt (2014), Vieira e Santos (2008) e Malfatti e Fraga
(2006) utilizaram passos semelhantes aos deste trabalho durante a modelagem das técnicas.
Primeiramente, foram definidos os possiveis estados dos agentes e depois os pardmetros de
entrada de cada técnica. Ndo foram encontrados trabalhos relacionados que utilizassem a
técnica cadeia de Markov para modelagem de personagens para jogos.
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3 Referencial Tedrico

Neste capitulo sdo apresentadas as definicoes das técnicas e conceitos utilizados para
este trabalho. Na Sec¢éo 3.1 sao apresentados como personagens do ambiente foram modela-
dos e como funciona o processo de tomada de decisdo dos mesmos. J& nas Sec¢des 3.2, 3.3
e 3.4 sao descritos o funcionamento das técnicas arvore de decisdo, maquina de estados e
cadeia de Markov. A Secéo 3.5 explica o teste de hipbdtese estatistica. E por fim, a Se¢éo 3.6
descreve como é realizado o teste de Quade e como comparar os resultados.

3.1 Modelagem de Personagens e Tomada de Deciséao

A A é definida como uma area do conhecimento que tenta simular comportamentos
inteligentes em objetos inanimados. Tais comportamentos, que apenas 0s seres vivos conse-
guem realizar, sdao por exemplo pensar, tomar decisées diante de situacdes dificeis, comunicar,
e 0 mais complicado de ser realizado, o aprendizado (MILLINGTON, 2006).

A utilizacao de técnicas de IA em jogos digitais propde ampliar a interatividade e a
jogabilidade dos mesmos. Os desenvolvedores procuram elaborar jogos que apresentem um
bom desafio para o usuario, criando oponentes mais interativos (MILLINGTON, 2006).

Os algoritmos de tomada de decisdo estao presentes na IA aplicada em jogos. Eles
permitem que o personagem decida o que fazer, e quando fazer. Boa parte dos jogos utilizam
sistemas de tomada de decisdo simples, como arvores de decisdo e maquina de estados
(MILLINGTON, 2006).

De acordo com Millington (2006), a tomada de decisao é o componente que se articula
com o movimento, implementado em cada personagem, e que permite que ele tome decisdes.
De um modo geral, todas as técnicas de tomada de decisdo possuem uma estrutura seme-
lhante. O personagem processa um grupo de informagdes com o objetivo de gerar uma acao
para executar. Os dados para um sistema de tomada de decisdo é o conhecimento que um
determinado personagem tem do ambiente, e o resultado é o pedido de acdo. Esse conhe-
cimento ainda pode ser dividido em dois, o interno e o externo. Este ultimo é a informagéo
que o personagem tem do ambiente ao seu redor, como a posicao de outros personagens, a
arma de outro personagem, a salude de outro personagem, a direcado que surge um som € a
distancia dele até o inimigo. E o conhecimento interno é a informagao que o personagem tem
dele mesmo, como a sua saude, seu movimento realizado anteriormente e o0 seu objetivo.

A guantidade e o formato do conhecimento vao de acordo com os requisitos do jogo.
A representagao do conhecimento esta ligada essencialmente com a maioria das técnicas de
tomada de deciséo.

Nas préximas secoes serdo apresentadas trés técnicas de tomada de decisao aborda-
das neste trabalho.
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3.2 Arvore de Decisdo

Segundo Muralikrishna (2009), a Arvore de Decisao (AD) consiste em um conjunto de
regras condicionais encadeadas do tipo “IF - ELSE”, que formam uma estrutura hierarquica
similar a de uma arvore.

Uma AD tem como entrada um objeto ou situacdo descrita por um conjunto de caracte-
risticas e como saida uma acéo, ou decisdo. A acao final é decidida através de uma sequéncia
de testes. De um modo geral, uma AD é composta de uma raiz, ramos, nés e folhas.

Avistou um inimigo?

Sim

O inimigo é grande?

Lutar Fugir

Figura 1 — Exemplo de um personagem modelado como AD que pode ficar em guarda, perse-
guir e defender.

A Figura 1, criada pelo autor, representa um modelo de personagem através de uma
AD em que cada né corresponde a uma condicdo. Os ramos sao considerados os possiveis
resultados da condi¢do do né. E cada folha representa um valor a ser retornado caso aquela
folha seja alcancada. Neste caso, o personagem € questionado se avistou um inimigo. Caso
nao tenha avistado, ele assume o estado em guarda. Se avistou, ele é questionado se esse
inimigo € grande. Caso o inimigo for grande, o personagem assume o estado fugir. Senao ele
assume o estado lutar.

As arvores de decisdo sdo habitualmente usadas como mecanismos rapidos e sim-
ples no processo de tomada de decisdo. Os personagens costumam aderir diretamente ao
estado global do jogo, em vez de aceder apenas a representagdo do prdprio conhecimento.
E comum que a maioria das ADs sejam binarias, mas é possivel ter quantos ramos precisar
(MILLINGTON, 2006).

A principal vantagem de uma AD ¢ a simplicidade de compreender, modelar e imple-
mentar. Uma desvantagem ¢é a falta de aleatoriedade que permite aos jogadores visualizar
acoes futuras.
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3.3 Maquina de Estados

O estudo da Maquina de Estado (ME) pertence a teoria dos autématos. Uma ME pode
modelar um sistema a partir de um conjunto finito de comportamentos e suas respectivas tran-
sicdes (HOPCROFT, 2000). E a técnica mais frequentemente utilizada para tomada de decisdo
em jogos (MILLINGTON, 2006). Uma ME pode ser representada graficamente através de um
diagrama de estados que apresenta os estados, entradas, saidas e transicdes (HOPCROFT,
2000).

Uma maquina de estado finita M = (S, 1,0, f, g, so) € composto por um conjunto finito
S de estados, um alfabeto de entrada finito I, um alfabeto de saida finito O, uma funcao de
transicao f que atribui a cada par estado e entrada um novo estado, uma funcao de saida g
que atribui a cada par estado e entrada uma saida, e um estado inicial so (HOPCROFT, 2000).

Este tipo de técnica é facilmente aplicada em modelagem se o agente for considerado
uma ME. Para um personagem, um conjunto de comportamentos pode ser considerado como
um conjunto de estados e a respectiva mudanca ocorre através de transigcoes.

Uma das desvantagens de usar MEs é que comportamentos repetitivos podem ser
memorizados pelo jogador, 0 que torna as acdes do personagem previsiveis. E dificil a ME
prever todas as situagdes, pois o numero de estados e transigées variam de acordo com a
complexidade do ambiente (KARLSSON, 2005).

Avistou um inimigo pequeno m
Em guarda quindjo

Escapou Perdendo
aluta

Avistou um
inimigo grande

Defendendo

Figura 2 — Exemplo de um personagem modelado como ME que pode ficar em guarda, perse-
guir e defendendo.

A Figura 2, adaptada de (MILLINGTON, 2006), representa um diagrama de estados de
um personagem ficticio, que por sua vez possui os mesmos estados do apresentado pela Fi-
gura 1. O estado inicial é indicado com o pequeno circulo preto. Cada estado possui condicdes
para transitar entre os outros. Quando uma das transi¢des € aceita, um novo estado € ativado.
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3.4 (Cadeia de Markov

Um processo estocastico é definido como um conjunto de variaveis aleatérias X;, o
qual representa uma caracteristica mensuravel de interesse no instante ¢. O processo esto-
castico representa o comportamento de um sistema operando ao longo do tempo (HILLIER;
LIEBERMAN, 2010).

Uma Cadeia de Markov (CM) € um caso particular de processo estocastico com a pro-
priedade de que a distribuicdo de probabilidade do préximo estado depende exclusivamente
do estado atual e ndo da série de eventos que o antecedeu. Em outras palavras, os estados
anteriores sdo irrelevantes para a predicao dos estados seguintes, desde que o estado atual
seja conhecido (HILLIER; LIEBERMAN, 2010).

Uma maneira de mostrar as probabilidades de transicao é através da matriz apresen-
tada na Tabela 1, em que M é o niumero de estados. Para um estado fixo 7, a linha ¢ mostra
todas as probabilidades, P;;, de transi¢ao para qualquer outro estado j. Cada linha representa
uma distribui¢cdo de probabilidade, ao qual pode-se afirmar que Zj]‘il P =1.

Estado 1 2 M
2 Poy | Py | ... | Pap

Tabela 1 — Estrutura de uma matriz de transicao.

Em Guarda

Figura 3 — Exemplo de um personagem modelado como CM que pode ficar em guarda, perse-
guir e defender.

A Figura 3 utiliza o mesmo diagrama utilizado para construir o personagem ficticio
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mostrado na Figura 2. Dessa vez, a transicdo ocorre de acordo com os respectivos valores
de probabilidade. Ela descreve o comportamento de um personagem de um jogo com com-
portamento aleatorizado. A matriz de transicdo da Tabela 2 representa as probabilidades de
transicao entre os estados em guarda, lutar e fugir.

ESTADO | EM GUARDA | LUTAR | FUGIR
EM GUARDA 0,0 0,5 0,5
LUTAR 0,0 0,0 1,0
FUGIR 1,0 0,0 0,0

Tabela 2 — Exemplo de uma matriz de probabilidades de uma cadeia de Markov.

3.5 Hipdteses Estatisticas

Uma hipotese estatistica € uma declaragao sobre os parametros de uma ou mais po-
pulacdes. A afirmacao é chamada de hipotese, e o processo decisério € chamado de teste de
hipéteses (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

Os testes de hipoteses e estimativa do intervalo de confianca de pardmetros séo mé-
todos fundamentais utilizados na anélise de dados para uma experiéncia comparativa. Um
processo que conduz a uma decisdao sobre uma hipétese nula particular contra uma alterna-
tiva € chamado de teste de hip6tese. A hipbtese nula é a afirmacao a ser testada. A rejeicao
da hipétese nula leva a aceitagao da hipétese alternativa (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

Um teste de hipétese envolve coletar uma amostra aleatéria, computar uma estatistica
de teste a partir dos dados da amostra, e em seguida, usar o teste estatistico para tomar uma
deciséo sobre a hipétese nula (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

3.6 Teste de Quade

De acordo com (DERRAC et al., 2011) e (GARCIA et al., 2010), o teste de Quade é
um teste estatistico ndo paramétrico que visa detectar diferencas entre K tratamentos, sendo
K > 2. Como pode ser observado pela Tabela 3, os registros sao agrupados em blocos, ou
grupos, de K unidades experimentais homogéneas, que sao afetadas aleatoriamente.

Tratamentos
Blocos T T - Ty
1 X11 X12 e XlK
2 X21 X12 e XQK
B X31 X32 - XBK

Tabela 3 — Registros organizados em uma tabela para o teste de Quade.

