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RESUMO

O projeto tem como objetivos analisar a confiabilidade de dados poliédricos encontra-
dos nos mercados mais comuns e utilizados em jogos de tabuleiros e para outros fins, por
meio de uma ferramenta computacional que capture os lancamentos de dados poliédricos,
em conjunto com um algoritmo que realize testes estatisticos de confianca da precisao
do dado. Nesse sentido, o objetivo maior é o de fornecer uma ferramenta que audite a
qualidade e precisao de um dado, testando a confianca dos produtos e confirmando se eles
entregam aquilo que se propoe aos seus consumidores, consolidando demandas do dia a
dia com os contetidos observados no curso de engenharia.

Palavras-Chave — Dados, Estatistica, Visao Computacional, Descritores, SIF'T, Teste
Chi-Quadrado, Teste de Kolmogorov-Smirnov.



ABSTRACT

The main purpose of this project is to analyze the reliability of poliedric dice sold in
the core markets, used in board games and for other applications. Working tools include
a computational program that captures and reads all the dice playing results and an
algorithm that makes the statistics confidence tests to atribute a dregree of precision to
the dice. In that sense, the main goal is to provide a tool capable of auditing the quality
and precision of a dice, testing the reliability of the product and confirming if they deliver
what they promise to its consumers, attaching day to day demands with engineering
knowledge.

Keywords — Dice, Statistics, Computer Vision, Descriptors, SIFT, Chi-Square Test,
Kolmogorov-Smirnov Test.
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1 INTRODUCAO

1.1 Problema

Os dados sao pequenos poliedros gravados com determinadas instrugoes, ou, mais fre-
quentemente, nimeros em cada face. O dado mais cldssico é o cubo (seis faces), mas no
mundo do entretenimento moderno, em especial dos jogos de tabuleiro e outras modali-
dades, como os famosos RPGs, muitas vezes sao utilizados dados de trés, quatro, oito,

doze ou até vinte faces.

Para artefatos como esses, existem tanto fabricantes em massa, quanto fabricantes de
dados artesanais e sob encomenda. Em ambos os casos, é dificil auditar o processo de
fabricacao e testes desses poliedros, uma vez que, por questoes concorrenciais, pouco se
revela a respeito desses processos. Os vendedores de jogos muitas vezes confiam de maneira
cega em seus fornecedores, por nao haver um processo de teste regrado e consistente.
Quando os vendedores testam os produtos que adquirem para revender o fazem lancando
os dados de forma manual e nao se preocupando em registrar detalhadamente o niimero

de eventos de cada face.

Ademais, ainda que o trabalho artesanal permita uma maior variedade e customizagao

Figura 1: Kit de dados usado no projeto
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de produtos, além de dinamizar o mercado de jogos, torna-se mais desafiadora a padro-
nizacao dos poliedros, por conta das peculiaridades e singularidades de cada produto
fabricado. Sao muitos os fatores que podem desbalancear os poliedros, ainda que su-
tilmente, como por exemplo pinturas, artes e customizagoes que muitas vezes aparecem

irregularmente pelas faces e podem causar uma distribuicao nao equivalente de massa.

Na Figura 1, é possivel verificar que o conjunto de dados possui um processo de
fabricacao bastante especifico e cada formato tem suas peculiaridades: diferentes niimeros

de chanfros, gravuras e cores, que podem causar um desequilibrio de massa.

Nesse sentido, percebe-se a viabilidade e relevancia de criar uma ferramenta para
validar os resultados gerados lancamentos de cada dado, na linha de entender se ele

apresenta (ou nao) um viés, isto é, se os lados de cada fundo sdo equiprovaveis ou nao.

1.2 Objetivo geral

O projeto tem por objetivos propor e desenvolver uma ferramenta de langamento de
dados que capture os resultados, em conjunto com algoritmos de testes de confianga da
precisao dos dados, de forma a fornecer uma ferramenta confiavel da qualidade e precisao

dos dados, assim garantindo produtos de confianca e que entreguem aquilo que se propoe.