O teste de Quade calcula rankings ponderados para cada tratamento da seguinte ma-
neira. Considere R(X;;) como a classificagdo atribuida a X;; dentro do bloco i. As médias séo
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utilizadas em caso de empate. Os intervalos de cada bloco sao calculados e atribuidos a Q;.
Seja Sij = Qi(R(Xy;) — (K +1)/2) e S; = X2, S;;, paratodo j = 1,2,..., K.

O teste de Quade considera a hip6tese nula Hy que afirma que todos os tratamentos
tém efeitos idénticos, contra a alternativa Hy, que declara que, pelo menos, um tratamento é
diferente de pelo menos algum outro. A estatistica de teste utilizada é T = (B —1)3/(A2 - j),
noqual A2=372,5% 52 eB=(1/B) X[, S2.

Dado um nivel de significancia o, € rejeitada a hipétese nulase T' > F(q x—1,(B—1)(k—1))-
A funcao F' calcula o ponto percentual da distribuicao F'. Se a hipétese dos tratamentos idén-
ticos for rejeitada, € determinado quais pares de tratamentos sao diferentes utilizando a Equa-
¢ao 3.1, em que t vem de distribuigdo de ¢-Student.

2B(A2 — B)
|S; — Sj| > t(l—a/2,(B—1)(K—1))\/(B DK -1 (3.1)
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4 Meétodos Utilizados

Nesta secdo é descrito como foram modelados os personagens, as técnicas e o ambi-
ente usado para fazer a simulagao de um jogo 2D do género plataforma-tiro.

As tecnologias utilizadas para este trabalho foram Javascript, PHP, CSS e HTML5.
A aplicacao manipula os objetos do ambiente e gerencia o processamento grafico através do
elemento canvas (ROWELL, 2011). Trés tipos distintos de personagens foram construidos para
serem usados no experimento do trabalho. Um deles é controlado pelo jogador, via teclado e
mouse. Os outros dois sao agentes aos quais foram aplicadas trés técnicas distintas de tomada
de decisdo, que sdo maquina de estados, cadeia de Markov e arvore de decisao.

A seguir, a Secao 4.1 explica como foram modelados os personagens e descreve as
possiveis acoes e estados. A Subsecao 4.1.1 faz uma descricdo do personagem controlado
pelo jogador. Ja a Subsecao 4.1.2 explica como foram modelados os personagens inimigos.
Por fim, a Secéo 4.2 descreve como foram modeladas e aplicadas nos personagens inimigos
as técnicas de decisao.

4.1 Modelagem dos Personagens

Os trés personagens possuem 0s mesmos movimentos, porém cada um tem formas
de atacar diferentes. Como o ambiente de simula¢do acontece em tempo real, o motor do
jogo realiza todos os calculos e tratamentos necessarios para que seja possivel uma interacao
entre jogador-personagem.

4.1.1 Personagem Jogador
O personagem jogador (PJ) pode realizar trés tipos de movimentos, que sao andar e
saltar. Ele possui quatro armas diferentes, podendo alternar entre elas, que séo:
e Revolver
e Metralhadora
e Escopeta

e Granadas

4.1.2 Personagens Inimigos

Os personagens inimigos sao controlados por alguma técnica de decisdo. Eles podem
andar, pular e atacar com uma arma. Cada um deles possuem armas diferentes. Todos os
movimentos e ataques sdo controlados por meio de estados, que séo definidos de acordo com
o conjunto de agbes que determinado personagem pode executar. Cada estado possui uma
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particularidade, tais como o movimento que sera realizado enquanto 0 personagem assumir
um estado e o tempo obrigatério que um personagem deve continuar no mesmo estado.

O personagem 1 (P1) possui trés armas diferentes, sendo elas:

e Revolver.
e Facas.

e Foguetes.

Para realizar as ac¢oes, ele possui os seguintes estados EM GUARDA, PERSEGUINDO,
ATACANDO 1 (Revélver), ATACANDO 2 (Facas), ATACANDO 3 (Foguetes), DEFENDENDO e
RECUANDO. Cada um desses estados possuem um tempo de permanéncia, no qual & obri-
gado que o personagem permaneca nele, conforme a Tabela 4.

ESTADOS TEMPO DE PERMANENCIA
EM GUARDA (E,) indeterminado
PERSEGUINDO (FE5) 0,05 segundos

ATACANDO 1 (E3) 2 segundos

ATACANDO 2 (E4) 1,5 segundos

ATACANDO 3 (FE5) 1 segundo

DEFENDENDO (FEg) 0,5 segundos

RECUANDO (E~) 0,1 segundos

Tabela 4 — Tempo de permanéncia dos estados de P1.

Ja o personagem 2 (P2) possui quatro armas diferentes, sendo elas:

Bazuca.

Metralhadora.

Facas.

Granada de peido alemao.

Para realizar as ac¢oes, ele possui os seguintes estados EM GUARDA, PERSEGUINDO,
ATACANDO 1 (Bazuca), ATACANDO 2 (Metralhadora), ATACANDO 3 (Facas), ATACANDO 4
(Granada de peido alemao), DEFENDENDO e RECUANDO. Da mesma forma que P1, o P2
também possui um tempo de permanéncia para cada estado, conforme apresentado pela Ta-
bela 5.
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ESTADOS TEMPO DE PERMANENCIA
EM GUARDA (E) indeterminado
PERSEGUINDO (F5) 0,05 segundos

ATACANDO 1 (Es) 2,5 segundos

ATACANDO 2 (Ey) 1,5 segundos

ATACANDO 3 (E5) 2 segundos

ATACANDO 4 (Eg) 2 segundos

DEFENDENDO (E~) 0,5 segundos

RECUANDO (Eg) 0,1 segundos

Tabela 5 — Tempo de permanéncia dos estados de P2.

Tanto a Tabela 4 quanto a Tabela 5 apresentam os tempos de permanéncia de cada es-
tado dos respectivos personagens. Pode-se notar que os estados do tipo ATACANDO possuem
tempos mais elevados, porque sdo estados que exigem mais movimentos dos personagens.
O estado EM GUARDA possui tempo indeterminado, pois 0s personagens podem sair dele a
qualguer momento. Este € um estado no qual os inimigos realizam nenhum movimento.

A transicao entre os estados dos personagens é controlada por uma técnica de tomada
de decisdo, em que sao observados os elementos do ambiente.

4.2 Modelagem das Técnicas de Decisao

As técnicas de decisdo apresentadas nas Sec¢des 3.2, 3.3, 3.4 foram modeladas e apli-
cadas em P1 e P2. Elas fazem com que os personagens inimigos sejam capazes de interagir
dentro do ambiente e tomar decisoes.

A Tabela 6 apresenta como sao definidos os avatares e quais as respectivas técnicas
e inimigos. Essa notagéo sera utilizada no Capitulo 6 para analise dos graficos.

AVATAR Inimigo Técnica
P1-ME | Personagem inimigo 1 | Maquina de estados
P1-CM | Personagem inimigo 1 | Cadeia de Markov
P1-AD | Personagem inimigo 1 | Arvore de decisdo
P2-ME | Personagem inimigo 2 | Maquina de estados
P2-CM | Personagem inimigo 2 | Cadeia de Markov
P2-AD | Personagem inimigo 2 | Arvore de decisdo

Tabela 6 — Especificacdo dos avatares.

De uma forma geral, a transicdo entre estados dos personagens é calculado a partir
de um conjunto de parametros de entrada para uma técnica. Apds isso, obedecendo as regras
criadas para cada avatar, a técnica retorna qual sera o proximo estado que o avatar ird assumir.
O processo descrito na Figura 4 € realizado varias vezes, obedecendo as regras particulares
de cada inimigo.
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Parametros Técnica de

de entrada decisao

Figura 4 — Processo de mudancga de estado de um avatar.

4.2.1 Arvore de Decisdo

A arvore de decisao foi a mais simples, facil e rapida de implementar. Uma arvore
binaria foi criada para cada personagem. Observando as Figuras 5 e 6, elas sdo compostas
por uma raiz (N1), que é o circulo que se encontra acima de todos os outros. De nés, que séo
todos os outros circulos. E das folhas, que sdo os possiveis resultados, ou seja, os estados.

Cada no6 representa uma pergunta, em que é possivel dois tipos de resposta, sim ou
nao. Assim, os estados dos personagens sao definidos a partir das condigées encontradas
em cada né e na raiz. Desta forma, a partir de combinac¢des dos parametros de entrada, cada
personagem pode assumir qualquer estado que esteja presente na respectiva arvore.

Os parametros de entrada para a fungao que calcula o préximo estado que os inimigos
devem ficar sao:

1. O estado atual do personagem.
2. As coordenadas z e y referentes ao personagem.

3. Alargura e altura do personagem.

As Figuras 5 e 6 mostram as arvores dos personagens inimigos P1 e P2. E as Tabelas
7 e 8 mostram as perguntas dos nos.
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Em guarda
Sim
Defendendo Recuando Perseguindo
Nao
Atacando 1

Atacando 2 Atacando 3

Figura 5 — Arvore de decisdo de P1.

N6 | Pergunta para transicao

N1 | P1 estd muito longe de PJ?

N2 | P1 esta correndo perigo?

N3 | P1 esta prestes a ser atingido?

N4 | P1 consegue ver, mas ndo consegue atacar PJ?
N5 | P1 esté longe para usar o ataque 17?

N6 | P1 esta perto de PJ?

Tabela 7 — Descrigao das perguntas dos nos apresentados pela Figura 5.



Capitulo 4. Meétodos Utilizados 27

Atacando 2 Atacando 3 Atacando 1 Atacando 4

Figura 6 — Arvore de decisdo de P2.

N6 | Pergunta para transicao

N1 | P1 estd muito longe de PJ?

N2 | P1 esta correndo perigo?

N3 | P1 esta prestes a ser atingido?

N4 | P1 consegue ver, mas nao consegue atacar PJ?
N5 | P1 estd longe de PJ?

N6 | P1 esta com a saude baixa?

N7 | P1 esta com a saude baixa?

Tabela 8 — Descricao das perguntas dos nés apresentados pela Figura 6.

Tanto a Figura 5 juntamente com a Tabela 7 quanto a Figura 6 juntamente com a Tabela
8 demonstram como é representado todos o0s possiveis comportamentos dos personagens
inimigos utilizando a técnica arvore de decisdo. Cada vez que o motor do jogo realiza uma
repeticao, é feito todo o processo de tomada de decisdo utilizando essa arvore. Perguntas
sao realizadas aos personagens, e elas sao respondidas utilizando as informacdes passadas
por parametros, dessa forma este processo termina quando o caminho percorrido na arvore
chegar em uma folha, ou seja, em um estado.

4.2.2 Maquina de Estados

A implementagédo desta técnica € mais dificil que a arvore de decisdo. Pode-se ob-
servar isso analisando a quantidade de transicoes da ME e a quantidade de n6s da AD. E
também deve-se levar em consideragao o fato de que a AD néo depende do parametro de
entrada estado atual.
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O comportamento dos inimigos estao vinculados a um estado. No diagrama de transi-
¢ao, os estados estdo interligados um ao outro através de possiveis transicées. Se o ambiente
determina que sejam cumpridas as condi¢ées de uma transi¢do, entdo ocorre a mudanga do
estado atual para o estado alvo da transicao.

Os parametros de entrada para a funcao que calcula o préximo estado que os inimigos
devem ficar sao:

1. O estado atual do personagem.
2. As coordenadas z e y referentes ao personagem.

3. Alargura e altura do personagem.

Em guarda \.‘ 7 Perseguindo

T12

Recuando Atacando 1 Atacando 2 Atacando 3

Figura 7 — Diagrama de transicao de P1.

As transicbes mostradas na Figura 7 sdo descritas na Tabela 9. Todas elas respei-
tam os tempos de permanéncia mostrados na Tabela 4. Uma observacao importante é que,
caso duas transi¢cbes sejam acionadas ao mesmo tempo, a transicdo que leva para o estado
Defendendo tem prioridade. E caso nenhuma das duas transigdes acionadas levar ao estado
Defendendo, é realizado um sorteio para decidir qual sera o proximo estado.
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Transicao | Condicao de Transicao

T1 P1 ndo consegue ver PJ

T2 P1 esta prestes a ser atingido

T3 P1 consegue ver PJ, mas esta longe para atacar

T4 P1 ndo consegue ver PJ

T5 P1 consegue ver PJ, mas esta longe para atacar

T6 P1 nao esté prestes a ser atingido e PJ esta dentro do alcance do Ataque 3
T7 P1 nao esté prestes a ser atingido e PJ esta dentro do alcance do Ataque 2
T8 P1 nado esta prestes a ser atingido e PJ esta dentro do alcance do Ataque 1
T9 P1 esta prestes a ser atingido

T10 PJ esté dentro do alcance do Ataque 1

T11 PJ esta dentro do alcance do Ataque 2

T12 PJ esta dentro do alcance do Ataque 3

T13 PJ nao esta dentro do alcance do Ataque 1

T14 PJ ndo esta dentro do alcance do Ataque 2

T15 PJ ndo esta dentro do alcance do Ataque 3

T16 P1 esta muito perto de PJ

T17 P1 esta prestes a ser atingido

T18 P1 ndo consegue ver PJ

T19 P1 esta muito perto de PJ

T20 P1 esta prestes a ser atingido

T21 P1 consegue ver PJ, mas esta longe para atacar

Tabela 9 — Descricao das transi¢cdes de P1 apresentado pela Figura 7.

T4 /\‘ TS5
Em guarda \ 7

Perseguindo

(>

T

T18

Recuando

<

T3

T20

T12

Atacando 2 Atacando 3 Atacando 4

Atacando 1

T17

Figura 8 — Diagrama de transicao de P2.

T3

q

As transicdes mostradas na 8 s&o descritas na Tabela 10. Todas elas respeitam o
tempo de permanéncia mostrado na Tabela 5. Caso duas transigées sejam acionadas ao
mesmo tempo, a transicdo que leva para o estado Defendendo tem prioridade. E se nenhuma



Capitulo 4. Meétodos Utilizados 30

das duas levar ao estado Defendendo, é realizado um sorteio.

Transicao | Condicao de Transicao

T1 P2 nao consegue ver PJ

T2 P2 esta prestes a ser atingido

T3 P2 consegue ver PJ, mas esta longe para atacar

T4 P2 nao consegue ver PJ

T5 P2 consegue ver PJ, mas esta longe para atacar

T6 P2 nado esté prestes a ser atingido e PJ esta dentro do alcance do Ataque 3
T7 P2 nado esté prestes a ser atingido e PJ esta dentro do alcance do Ataque 2
T8 P2 nado esté prestes a ser atingido e PJ esta dentro do alcance do Ataque 1
T9 P2 esta prestes a ser atingido

T10 PJ esta dentro do alcance do Ataque 1

T11 PJ esta dentro do alcance do Ataque 2

T12 PJ esta dentro do alcance do Ataque 3

T13 PJ esta dentro do alcance do Ataque 4

T14 PJ ndo esta dentro do alcance do Ataque 1

T15 PJ ndo esta dentro do alcance do Ataque 2

T16 PJ néo esta dentro do alcance do Ataque 3

T17 PJ néo esta dentro do alcance do Ataque 4

T18 P2 esta muito perto de PJ

T19 P2 esta prestes a ser atingido

T20 P2 nao consegue ver PJ

T21 P2 esta prestes a ser atingido

T22 P2 consegue ver PJ, mas esta longe para atacar

T23 P2 esta muito perto de PJ

T24 P2 nado esté prestes a ser atingido e PJ esta dentro do alcance do Ataque 4

Tabela 10 — Descricéo das transi¢cdes de P2 apresentado pela Figura 8.

4.2.3 Cadeia de Markov

A cadeia de Markov foi a técnica que exigiu mais tempo para implementagcao e mode-
lagem, pois foram criadas trés matrizes de transicao para cada personagem. O processo de
criacao dessas matrizes foi demorado, pois foi necessario testar e analisar as probabilidades.

Para aplicar a cadeia de Markov nos personagens, foram criadas trés matrizes de tran-
sicdo para cada um. Cada matriz representa um nivel de dificuldade que aumenta de acordo
com alguns parametros de entrada. Para considerar um nivel facil ou dificil, é considerado as
probabilidades de transicdo para os estados DEFENDENDO e os estados ATACANDO, em
que quanto maior a probabilidade de se alcangar o estado DEFENDENDO, maior sera a difi-
culdade do inimigo. O mesmo pode ser considerado para os estados do tipo ATACANDO, em
que quanto maior a probabilidade de o inimigo utilizar o ataque mais forte, maior fica o nivel
de dificuldade do mesmo.

A matriz de transicdo obedece o diagrama de transicdo dos personagens mostrados
nas Figuras 7 e 8. Os estados que nao estao interligados possuem probabilidade de transi¢cao
0. Essas matrizes servem para indicar a probabilidade de a cadeia assumir um estado FE;
estando em E;.
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Estados Eq Es E;s Ey E;5 Es E;
Eq 0,850 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,050 | 0,000
E, 0,075 | 0,800 | 0,035 | 0,035 | 0,005 | 0,050 | 0,000
Esg 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100
Ey 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,000 | 0,100
Ex 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,100
Eg 0,850 | 0,050 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,050 | 0,050
Fr 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,050 | 0,950
Tabela 11 — Matriz de transigéo de P1 no nivel facil.
Estados E FEs FEs Ey Es Eg E5
Er 0,750 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,150 | 0,000
FEs 0,075 | 0,700 | 0,035 | 0,035 | 0,005 | 0,150 | 0,000
FEs 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100
Ey 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,000 | 0,100
E5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,100
Es 0,800 | 0,075 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,150 | 0,075
Er 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,150 | 0,850
Tabela 12 — Matriz de transicao de P1 no nivel médio.
Estados Ey Ey E5 Ey E;5 Es E;
Eq 0,600 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,300 | 0,000
Ey 0,075 | 0,550 | 0,035 | 0,035 | 0,005 | 0,300 | 0,000
Esg 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100
Ey 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,000 | 0,100
Ex 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,900 | 0,000 | 0,100
Eg 0,500 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,300 | 0,100
F; 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,300 | 0,700
Tabela 13 — Matriz de transigao de P1 no nivel dificil.
Estados Ey Ey E3 Ey E;5 FEg
Ey 0,895 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,005 | 0,000
FEs 0,075 | 0,850 | 0,030 | 0,015 | 0,015 | 0,010 | 0,005 | 0,000
E4 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,035
Ey 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,035
E5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,035
Es 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,035
Er 0,795 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,005 | 0,100
Jo 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,005 | 0,995

Tabela 14 — Matriz de transigdo de P2 no nivel f&cil.
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Estados Eq FEs FEs Ey Ex Es E~ Eyg
By 0,750 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,150 | 0,000
by 0,075 | 0,665 | 0,040 | 0,025 | 0,025 | 0,020 | 0,150 | 0,000
E; | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,035
E, | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,035
Es | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,035
Es | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,035
E; | 0,650 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,150 | 0,100
Es | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,150 | 0,850

Tabela 15 — Matriz de transi¢cédo de P2 no nivel médio.

Estados FEq FEs FEs Ey FEsx FEg Er FEg
E; | 0,500 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,400 | 0,000
By | 0,075 | 0,415 | 0,040 | 0,025 | 0,025 | 0,020 | 0,400 | 0,000
Es | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,035
By 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,035
Ly 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,000 | 0,035
Eg 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,965 | 0,000 | 0,035
E; | 0,500 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,400 | 0,100
Es | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,400 | 0,600

Tabela 16 — Matriz de transicao de P2 no nivel dificil.

As Tabelas 11, 12, 13, 14, 15 e 16 foram construidas para representar a matriz de
probabilidade dos dois personagens (P1 e P2). As linhas sao os estados atuais e as colunas
sao0 o0s proximos estados.

Existem dois parametros de entrada para que sejam alternadas as matrizes de proba-
bilidade dos personagens. Eles sdo o estado atual e a saude do personagem em questao (P1

ou P2).

Para a criagdo dessas tabelas de probabilidade, foram utilizados os diagramas de tran-
sicoes dos personagens P1 (Figura 7) e P2 (Figura 8), obedecendo as possiveis transicoes

entre os estados.
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Figura 9 — Cadeia de Markov de P1.

A Figura 9 representa a cadeia de Markov de nivel féacil para o personagem P1. O
mesmo pode ser feito para os niveis médio e dificil, alterando somente as probabilidades de
transicao entre os estados.

O processo de decisdo da cadeia de Markov é simples. Quando o personagem se
encontra em um estado E;, sorteia-se um numero r aleatério de 0 a 1, que define de acordo
com a matriz de transig¢ao, o préximo estado que o personagem vai assumir.

Paralelamente ao processo citado acima, também é controlado o nivel de dificuldade
do personagem. Se a saude do personagem esta acima de 80%, é usada a matriz de nivel
facil. Para a saude entre 50% e 80% € usada a matriz de nivel médio. E, para a saude menor
que 50% € usada a matriz de nivel dificil, mostrando que quanto mais fraco o personagem
inimigo vai ficando, mais dificil sera de derrota-lo. Esses dois processos sdo feitos da mesma
forma para os dois personagens inimigos.
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5 O Ambiente de Simulacao

A fim de comparar e analisar quais as técnicas e qual o personagem inimigo teria um
melhor desempenho nas categorias de diversao, dificuldade e tempo levado para ser derro-
tado, foi utilizado, com as devidas adaptacdes, um ambiente de jogo de plataforma-tiro em
duas dimensdes. O objetivo desse ambiente é coletar dados para que seja realizado o teste
de hipétese que investigard o comportamento dos avatares.