1.3 Revisao da literatura

A literatura existente a respeito do estudo de dados enviesados se divide essencial-
mente em trés partes: a literatura a respeito de inteligéncia artificial para tratar os dados,
mais especificamente na drea de visao computacional, e a literatura produzida com base
em protétipos que foram feitos com o objetivo de fornecer uma solucao automatizada que
testasse o viés dos dados e a literatura mais classica a respeito dos testes estatisticos a

serem feitos com os dados. A seguir, vamos explorar os dois aspectos.

1.3.1 Reconhecimento de Imagem

A literatura existente na area de inteligéncia artificial e visao computacional utiliza
principalmente Deep Learning, por meio de algoritmos de redes neurais. O método mais
famoso é o das chamadas Convolutional Neural Networks, cujo racional aplicado é o treino
do algoritmo com uma base de dados separada, de modo que o computador seja capaz de

receber uma imagem como entrada, que passara por filtros atrelados a caracteristicas da
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imagem (as chamadas features), com diferentes pesos entre eles. Ao final desse processo,
o algoritmo serd capaz de gerar uma saida de modo a classificar a imagem recebida
como entrada. Ainda, existem outros algoritmos mais sofisticados de Deep Learning que
classificam de maneira semelhante, como a Deep Belief Network (DBN), que é um modelo

que trabalha a partir da geracao de probabilidades com uma imagem de entrada.

Além dos métodos ora citados de reconhecimento de imagem, que s&o, por si s0, mais
sofisticados, existem outros métodos também amplamente explorados no meio académico
que sao utilizados em aplicagoes similares. E o caso dos algoritmos ORB (Oriented FAST
and Rotated BRIEF'), que ganharam relevancia a partir de 2011 por serem computacio-

nalmente eficientes e terem uma performance notdavel em tempo real.

Os algoritmos ORB sao essencialmente compostos por trés etapas: (1) extragao das
features; (2) geracao de descritores e (3) ligagao (”matching”) dos pontos. Na primeira
etapa, a extracao das features é feita a partir da andlise dos pizels vizinhos a um deter-
minado pizel. Caso sejam identificados muitos vizinhos significativamente diferentes - em
aspectos como cor, luminosidade, formato, entre outros - do ponto analisado, o algoritmo
classifica este ponto (pizel) como fronteira. A separacao (ou identificacdo dos pontos
diferentes) é feita com base em determinado threshold, que serve de parametro para os
vizinhos. Por exemplo, caso o algoritmo esteja analisando um pixel p com uma luminosi-
dade I, e a luminosidade identificada em n (onde n é um nimero arbitrario dos vizinhos
analisados) dos vizinhos de p analisados seja superior a I, + 1 ou inferior a I, — 7', onde
T é o threshold, entao p sera considerado fronteirico. Para concluir a extracao das featu-
res, o algoritmo segue com a construcao de piramides de escala das imagens e adiciona
invariancia de escala aos pontos. Para finalizar a primeira etapa, o algoritmo determina
uma direcao para o ponto. A direcao é calculada a partir do vetor que liga o centro de

massa (mgp) ao centréide (myg, me1) do ponto analisado. A dire¢ao do ponto é dada por:

0= arctcm(@)
mio

Na segunda etapa, o algoritmo ORB gera descritores a partir do quanto calculado na
etapa anterior, utilizando o método BRIEF. O BRIEF é um vetor binario descritor cuja

funcao consiste de um nimero 0 ou 1:

() = < Lp(z) < p(y); )

2,p(z) >=p(y)
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Na equagao acima, p(x) é o valor que representa a luminosidade do ponto em x e p(y)

¢ o valor que representa a luminosidade do ponto em y.

Para reduzir o ruido, o algoritmo contém um filtro de Gauss. Seleciona-se o ponto p
como central e - por exemplo, 256 - N pares de pontos vizinhos. A luminosidade de cada
par de pontos é comparada utilizando a equacao que determina a dire¢ao do ponto, ora
apresentada. Dessa forma, o algoritmo constréi um vetor de N dimensdes com N pares

de pontos:

fn(p) = Z 274 (py s i)
l<=i<=N
Para evitar perda de dados, a partir do descritor acima é gerado um descritor direci-

onal:

Inpe) = In(p) € Qo

Onde @y é dado por:

cost)  senb T1..TN
Qo =
—sentl  cosf Y1 YN

Por fim, a terceira e tltima etapa consiste em fazer as ligagoes (matches) dos pontos.
Para tanto, o algoritmo mede a distancia de determinado ponto aos descritores, e seleciona

o que apresenta a menor distancia.

Os algoritmos SIFT tém funcionamento muito semelhante ao algoritmo ORB. No
entanto, seu grande diferencial é o fato de que, na etapa (2), os descritores gerados sao
invariantes a transalacao, rotacao e dimensao das imagens. Possibilitando a geracao de

um maior numero de matches.

O estudo dessa literatura foi essencial para a escolha dos métodos computacionais a
serem usados, assim como o entendimento destes, possibilitando um embasamento tedrico

que levasse a uma programacao mais fluida e melhor uso das ferramentas disponiveis.

A escolha de uso de descritores se deu, principalmente, pelo fato das propriedades
de dados poliédricos. Cada fabricante, industrial ou artesanal, possui métodos diferentes
de fabricacao e desenho, o que acarreta em divergéncias muito grandes entre as faces de

diversos dados, seja na forma como os numeros foram desenhados, ou em desenhos para
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complementar o dado, esses fatores podem gerar uma confusao muito grande em um algo-
ritmo baseado em machinne learning, o que iria prejudicar a precisao do reconhecimento
de imagem, prejudicando as analises do dado escolhido. No uso de descritores, essa im-
precisao fica menor, como sera mostrado mais a frente na secao de resultados, é possivel

obter nimeros excelentes com esse método.

1.3.2 Protoétipos Mecanicos

Quanto aos prototipos feitos com o objetivo de testar a acuracia dos poliedros, encontram-
se alguns modelos feitos artesanalmente, em geral, com pouco método e sem qualquer tipo

de propdsito comercial ou industrial:

Figura 2: Exemplo de protétipo amador

O protétipo mostrado na Figura |2 além de coletar os dados (imagens) do resultado
de cada lancamento, possui uma estrutura mecanica capaz de lancar o dado n vezes até

obter o nimero de lancamentos desejado para realizar o teste de hipotese.

Mas, hé outras formas de construir estas maquinas, desde algumas mais simples até
formas mais sofisticadas, por exemplo, comparado ao projeto anterior, o projeto seguinte

é mais sofisticado, cumprindo o mesmo papel mas de forma menos brusca:
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TSI

Figura 3: Exemplo de segundo protétipo amador

Infelizmente nao ha uma literatura mais refinada quanto a projetos de lancamento de
dados, afinal, a parte mecanica é consideravelmente trivial. No entanto, ha uma vasta
quantidade de projetos amadores que se apresentam como ferramentas interessantes de
estudo para montagem de protétipos mecanico, sendo possivel encontrar ferramentas que

podem ser usadas para este.

1.3.3 Estatistica aplicada aos requisitos do projeto

Um dos requisitos a ser estabelecido no projeto é o nimero de lancamentos de cada
dado necessario para atribuir determinada significancia ao resultado do teste de hipotese

que sera usado para determinar se os poliedros sao enviesados ou nao.

A revisao da literatura a respeito de estudos cujo objetivo é estimar uma proporgao

(podendo ser uma prevaléncia ou incidéncia), como no caso do projeto mostra que ha
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duas possibilidades para determinagao do tamanho da amostra: caso em que se conhece o
tamanho da populacao analisada e o caso em que se desconhece o tamanho da populacao
analisada. Em ambos os cendrios, trés critérios principais sao levados em consideragao: (1)
a proporgao esperada para o desfecho de interesse; (2) o nivel de confianga nos resultados

e (3) o erro maximo de estimagao, em pontos percentuais.