Nesse ambiente, o personagem jogador tera que enfrentar, em um teste cego, todos os
avatares criados com uma combinagao entre os personagens inimigos e as técnicas utilizadas.
O jogador ndo sabe a combinacao enfrentada de personagem e técnica. Os avatares sao
representados por retdngulos preenchidos com cores e a ordem de apresentacao durante
cada combate é aleatéria.

Para a realizacdo dos experimentos, esse ambiente foi disponibilizado online visando
obter um maior numero de dados para andlise. Nao houve um alvo definido, de modo que
qualquer pessoa de qualquer idade p6de acessar o ambiente e realizar os experimentos.

Figura 10 — Ambiente de simulagio.

Existem quatro tipos de ataque para o personagem jogador, citados na Secéo 4.1.
Nesse ambiente, alguns desses ataques sao limitados por uma quantidade de muni¢&o, exceto
o revélver que tem municdo infinita. A metralhadora tem 200 tiros, a escopeta tem 20 tiros e 5
unidades de granada. Essas quantidades sao repostas cada vez que um avatar é derrotado.
O personagem jogador tem cinco vidas e uma vida tem 100 pontos de salude. Todos esses
dados sao mostrados na interface do ambiente ilustrada pela Figura 10. Além disso, todos os
inimigos possuem somente uma vida com 100 pontos de saude.

Apébs derrotar cada avatar, duas perguntas sao feitas ao jogador. Ele é questionado
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quanto a diversao que teve ao duelar com o avatar e quanto a dificuldade do mesmo. Além
desses questionamentos, internamente é calculado quanto tempo o jogador levou para derro-
tar o avatar. Esse ciclo é realizado para cada avatar. A Figura 11 ilustra a apresentagdo de um
desses questionarios.

QUESTIONARIO

Qual a dificuldade de derrotar o personagem?
—_ - _
Facil Dificil

Qual nivel de diversao voce teve ao duelar com o avatar?

Chato Divertido

il

Figura 11 — Questionario utilizado no ambiente de simulacao.

As barras de dificuldade e diversao mostradas na Figura 11 representam um valor entre
0 e 1, em que quanto mais perto de facil ou chato, menor é esse valor, e vice-versa. J4 o tempo
levado para derrotar o inimigo é obtido em segundos.

Todos os dados referentes ao questionario sao coletados e armazenados em um banco
de dados juntamente com o tempo levado para derrotar o inimigo, que € calculado interna-
mente. As respostas sdo gravadas para que possam ser manipuladas e analisadas futura-
mente.
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6 Resultados

O ambiente citado no Capitulo 5 foi disponibilizado online durante dois meses. Para
coletar as amostras, foram convidados a jogar uma Unica vez (para nao influenciar os da-
dos) alunos do Centro Federal de Educacao Tecnologica de Minas Gerais, campus Timéteo, e
usuarios de redes sociais relacionadas a jogos digitais e desenvolvimento de software.

Apdés passado o tempo do experimento no ambiente de simulagao, foram coletados 142
registros e gerada uma tabela para cada questdo. Essas tabelas tem dimensdes 142 x 6, em
que 142 € o numero de blocos e 6 é o numero de tratamentos, ou avatares. Para garantir a
confiabilidade dos registros, foi realizado um filtro nas tabelas das questdes 1 e 2. Esse filtro
eliminou os blocos que tinham trés resultados iguais para tratamentos distintos. Com isso, foi
considerado para a questao 1 (dificuldade) somente 69 blocos. Para a questdo 2 (diversao)
foram considerados 71 blocos. Nao foi necessario realizar o filtro para a questao 3, pois esse
dado foi retirado internamente do ambiente. Assim, foi possivel realizar o teste de Quade para
obter resultados sobre os avatares que mostram qual é o mais facil ou dificil de ser derrotado,
qual proporciona mais ou menos diversdo para o jogador e qual leva mais ou menos tempo
para ser derrotado.

Para cada hipétese, o teste nao paramétrico de Quade foi aplicado com significancia de
a = 0,05. Assim, foi gerado um grafico com o ranking ponderado de cada avatar apresentando
o intervalo critico que define a existéncia de diferenca significativa, caso nao haja intersecao.

Os diagramas de caixa para todos os dados recolhidos sdo apresentados nas Figuras
12, 14 e 16. E possivel observar a dispersdo dos dados para a dificuldade, diversdo e tempo
gasto para derrotar os avatares. As saidas de teste Quade para os trés testes de hip6teses
sao apresentados nas Figuras 13, 15 e 17. Para cada avatar, € mostrado o ranking ponderado
com seu respectivo intervalo critico. Intervalos sem intersegédo apresentaram diferengas sig-
nificativas de acordo com a Equacao 3.1. Caso contrario, ndo ha uma evidéncia de diferenca
estatistica.

As proximas se¢des apresentam os resultados obtidos com o experimento executado
para cada uma das questdes. Os dados coletados sao apresentados no Apéndice A por meio
das Tabelas 17, 18 e 19. Ja os resultados serdo mostrados nas Sec¢des 6.1, 6.2 € 6.3.

6.1 Dificuldade

Para comparar os avatares em relacao a dificuldade para serem derrotados, foram
utilizadas as seguintes hipoéteses, sendo Hy a hipétese nula.

H, Todos os avatares possuem a mesma dificuldade de ser derrotado.

H, Pelo menos algum dos avatares difere na dificuldade de ser derrotado.
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Com isso, o teste de Quade foi realizado sobre os dados da Tabela 17 referente a difi-
culdade. O valor-P obtido foi 4,0988 x 10~%. E o valor critico obtido foi 1,6631 x 10°3. Constatou-
se que valor-P < «. Assim, pode-se dizer que pelo menos algum dos avatares difere na difi-
culdade proporcionada.
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

0.6

0.5

Dificuldade

0.4

0.2

T

| T
0.1 | | |

| |

P1-SM P1-MC P1-DT P2-SM P2-MC P2-DT
Tratamento

Figura 12 — Diagrama de caixa para dificuldade.
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Quade: Dificuldade

P2-AD b

P2-CM | 1

P2-ME | 1

Tratamento

P1-ADf 1

P1-CM | 1

P1-ME -

-4000 -3000 —-2000 -1000 0 1000 2000
Ranking ponderado com o valor critico

Figura 13 — Resultados do teste de Quade para a dificuldade.

Em relacdo a dificuldade, excluindo o avatar P2-AD, os outros foram competitivos e
nao apresentaram diferenga estatistica. Embora P1-AD nao apresentou diferenga, pode-se
observar que 0 mesmo esta localizado mais a esquerda na Figura 13. Esta € uma indicacao de
que a tomada de decisdo baseada na AD pode ser mais facil do que outros. Também pode ser
notado que P1-ME, P2-ME e P2-CM possuem grandes e semelhantes rankings ponderados,
indicando uma elevada semelhancga na dificuldade. Um designer deve considerar para inserir
um destes mais para o final do jogo por serem avaliados mais dificeis.

6.2 Diversao

Para comparar os avatares em relagéo ao nivel de diversao proporcionado ao enfrenta-
los, foram utilizadas as seguintes hipdteses, sendo Hy a hipoétese nula.
H, Todos os avatares geram o0 mesmo nivel de diversao.
H; Pelo menos algum dos avatares diferem no nivel de diverséo.

Com isso, o teste de Quade foi realizado em cima da Tabela 18 referente a diversao.
O valor-P obtido foi 5,1563 x 10~%. E o valor critico obtido foi 1,7669 x 10°. Constatou-se

que valor-P < «. Assim, pode-se dizer que pelo menos algum dos avatares difere na diversao
proporcionada.
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Figura 14 — Diagrama de caixa para diversao.
Quade: Diversao
P2-AD | - R
P2-CM - R
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c
Q
£
©
©
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Figura 15 — Resultados do teste de Quade para a diversao.

Analisando a Figura 15, é facil perceber que o avatar P2-AD (Personagem 2 com a
técnica arvore de decisao) fez com que a hipétese nula fosse rejeitada.
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6.3 Tempo

Para comparar os avatares em relacdo tempo que o jogador levou para derrota-los,
foram utilizadas as seguintes hipoteses, sendo Hj a hipétese nula.

Hy Todos os avatares demandam o mesmo tempo para serem derrotados.

H,; Pelo menos algum dos avatares difere no tempo gasto para ser derrotado.

Com isso, o teste de Quade foi realizado em cima da Tabela 19 referente a diversao.
O valor-P obtido foi 1,0600 x 10~%. E o valor critico obtido foi 4,9831 x 10%3. Constatou-se que
valor-P < «. Assim, pode-se dizer que pelo menos algum dos avatares leva mais ou menos
tempo para ser derrotado.
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Tratamento

Figura 16 — Diagrama de caixa para o tempo para derrotar o inimigo.
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Quade: Tempo

P2-AD} ————— -
P2-CM ——— 4
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Figura 17 — Resultados do teste de Quade para o tempo.

Analisando a Figura 17, pelo menos algum dos avatares difere no tempo levado para
ser derrotado. E possivel confirmar esse resultado comparando o valor-P com o nivel de signi-
ficancia, constatando que valor-P < «. Graficamente, é facil perceber que os avatares P2-AD e
P1-CM fizeram com que a hipétese nula seja rejeitada. Eles levaram menos tempo para serem
derrotados do que os demais.

Em relacao a dificuldade, diversdo e tempo gasto para derrotar um inimigo, o teste de
Quade retornou, respectivamente, os valores-P 4,0988 x 1079, 5,1563 x 10=%* e 1,0600 x 10~%.
Isto indica que, pelo menos, um avatar difere de outro em todas as caracteristicas analisadas.
Por isso, em primeiro lugar, pode concluir-se que uma combinacdo adequada de um perso-
nagem modelo e uma técnica de tomada de decisdo € importante no design do jogo para
selecionar ou descartar avatares em um projeto de acordo com alguns critérios de qualidade.

Um avatar atraente é P1-ME, que apresentou uma boa dificuldade, um elevado nivel de
diversdo e um tempo intermédio gasto para ser derrotado. Por estes fatos, este personagem é
uma boa indicagao para um chefe.

Em geral, as Figuras 12, 13, 14, 15, 16 e 17 indicam claramente que a combinagao
de P2 com AD foi o avatar mais facil e menos divertido com o menor tempo para derrota-lo.
Devido a estes baixos niveis de qualidades, este modelo é um a ser descartado.
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/7 Conclusoes

Este trabalho apresentou uma metodologia de comparagéo de avatares através de um
ambiente de simulagdo de um jogo 2D. Criou-se aqui um personagem jogador e dois perso-
nagens inimigos, aos quais foram aplicadas trés técnicas de decisao distintas. Cada avatar foi
uma combinagcdo de um modelo de personagem e uma das trés técnicas de modelo de deci-
sdo, que sao arvore de decisdo, maquina de estado e de cadeia de Markov. O personagem
jogador é controlado utilizando o teclado e mouse, podendo se movimentar e efetuar ataques
aos avatares.

As técnicas, implementadas especificamente para cada personagem, tornam eles mais
inteligentes e dindmicos. A implementagao do ambiente do jogo foi realizada utilizando a tecno-
logia HTML5 com a linguagem JavaScript para manipular os objetos da aplicacdo no elemento
canvas. Com isso, um questionario foi criado para cada avatar visando coletar informacoes
sobre 0s mesmos.

O ambiente foi organizado e disponibilizado online para qualquer pessoa jogar e en-
frentar os avatares. Depois de vencer cada inimigo, cada jogador respondeu a um questionario
em relacao ao dificuldade e diversao. Também foi calculado o tempo de duelo. Apés dias des-
tinados a coleta dessas informagdes, foram geradas tabelas para cada questao, o que tornou
possivel analisar cada quesito por meio de estatistica. Para isso, foi utilizado o teste de Quade,
que é um teste estatistico ndo paramétrico que permitiu fazer uma investigacao no comporta-
mento dos avatares.

Apoés a realizacado de todos o0s processos e analisar os resultados, foi possivel alcancgar
a meta proposta deste trabalho, que foi comparar combinag6es de personagens e técnicas de
tomada de decisdo de acordo com as questdes levantadas. Concluiu-se que uma combinagao
de modelo de personagem e técnica de decisao pode diferenciar estatisticamente em alguns
critérios de qualidade de acordo com os jogadores. Também pode ser observado que avatar é
mais adequado durante a evolugédo de um jogo, de acordo com a sua dificuldade, diversao e
tempo gasto para derrota-lo.

A técnica que mais levou tempo para ser modelada e aplicada nos personagens foi
a cadeia de Markov, principalmente pela complexidade das matrizes de transicdo e pelo fato
de que cada personagem possui trés delas. Porém, essa complexidade nao fez com que ela
tivesse resultados muito diferenciados. Isso € justificado pela aleatoriedade das transi¢coes
presentes nela.

Ja a técnica arvore de decisao, que foi a que levou menos tempo para ser modelada e
aplicada nos personagens, obteve resultados um pouco piores do que a cadeia de Markov. Os
piores resultados de todos o0s quesitos analisados foram dados ao avatar P2-AD.

Pode-se usar a técnica arvore de decisao para tornar o personagem mais fraco e facil
de ser derrotado, mas também mais chato de se enfrentar. Ja a técnica maquina de estados,
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pode ser usada para se obter um personagem mais dificil e que leve menos tempo para ser
derrotado.

Com isso, a técnica de decisdo maquina de estados, que se destacou positivamente
nos quesitos dificuldade e tempo. Esta metodologia € uma interessante acao a ser aplicada a
partir do fase de desenvolvimento de jogos de alfa para beta. Uma vez que é possivel medir
e analisar estatisticamente quaisquer critérios de qualidade de avatares. O produto final tende
a ser mais organizado em termos de jogabilidade e imersao. Pode também ser notado que a
metodologia aqui apresentada é facilmente estendida para analisar avatares com diferentes
técnicas.

Para trabalhos futuros, deseja-se analisar a técnica cadeia de Markov mais profunda-
mente. Almeja-se também utilizar o mesmo ambiente eliminando os avatares que usam as
outras técnicas. Com isso, foi possivel expandir os personagens, fazendo com que o0 ambiente
possua seis avatares, mas todos eles usando essa técnica. A diferenca seria nas matrizes
de transicdo, em que cada um dos avatares usaria diferentes matrizes, uma utilizada para o
nivel facil, outra para o médio e uma para o dificil. A mesma metodologia pode ser usada para
realizar a andlise e comparagao deles.
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A Dados Experimentais

Este apéndice apresenta tabelas que contém os dados coletados no ambiente de si-
mulagédo. Cada uma delas esté preenchida com os valores referentes a um dos quesitos men-
cionados na Secao 5. Todas possuem 142 linhas (blocos) e 6 colunas (tratamentos), em que
cada uma das colunas se referem a um avatar. Para garantir a confiabilidade dos registros, foi
realizado um filtro nas Tabelas 17 e 18. Esse filtro eliminou os blocos que tinham trés resulta-
dos iguais para tratamentos distintos. Com isso, foi considerado para a questao 1 (dificuldade)
somente 69 blocos. Para a questao 2 (diversao) foram considerados 71 blocos.

A Tabela 17 apresenta os dados obtidos referente ao quesito dificuldade. Os registros
que tem valor préximos a 1 indicam que o avatar foi dificil de ser derrotado. E os que tiveram
valor proximos a 0 indicam que o avatar foi facil de ser derrotado.

P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
0,4805 | 0,7997 | 0,2720 | 0,2264 | 0,0100 | 0,0212
0,2199 | 0,2199 | 0,4186 | 0,1384 | 0,1450 | 0,0100
0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0179 | 0,0100
0,0100 | 0,1395 | 0,0157 | 0,0255 | 0,0255 | 0,1395
0,0218 | 0,2694 | 0,0100 | 0,2792 | 0,1130 | 0,1228
0,5000 | 0,7801 | 0,6531 | 0,6107 | 0,5912 | 0,3013
0,0100 | 0,0440 | 0,2557 | 0,0765 | 0,3730 | 0,0100
0,3111 | 0,3762 | 0,2883 | 0,6107 | 0,5000 | 0,5000
0,9235 | 0,0570 | 0,1384 | 0,1482 | 0,0635 | 0,0863
0,5000 | 0,5684 | 0,5000 | 0,2231 | 0,5000 | 0,6173
0,0100 | 0,5098 | 0,0100 | 0,7052 | 0,5000 | 0,1059
0,3371 | 0,0100 | 0,0733 | 0,1124 | 0,0375 | 0,0100
0,3143 | 0,1352 | 0,1352 | 0,7834 | 0,2785 | 0,1938
0,3274 | 0,4967 | 0,6694 | 0,2231 | 0,7704 | 0,0100
0,4417 | 0,2332 | 0,0508 | 0,5915 | 0,3863 | 0,4059
0,4186 | 0,2231 | 0,3339 | 0,6238 | 0,6531 | 0,5391
0,0212 | 0,6010 | 0,2850 | 0,2980 | 0,3404 | 0,3046
0,5000 | 0,5000 | 0,7638 | 0,5000 | 0,5000 | 0,6433
0,6726 | 0,7964 | 0,6661 | 0,3274 | 0,6857 | 0,2199
0,5228 | 0,5782 | 0,5000 | 0,2915 | 0,3665 | 0,5000
0,6564 | 0,5521 | 0,5847 | 0,9463 | 0,7606 | 0,2980
0,1645 | 0,1287 | 0,1417 | 0,5000 | 0,0961 | 0,4381
0,2003 | 0,1417 | 0,3078 | 0,3078 | 0,4446 | 0,6205
0,5000 | 0,7345 | 0,0100 | 0,7410 | 0,5000 | 0,6531
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000

Continua na pagina seguinte
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Tabela 17 — continuacao da pagina anterior

P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,9919 | 0,5000
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,9919 | 0,5000
0,5423 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0212 | 0,0100 | 0,0100
0,0277 | 0,7085 | 0,0100 | 0,0100 | 0,5000 | 0,1221
0,6303 | 0,5489 | 0,0863 | 0,6954 | 0,1091 | 0,2231
0,5000 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,1743 | 0,1482 | 0,6824 | 0,1091 | 0,2329 | 0,0961
0,5000 | 0,4967 | 0,3339 | 0,4186 | 0,2231 | 0,1678
0,1026 | 0,0100 | 0,0603 | 0,2394 | 0,1547 | 0,0100
0,1221 | 0,6433 | 0,0100 | 0,0961 | 0,0100 | 0,0100
0,2199 | 0,1319 | 0,1612 | 0,6010 | 0,4153 | 0,0179
0,2980 | 0,5489 | 0,3664 | 0,3502 | 0,5000 | 0,3990
0,0100 | 0,3306 | 0,9951 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
1,0000 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,3534 | 0,1743 | 0,1091 | 0,5000 | 0,5814 | 0,0100
0,5000 | 0,3599 | 0,2850 | 0,5000 | 0,5000 | 0,2655
0,6498 | 0,6010 | 0,3436 | 0,3404 | 0,3990 | 0,3078
0,3306 | 0,1743 | 0,5000 | 0,0100 | 0,1091 | 0,0100
0,0440 | 0,6238 | 0,2101 | 0,0100 | 0,2720 | 0,0100
0,0733 | 0,0114 | 0,5847 | 0,0342 | 0,1612 | 0,3306
0,1065 | 0,8101 | 0,2173 | 0,8557 | 0,6440 | 0,5000
0,2590 | 0,5000 | 0,5000 | 0,3534 | 0,6205 | 0,4674
0,7508 | 0,0961 | 0,3632 | 0,2818 | 0,0961 | 0,3632
0,2329 | 0,2687 | 0,749 | 0,0100 | 0,1287 | 0,1026
0,0896 | 0,0603 | 0,7182 | 0,7606 | 0,1645 | 0,0100
0,0831 | 0,5000 | 0,0100 | 0,0179 | 0,0993 | 0,0179
0,5000 | 0,3306 | 0,5000 | 0,6303 | 0,5228 | 0,0765
0,6726 | 0,0100 | 0,1482 | 0,1906 | 0,1026 | 0,0100
0,5684 | 0,5684 | 0,5684 | 0,6987 | 0,3893 | 0,8160
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,5000
0,3404 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5782 | 0,6336 | 0,0000
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,4381 | 0,5000
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,8518 | 0,6824 | 0,3469 | 0,2459 | 0,5000 | 0,0100
0,5000 | 0,5000 | 0,7150 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,7117 | 0,2036 | 0,0100 | 0,6107 | 0,7215 | 0,0100
0,4283 | 0,6433 | 0,0100 | 0,3274 | 0,1482 | 0,2655
0,0100 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,0505 | 0,6173
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Tabela 17 — continuacao da pagina anterior

P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
0,0100 | 0,2687 | 0,1352 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,2329 | 0,0896 | 0,1612 | 0,2883 | 0,8029 | 0,0603
0,0100 | 0,8388 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,5000 | 0,7964 | 0,5000 | 0,5000 | 0,7313 | 0,3469
1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,9528 | 1,0000
0,0537 | 0,5000 | 0,5000 | 0,7150 | 0,2459 | 0,5000
0,5000 | 0,0375 | 0,5554 | 0,2622 | 0,0100 | 0,0100
0,9528 | 0,7899 | 0,9104 | 0,8062 | 0,5782 | 0,6661
0,5261 | 0,2785 | 0,0635 | 0,6824 | 0,2785 | 0,3274
0,0100 | 0,6466 | 0,0100 | 0,5000 | 0,0147 | 0,0100
0,1906 | 0,5000 | 0,0100 | 0,0765 | 0,7182 | 0,5000
0,6661 | 0,2524 | 0,0863 | 0,4772 | 0,1450 | 0,0212
0,0831 | 0,0896 | 0,7410 | 0,0100 | 0,2362 | 0,2557
0,0100 | 0,6238 | 0,0100 | 0,0100 | 0,1319 | 0,6726
0,0100 | 0,0277 | 0,0277 | 0,0863 | 0,3665 | 0,0100
0,0342 | 0,0342 | 0,2296 | 0,2296 | 0,0342 | 0,2296
0,5000 | 0,0100 | 0,0100 | 0,1645 | 0,1743 | 0,0100
0,0100 | 0,8257 | 0,6694 | 0,4967 | 0,2818 | 0,0100
0,7736 | 0,7638 | 0,2655 | 0,2883 | 0,1221 | 0,0100
0,3371 | 0,3208 | 0,2590 | 0,2752 | 0,3469 | 0,2622
0,1710 | 0,6792 | 0,0100 | 0,6140 | 0,1873 | 0,3078
0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,0100 | 0,5000 | 0,0277 | 0,5000 | 0,0100 | 0,0100
0,7248 | 0,3469 | 0,5000 | 0,1971 | 0,5000 | 0,1710
0,0251 | 0,0218 | 0,0609 | 0,0870 | 0,0218 | 0,0218
0,0100 | 0,0100 | 0,6205 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,5651 | 0,0100 | 0,0100 | 0,5195 | 0,3241 | 0,0100
0,6987 | 0,3371 | 0,2980 | 0,8485 | 0,7834 | 0,6042
0,6498 | 0,5000 | 0,6498 | 0,7866 | 0,4935 | 0,6629
0,7150 | 0,7150 | 0,3176 | 0,7150 | 0,7150 | 0,7150
0,4153 | 0,6466 | 0,2655 | 0,6205 | 0,8062 | 0,2785
0,5977 | 0,0100 | 0,1612 | 0,0100 | 0,0277 | 0,0100
0,1906 | 0,0100 | 0,0635 | 0,0100 | 0,2980 | 0,2199
0,5000 | 0,4870 | 0,4772 | 0,5717 | 0,5000 | 0,3762
0,4544 | 0,2166 | 0,4055 | 0,2524 | 0,3404 | 0,3111
0,3241 | 0,0100 | 0,4511 | 0,2915 | 0,1059 | 0,0100
0,0896 | 0,0309 | 0,0100 | 0,0100 | 0,5000 | 0,0100
0,1515 | 0,1319 | 0,6596 | 0,6694 | 0,6824 | 0,0100
0,9528 | 0,2329 | 0,9332 | 0,6368 | 0,9658 | 0,0100
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Tabela 17 — continuacao da pagina anterior

P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
0,5000 | 0,3469 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,0100 | 0,1580 | 0,1612 | 0,0100 | 0,0100 | 0,1352
0,9169 | 0,0100 | 0,7932 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,4153 | 0,4153 | 0,3534 | 0,3567 | 0,4153 | 0,0100
1,0000 | 0,0100 | 0,7410 | 0,4381 | 0,5000 | 0,6694
0,0147 | 0,3404 | 0,0570 | 0,0147 | 0,0798 | 0,0100
0,1026 | 0,0100 | 0,7313 | 0,5554 | 0,3534 | 0,0100
0,7248 | 0,3111 | 0,7345 | 0,5879 | 0,5000 | 0,5879
0,6107 | 0,9560 | 0,8909 | 0,6107 | 0,6107 | 0,5000
0,0472 | 0,0100 | 0,0244 | 0,7085 | 0,0244 | 0,0100
0,1254 | 0,1254 | 0,1678 | 0,1254 | 0,0798 | 0,0100
0,2785 | 0,4023 | 0,5423 | 0,2915 | 0,2883 | 0,7052
0,4283 | 0,4316 | 0,6987 | 0,6661 | 0,0928 | 0,0896
1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
0,3893 | 0,5749 | 0,5651 | 0,4251 | 0,5293 | 0,1319
0,5000 | 0,3990 | 0,5326 | 0,5000 | 0,5000 | 0,2785
0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,2883 | 0,6759 | 0,7378
0,2720 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,3958 | 0,8811
0,5521 | 0,1287 | 0,7248 | 0,5000 | 0,7085 | 0,9104
0,0100 | 0,0100 | 1,0000 | 0,5000 | 0,2199 | 0,5000
0,5814 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
0,5000 | 0,6336 | 0,5000 | 0,5521 | 0,5000 | 0,2329
0,1938 | 0,5000 | 0,0375 | 0,2329 | 0,0375 | 0,0100
0,2948 | 0,9137 | 0,7606 | 0,6270 | 0,2362 | 0,3176
0,1580 | 0,7182 | 0,4479 | 0,5000 | 0,0114 | 0,1808
0,6987 | 0,1743 | 0,7769 | 0,2655 | 0,4186 | 0,0100
0,8518 | 0,4088 | 0,3371 | 0,3371 | 0,6401 | 0,0277
0,4186 | 0,0100 | 0,0100 | 0,2948 | 0,2557 | 0,0100
0,5000 | 0,0100 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,1971 | 0,3697 | 0,2785 | 0,8029 | 0,0100 | 0,0100
0,8160 | 0,6922 | 0,1384 | 0,5000 | 0,0668 | 0,0100
0,0309 | 0,0505 | 0,0505 | 0,0375 | 0,4805 | 0,0100
0,7638 | 0,5000 | 0,5000 | 0,2492 | 0,5000 | 0,5000
0,0342 | 0,0100 | 0,0100 | 0,2036 | 0,0147 | 0,0114
0,1384 | 0,5033 | 0,0100 | 0,4316 | 0,0700 | 0,0147
0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,6792 | 0,2590 | 0,2003 | 0,6792 | 0,3306 | 0,0100
0,3827 | 0,7280 | 0,6694 | 0,7085 | 0,1645 | 0,1124
1,0000 | 0,0100 | 0,0100 | 0,5000 | 0,7085 | 0,6629
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Tabela 17 — continuacao da pagina anterior
| P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD |
Tabela 17 — Tabela de dados referente a dificuldade.

A Tabela 18 apresenta os dados obtidos referente ao quesito diversdo. Os registros
que tem valor préximos a 1 indicam que o avatar proporcionou mais diversao ao jogador. E os
que tiveram valor proximos a 0 indicam que o avatar proporcionou pouca diversao ao jogador.

A Tabela 18 apresenta os dados obtidos referente ao quesito diversdo (questao 2).

P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
0,4251 | 0,5847 | 0,5000 | 0,3534 | 0,1938 | 0,0100
0,7117 | 0,5000 | 0,7997 | 0,6987 | 0,7085 | 0,8485
0,8062 | 0,7801 | 0,7899 | 0,7215 | 0,8616 | 0,7736
0,8301 | 0,9083 | 0,7845 | 0,8692 | 0,8040 | 0,8464
0,0100 | 0,8134 | 0,0100 | 0,2564 | 0,2433 | 0,4420
0,5000 | 0,6922 | 0,5000 | 0,6922 | 0,6107 | 0,7964
0,5651 | 0,1384 | 0,5423 | 0,3241 | 0,7052 | 0,1156
0,3306 | 0,5945 | 0,5000 | 0,5945 | 0,5945 | 0,5945
0,9267 | 0,9625 | 0,9463 | 0,8746 | 0,9886 | 0,9430
0,0375 | 0,4511 | 0,2231 | 0,0928 | 0,3078 | 0,1775
0,3111 | 0,2785 | 0,6564 | 0,4316 | 0,6889 | 0,6824
0,9039 | 0,1873 | 0,7378 | 0,7638 | 0,6564 | 0,3990
1,0000 | 0,5000 | 0,7834 | 0,3241 | 0,8225 | 0,6564
0,9821 | 0,9821 | 0,8713 | 1,0000 | 0,9821 | 0,9593
0,8977 | 0,6371 | 0,1876 | 0,6632 | 0,7967 | 0,5883
0,3665 | 0,5782 | 0,5684 | 0,6075 | 0,6335 | 0,6303
0,7964 | 0,7866 | 0,7964 | 0,6954 | 0,8876 | 0,7345
0,5000 | 0,5000 | 0,0100 | 0,5000 | 0,5000 | 0,3339
0,7866 | 0,9007 | 0,7866 | 0,3436 | 0,8713 | 0,5000
0,3013 | 0,5912 | 0,6889 | 0,4772 | 0,8355 | 0,3925
0,5000 | 0,5326 | 0,6140 | 0,5163 | 0,7215 | 0,5000
0,1254 | 0,2524 | 0,1971 | 0,5000 | 0,0100 | 0,5000
0,6531 | 0,6531 | 0,6531 | 0,6531 | 0,5749 | 0,5000
0,5000 | 0,6433 | 0,9169 | 0,7638 | 0,5000 | 0,5000
0,7476 | 0,8485 | 0,7834 | 0,0100 | 0,5000 | 0,8485
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,9853 | 0,5000
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,9853 | 0,5000
0,0147 | 0,0668 | 0,0668 | 0,0147 | 0,0668 | 0,0668
1,0000 | 0,4870 | 0,7508 | 1,0000 | 0,2948 | 1,0000
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Tabela 18 — continuacao da pagina anterior

P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
0,6824 | 0,6824 | 0,2524 | 0,3274 | 0,5977 | 0,5912
0,5000 | 0,9332 | 0,6694 | 1,0000 | 0,6173 | 0,9332
0,3241 | 0,3176 | 0,4739 | 0,2980 | 0,3241 | 0,0100
0,5000 | 0,6857 | 0,5000 | 0,5000 | 0,4446 | 0,5000
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,2818 | 0,5000 | 0,5000 | 0,6205 | 0,5000 | 0,1612
0,3925 | 0,6987 | 0,5521 | 0,3502 | 0,6401 | 0,6857
0,5130 | 0,6303 | 0,6173 | 0,4902 | 0,5000 | 0,5391
0,3730 | 0,0440 | 0,0100 | 0,3762 | 1,0000 | 0,6303
0,0100 | 1,0000 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,6857 | 0,6857 | 0,6857 | 0,5000 | 0,6303 | 0,6857
0,4967 | 0,3958 | 0,1221 | 0,1515 | 0,4739 | 0,2394
0,4023 | 0,6531 | 0,5554 | 0,6564 | 0,5945 | 0,4121
0,1482 | 0,3046 | 0,2524 | 0,1743 | 0,0179 | 0,0668
0,5000 | 0,1482 | 0,5000 | 0,5000 | 0,0277 | 0,5000
0,3241 | 0,4218 | 0,7899 | 0,1840 | 0,5000 | 0,3371
0,6831 | 0,6472 | 0,8818 | 0,8590 | 0,7026 | 0,1065
0,9267 | 0,4707 | 0,2720 | 0,2720 | 0,1808 | 0,9267
0,3078 | 0,6531 | 0,7866 | 0,4967 | 0,6531 | 0,1743
0,3469 | 0,5749 | 0,7638 | 0,6824 | 0,6596 | 0,6987
0,9104 | 0,6889 | 0,8225 | 0,7117 | 0,6075 | 0,4349
0,7117 | 0,5586 | 0,5586 | 0,9886 | 0,7182 | 1,0000
0,5879 | 0,5847 | 0,6694 | 0,6205 | 0,6238 | 0,6335
0,56749 | 0,6792 | 0,7117 | 0,7508 | 0,7182 | 0,6303
1,0000 | 1,0000 | 0,8257 | 0,6954 | 0,8322 | 0,6336
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,1808
0,2622 | 0,2199 | 0,2003 | 0,1287 | 0,1906 | 0,0000
0,5000 | 0,5000 | 0,6010 | 0,5000 | 0,4805 | 0,5000
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,6303 | 0,5000
0,0179 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,1873 | 0,0100
0,6889 | 0,5033 | 0,4739 | 0,6335 | 0,2720 | 0,0100
0,5000 | 0,8648 | 1,0000 | 0,2296 | 0,0407 | 0,9691
0,6107 | 0,3469 | 0,7866 | 0,5749 | 0,3860 | 0,3860
0,2785 | 0,3567 | 0,1678 | 0,1873 | 0,2948 | 0,4251
0,6531 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5489 | 0,5000 | 0,1450
0,0147 | 0,0100 | 0,0928 | 0,1482 | 0,0100 | 0,1352
0,5000 | 0,5000 | 0,7182 | 0,5358 | 0,7508 | 0,5000
0,0100 | 0,1580 | 0,1580 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100
0,6401 | 0,7606 | 0,5000 | 0,6824 | 0,9202 | 0,7736
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Tabela 18 — continuacao da pagina anterior

P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
0,9593 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 0,8094 | 1,0000
0,5130 | 0,5000 | 0,5000 | 0,4902 | 0,5195 | 0,5000
0,5945 | 0,6303 | 0,5000 | 0,3762 | 0,0100 | 0,2883
0,7769 | 0,7508 | 0,7671 | 0,6759 | 0,5619 | 0,7573
0,1775 | 0,1808 | 0,3371 | 0,2655 | 0,2036 | 0,2427
0,1254 | 0,6042 | 0,4446 | 0,4088 | 0,7573 | 0,0309
0,3762 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,4251 | 0,5000
0,3241 | 0,2003 | 0,5033 | 0,5000 | 0,2329 | 0,3469
0,5000 | 0,5000 | 1,0000 | 0,5619 | 0,6824 | 0,8583
0,7671 | 0,8257 | 0,6661 | 0,3176 | 0,4283 | 0,8127
0,8616 | 0,5000 | 0,8616 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,2427 | 0,1059 | 0,3567 | 0,2590 | 0,5000 | 0,2394
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,6238 | 0,5000
0,5000 | 0,4772 | 0,5000 | 0,4837 | 0,5000 | 0,5000
0,3730 | 0,7704 | 0,6238 | 0,7638 | 0,6075 | 0,1971
0,4902 | 0,5098 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5326 | 0,5195
0,9560 | 0,2915 | 0,1189 | 0,8713 | 0,9788 | 0,9495
0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0277 | 0,0100 | 0,0100
0,0100 | 0,0100 | 0,6075 | 0,5000 | 0,5847 | 0,0114
0,4153 | 0,5684 | 0,4055 | 0,7899 | 0,6173 | 0,5000
0,0218 | 0,0446 | 0,0870 | 0,2303 | 0,2987 | 0,2987
0,0179 | 0,1873 | 0,5000 | 0,4935 | 0,5000 | 0,5000
0,5651 | 0,6433 | 0,0100 | 0,6336 | 0,2394 | 0,0100
0,6042 | 0,7476 | 0,7117 | 0,7443 | 0,7638 | 0,6922
0,3827 | 0,5065 | 0,5000 | 0,2362 | 0,5000 | 0,5000
0,7215 | 0,7215 | 0,5456 | 0,7215 | 0,7215 | 0,7215
0,5977 | 0,4479 | 0,2296 | 0,2980 | 0,2980 | 0,2296
0,7476 | 0,5261 | 0,5000 | 0,5000 | 0,7313 | 0,6661
0,9495 | 0,9039 | 0,8355 | 0,8974 | 0,8583 | 0,9495
0,4935 | 0,4121 | 0,4870 | 0,5098 | 0,5000 | 0,4642
0,7215 | 0,3697 | 0,8062 | 0,5456 | 0,5977 | 0,2915
0,3990 | 0,0700 | 0,5000 | 0,2915 | 0,0700 | 0,0100
0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,5000 | 0,0212
0,7150 | 0,0733 | 0,8583 | 0,8583 | 0,8583 | 0,1515
0,8388 | 0,7704 | 1,0000 | 0,8388 | 1,0000 | 0,3893
0,1808 | 0,3730 | 0,6792 | 0,1808 | 0,7964 | 0,3632
0,2850 | 0,2264 | 0,2329 | 0,4837 | 0,1515 | 0,3078
0,9463 | 0,3111 | 0,7541 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,6824 | 0,4414 | 0,2785 | 0,3339 | 0,4414 | 0,0100
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Tabela 18 — continuacao da pagina anterior
P1-ME | P1-CM | P1-AD | P2-ME | P2-CM | P2-AD
1,0000 | 0,0277 | 0,8550 | 0,8453 | 0,5000 | 0,0440
0,2948 | 0,3306 | 0,0505 | 0,1938 | 0,1515 | 0,0114
0,5000 | 0,1547 | 0,5782 | 0,5945 | 0,5326 | 0,0100
0,6922 | 0,4414 | 0,5945 | 0,6140 | 0,5000 | 0,5000
0,0472 | 0,0100 | 0,6075 | 0,2557 | 0,3436 | 0,1678
0,7117 | 0,6889 | 0,6954 | 0,5619 | 0,6107 | 0,2199
0,4935 | 0,1287 | 0,2687 | 0,0896 | 0,0212 | 0,0179
0,6498 | 0,6596 | 0,6726 | 0,5489 | 0,4967 | 0,5977
0,4055 | 0,4674 | 0,4218 | 0,2948 | 0,4739 | 0,4707
0,0100 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,5684 | 0,5000 | 0,8029 | 0,6401 | 0,5684 | 0,5717
0,6596 | 0,6205 | 0,6042 | 0,7573 | 0,5000 | 0,6629
0,0100 | 0,1189 | 0,1840 | 0,0993 | 0,5065 | 0,0100
0,6564 | 0,5456 | 0,7638 | 0,6629 | 0,2231 | 0,0375
0,7606 | 0,8257 | 0,7573 | 0,3990 | 0,5000 | 0,1808
0,7443 | 0,5000 | 0,3208 | 0,5000 | 0,3208 | 0,5000
1,0000 | 1,0000 | 0,9951 | 0,9267 | 1,0000 | 1,0000
0,5000 | 0,3860 | 0,5000 | 0,6205 | 0,5000 | 0,2199
0,0700 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0147 | 0,0100
0,5000 | 0,7182 | 0,3925 | 0,5456 | 0,6922 | 0,1547
0,1124 | 0,1938 | 0,3469 | 0,2394 | 0,1026 | 0,1873
0,7052 | 0,6140 | 0,9853 | 0,3469 | 0,2980 | 0,0179
0,4055 | 0,4218 | 0,2003 | 0,4381 | 0,6694 | 0,0147
0,5000 | 0,5000 | 0,5033 | 0,5847 | 0,6987 | 0,6205
0,5000 | 0,0635 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000
0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,1938 | 0,3958 | 0,7020
0,7280 | 0,5717 | 0,2557 | 0,7834 | 0,5879 | 0,0100
1,0000 | 0,9593 | 0,7476 | 1,0000 | 0,6075 | 0,0100
0,4870 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,5000 | 0,4772
0,5000 | 0,5000 | 0,4446 | 0,6075 | 0,5000 | 0,4446
0,0100 | 0,0961 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0100 | 0,0114
0,0967 | 0,3508 | 0,0935 | 0,0100 | 0,3997 | 0,2368
0,4707 | 0,1971 | 0,2720 | 0,2524 | 0,3436 | 0,0100
0,3241 | 0,0733 | 0,0798 | 0,0147 | 0,0570 | 0,1189
0,8876 | 1,0000 | 0,8485 | 0,5000 | 0,1808 | 0,3176

Tabela 18 — Tabela de dados referente a diversao.

A Tabela 19 apresenta os dados obtidos referente ao quesito tempo. O tempo esta
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representado em segundos.

P1-ME | P1-CM | P1-AD P2-ME | P2-CM P2-AD
54,2480 | 42,6380 | 40,7270 | 54,9470 | 65,4910 74,1100
58,2460 | 51,6970 | 62,8230 56,8670 | 50,5650 62,8520
29,3020 | 22,6220 | 20,8710 | 27,8360 | 23,0710 21,3050
20,5540 14,0210 | 13,2580 19,9190 | 24,5710 18,8770
28,1680 | 46,0470 | 42,7420 | 35,2200 | 35,6040 88,4130
20,1940 | 50,8890 | 17,9560 | 31,9290 | 65,1650 16,0020
15,6080 18,2800 | 29,8710 20,1720 | 36,0580 22,4980
21,5810 | 40,6740 | 23,1240 19,0610 | 35,7820 32,7060
67,3870 | 33,3730 | 70,4730 | 58,3460 | 55,3740 27,9630
29,1130 | 29,2160 | 36,9100 | 30,9600 | 25,1450 27,6770
33,4500 | 56,7930 | 29,3180 | 71,5500 | 74,9440 | 66,8630
26,0810 | 22,4900 | 30,0240 21,3620 | 30,8930 19,0840
61,0960 | 51,4330 | 64,2010 | 90,4500 | 57,4500 45,9960
20,5640 | 20,3890 | 36,4240 | 31,0440 | 32,5440 24,3200
19,9080 | 32,9600 | 20,3640 | 43,7910 | 29,0180 44,5640
26,7810 | 20,8230 | 23,6600 | 35,0390 | 32,3880 41,6610
23,1720 | 78,3500 | 22,2200 | 33,0080 | 34,7890 36,1080
28,0530 | 40,9350 | 59,5210 | 28,2100 | 48,1040 48,6540
58,0890 | 61,4260 | 29,4930 22,1280 | 46,1790 16,0350
79,6790 | 29,8020 | 22,8280 | 26,5830 | 16,9340 56,5660
23,4370 | 32,2800 | 47,6140 | 66,4640 | 39,3190 33,8520
47,0320 | 32,1420 | 35,2130 | 56,7170 | 85,4310 24,4780
29,4700 | 32,9870 | 22,1990 | 30,4050 19,8110 23,6630
63,5000 | 51,3070 | 50,6720 | 51,7910 | 65,4700 42,7240
16,9490 | 24,4840 | 33,4920 55,5060 | 31,3040 21,2910
36,7800 | 30,0050 | 21,7740 | 21,3630 | 75,5270 18,0700
36,7800 | 30,0050 | 21,7740 | 21,3630 | 75,5270 18,0700
75,2840 | 14,0280 | 18,8930 | 40,8210 | 23,3580 17,0570
17,4940 | 45,3340 | 60,7840 | 38,4060 | 25,2090 31,6990
60,4620 | 21,7220 | 32,2530 | 25,1700 | 23,8020 20,7870
37,0790 15,9930 | 39,6440 27,9810 | 27,0810 19,9150
48,6320 | 37,5770 | 81,4530 | 31,5880 | 40,5710 31,4040
28,7860 | 26,7320 | 27,5440 22,8240 | 29,0670 32,5570
16,0600 | 20,6380 | 22,8050 24,6190 18,6380 23,5390
33,9620 | 27,7860 | 28,7870 54,1150 | 27,1390 31,1720
29,1750 | 36,4140 | 24,0040 | 62,0980 | 53,1700 34,6340
38,3530 | 29,2920 | 51,4170 | 43,0850 | 21,0450 30,7900
19,8690 | 22,4500 | 47,3410 22,0280 | 24,4540 27,6540
55,8470 | 26,4340 | 19,5580 28,3290 | 48,3200 20,2850
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Tabela 19 — continuacao da pagina anterior

P1-ME | P1-CM | P1-AD P2-ME | P2-CM P2-AD
37,4170 | 25,5790 | 35,6100 | 74,3410 | 23,3770 30,9340
40,4270 | 34,7330 | 19,8640 28,0850 | 39,6780 21,8330
25,7290 | 27,1300 | 31,5580 | 24,4740 | 26,4890 19,0590
26,2890 | 34,5830 | 22,3890 | 37,5640 | 42,4510 18,7760
42,1370 | 56,1220 | 108,4990 | 47,2970 | 44,2750 55,8430
32,2390 | 42,8680 | 23,0930 | 31,0340 | 48,3350 41,7080
25,5940 | 21,1050 | 20,4200 22,6730 | 69,0450 64,1190
38,2340 15,5310 | 45,7320 | 45,1550 | 38,4950 26,8830
48,8360 | 43,9400 | 168,2230 | 65,3760 | 40,8180 63,8950
23,3420 15,3020 | 49,0300 | 35,8320 16,0880 19,0380
39,7200 | 64,2270 | 181,7760 | 83,9680 | 43,7320 23,1250
34,9790 | 41,6740 | 39,6230 50,2240 | 45,3910 23,5820
100,1150 | 39,8000 | 71,9810 105,7170 | 55,8510 55,6690
54,8580 | 32,5570 | 39,4450 | 66,6970 | 73,6430 54,9880
0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 36,6540
37,7930 | 52,1790 | 42,6840 | 58,9000 | 88,1570 0,0000
13,8370 14,3800 | 88,6480 19,7900 103,2480 15,4280
54,7340 | 49,1910 | 24,5560 | 53,2510 | 38,8320 31,0600
20,3550 | 30,3170 | 71,7000 24,2910 19,0580 28,0090
71,2870 | 56,9580 | 35,2370 | 29,7130 | 40,8040 36,4950
62,7050 | 53,1060 | 44,0560 | 64,9980 | 78,6880 47,4060
58,5140 | 51,5960 | 25,2140 | 33,4620 | 33,5750 26,1270
38,3550 | 61,0200 | 33,2400 57,7760 | 35,0920 110,5730
37,3210 | 59,3550 | 51,4680 | 87,2890 | 35,3210 42,9730
48,5740 | 51,0860 | 86,8180 | 37,3790 | 33,4610 22,9400
30,6990 | 18,5700 | 35,2800 | 29,4710 | 56,1080 16,9040
15,7990 | 30,6170 | 42,4930 144,6160 | 19,4350 21,3390
41,5150 | 41,2230 | 27,8950 | 32,4050 | 42,7330 21,0740
35,6840 | 30,9110 | 28,2990 | 49,3060 | 44,6890 44,7660
34,3800 18,1060 | 19,5150 20,0440 | 30,0470 47,9790
32,0460 | 31,5700 | 34,9680 | 31,0650 | 29,7310 22,1100
74,7670 | 76,6530 | 62,8630 | 39,8470 | 85,7100 55,4870
38,8330 12,6610 | 16,0460 23,4510 19,0150 47,2530
27,2670 | 95,8330 | 37,8810 | 36,9440 | 25,1280 20,7500
52,9640 10,1890 | 18,5690 18,0710 | 48,6410 14,5090
74,2430 | 41,8520 | 135,8740 | 56,7610 | 49,9590 31,9770
28,4260 17,7420 | 33,9220 | 30,4080 | 31,0940 35,1760
15,8600 | 50,0330 | 17,7880 18,8210 | 29,3060 44,5610
12,8140 | 13,5920 | 11,6840 | 20,7850 | 26,7220 18,7520
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Tabela 19 — continuacao da pagina anterior

P1-ME | P1-CM | P1-AD P2-ME | P2-CM P2-AD
16,9630 | 10,3840 | 31,4980 | 26,6010 | 16,0630 19,3240
64,4060 | 54,9670 | 38,2550 | 30,1270 | 28,7320 | 39,5770
56,9820 | 96,8610 | 79,8500 | 94,0100 | 68,1340 50,8900
115,7810 | 22,0140 | 40,0700 | 34,9580 | 3304,9800 | 20,9640
78,2410 | 53,2890 | 47,2120 | 54,7190 | 99,3830 | 44,1450
36,2850 | 32,5930 | 18,8700 | 37,7330 | 27,0360 20,9250
26,2460 16,2360 | 18,2020 | 40,2580 | 73,0750 17,3990
21,3250 | 22,3560 | 17,1500 13,7370 19,9380 15,1300
70,6210 | 31,9940 | 89,9360 | 53,7090 | 66,7700 | 61,7070
35,9550 | 49,3110 | 33,5620 | 37,2840 113,1330 17,3400
22,6660 12,4660 | 44,1640 | 62,3460 | 25,8930 15,9490
31,7000 | 20,4340 | 20,5660 21,2750 | 20,6490 17,6400
33,7080 | 47,3180 | 53,8860 | 151,3560 | 66,8440 24,6600
56,5610 | 33,1590 | 35,6970 | 70,3540 | 38,3450 41,8080
28,6210 | 39,9130 | 36,3000 18,7430 | 25,4330 14,4690
45,8130 | 61,2170 | 22,1540 | 30,6220 | 29,8690 21,1680
58,8720 | 31,4040 | 53,7190 | 44,1820 | 54,8940 | 38,9350
36,4500 | 25,0750 | 48,8120 | 35,2390 | 53,6000 47,5580
39,3350 | 73,1930 | 44,9600 23,9190 16,9110 18,9640
50,7360 | 30,9370 | 29,4150 | 31,1930 | 44,1840 23,2040
42,2040 17,0170 | 37,1340 28,3880 | 24,8250 28,5920
18,9080 | 20,3080 | 15,0710 | 27,4050 | 59,7110 19,6980
43,9230 18,0090 | 27,7990 24,9160 | 25,5810 24,4940
95,4370 | 19,7790 | 18,0850 | 20,8790 | 229,2870 19,9030
44,5690 | 65,4110 | 31,4730 53,9520 | 52,7230 46,6640
24,0760 | 23,7410 | 18,8130 | 22,0010 | 40,1940 41,2700
25,6940 16,7600 | 26,9570 29,9090 | 36,5900 29,3750
31,5710 | 22,2680 | 54,6460 | 33,8450 | 37,1230 27,0210
42,1410 | 30,3420 | 17,9230 | 40,8620 | 41,4520 | 31,6420
37,2700 | 33,6340 | 19,8760 | 18,4480 | 47,8060 27,8470
24,8320 | 21,2620 | 25,3510 26,3880 | 35,6380 29,7990
37,2000 16,8630 | 20,4820 21,9030 | 22,5800 18,1470
21,0480 | 59,1870 | 53,2600 28,1860 | 24,2130 29,3170
49,2710 | 34,3800 | 18,8700 53,7230 | 33,9940 33,5440
31,8960 | 47,6140 | 39,5980 28,8720 | 33,2220 42,0300
36,4120 | 29,1870 | 124,0280 | 44,2980 | 70,6920 57,2610
41,4570 | 37,9180 | 66,1690 71,5390 | 20,8540 17,4690
97,1230 | 24,9550 | 26,7920 | 41,1250 | 63,8720 15,1480
29,8150 | 49,1350 | 78,2940 | 77,2660 | 59,8100 30,6500
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Tabela 19 — continuacao da pagina anterior

P1-ME P1-CM | P1-AD P2-ME P2-CM P2-AD

19,3880 | 19,6850 | 43,0340 | 33,7590 | 36,8900 23,3560
21,5340 | 34,5890 | 22,9730 | 39,0120 | 36,7780 70,4500
26,1360 | 37,8790 | 32,0240 | 20,6740 | 26,5460 53,0910
30,3300 | 24,1640 | 32,8190 | 28,6620 | 37,0080 38,2580
64,1310 | 23,2780 | 52,7270 | 22,2110 | 33,1720 13,7340
14,8940 | 16,4230 | 29,5360 | 13,7080 | 28,2150 15,7970
15,7030 | 16,8530 | 19,4260 | 34,1270 | 18,2520 23,7820
31,9970 | 24,9960 | 31,5600 | 29,3730 | 28,0860 39,2560
32,6720 | 43,2150 | 53,1180 | 65,0790 | 29,8190 35,7120
30,0870 | 29,6320 | 35,2240 | 29,8040 | 31,5510 40,3890
20,5980 | 27,0430 | 21,2380 | 22,5800 | 16,5030 24,4460
145,8360 | 79,8500 | 46,9700 | 49,4750 | 91,1280 52,8300
25,9390 | 18,5090 | 48,0310 | 34,1770 | 19,8890 35,6220
62,7940 | 25,4950 | 77,0560 | 32,8530 | 50,6380 22,0970
72,4750 | 70,8130 | 72,4110 | 104,0600 | 58,1490 46,2400
24,0940 | 23,6050 | 28,2140 | 31,3720 | 17,8700 33,4470
24,7830 | 15,3450 | 11,5520 | 39,2460 | 60,7450 28,7000
65,2370 | 17,0080 | 29,5560 | 26,3280 | 13,8030 36,6650
21,9910 | 22,5770 | 15,9780 | 13,5800 | 19,7440 18,7150
31,2570 | 33,4900 | 28,2970 | 61,2160 | 24,4900 26,0120
21,2980 | 29,9800 | 32,2420 | 24,5340 | 21,1450 20,2820
42,3640 | 37,5960 | 27,3280 | 34,9070 | 39,3940 21,5860
64,1780 | 52,8960 | 66,5310 | 44,3080 | 26,2000 20,7790
25,8730 | 18,6430 | 25,5480 | 29,8150 | 19,9640 23,5850

Tabela 19 — Tabela de dados referente ao tempo em segun-

dos.
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