Para determinar o tamanho da amostra quando se conhece uma proporcao, ¢ utilizada

a seguinte formula:

p(l —p)Z*N
"= (N —1)+ Z2p(1 — p) (11)

Onde:

n: tamanho da amostra;

p: proporcao esperada;

Z: valor da distribuicao normal para determinado nivel de confianca;
N: tamanho da populacao;

e: tamanho do intervalo de confian¢a (margem de erro).

Para determinar o tamanho da amostra quando se desconhece uma populacao, é

utilizada a seguinte férmula:

n=PL=PZ _EZP)ZQ (1.2)

Onde:

n: tamanho da amostra;

p: proporcao esperada;

Z: valor da distribuicao normal para determinado nivel de confianca;
e: tamanho do intervalo de confian¢a (margem de erro).

Nesse sentido, considerando que para fins do projeto se desconhece o tamanho da

populacao, o mais conveniente é utilizar a segunda férmula.
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1.3.3.1 Teste chi-quadrado

Adicionalmente, para complementar a fundamentagao tedrica da andlise das informagoes,
podemos explorar o teste do qui-quadrado, também conhecido como teste dos minimos
quadrados. O teste do qui-quadrado de Pearson, também conhecido apenas como teste
do qui-quadrado, é um teste nao paramétrico, isto é, que nao depende de parametros
populacionais (como a média e a variancia), cujo principio basico é comparar proporgoes,
ou seja, possiveis diferengas entre as frequéncias esperadas e observadas de determinada

amostra.

Na pratica, o teste é utilizado para verificar se a frequéncia de determinado aconte-
cimento observada em uma amostra se desvia significativamente da frequéncia com que

esse acontecimento é esperado.

Sua expressao matematica é dada por:

= 23X - Pla)? (1.3)

n: tamanho da amostra;

X,: proporcao observada;

P(z;): proporcao esperada.

Com ela, é possivel chegar na diferenca entre os dados experimentais e os tedricos.

Uma vez obtido o valor do chi-quadrado para determinada amostra, ele é comparado
ao valor tedrico da tabela abaixo, que representa o grafico monocaudal mostrado na figura
subsequente. O valor tedrico é determinado em funcao do niimero de graus de liberdade

da amostra e da significancia desejada a hipdtese que se esta testando.
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0.000
0.002
0.024
0.091
0.210
0.381
0.598
0.857
1.152
1.479
1.834
2.214
2.617
3.041
3.483
3.942
4.416
4.905
5.407
5.921
6.447
6.983
7.529
8.085

0.000
0.010
0.072
0.207
0.412
0.676
0.989
1.344
1.735
2.156
2.603
3.074
3.565
4.075
4.601
5.142
2.697
6.265
6.844
7.434
8.034
8.643

0.000 0.001
0.020 0.051
0.115 0.216
0.297 0.484
0.554 0.831
0.872 1.237
1.239 1.690
1.646 2.180
2.088 2.700
2.558 3.247
3.053 3.816
3.571 4.404
4.107 5.009
4.660 5.629
5.229 6.262
5.812 6.908
6.408 7.564
7.015 8.231

0.004 0.016
0.103 0.211
0.352 0.584
0.711 1.064
1.145 1.610
1.635 2.204
2.167 2.833
2.733 3.490
3.325 4.168
3.940 4.865
4.575 5.578
5.226 6.304
0.892 7.042
6.571 7.790
7.261 8.547
7.962 9.312

0.025 0.064 0.102
0.267 0.446 0.575
0.692 1.005 1.213
1.219 1.649 1.923
1.808 2.343 2.675
2.441 3.070 3.455
3.106 3.822 4.255
3.797 4.594 5.071
4.507 5.380 5.899
5.234 6.179 6.737
5.975 6.989 7.584
6.729 7.807 8.438

0.186 0.455
0.811 1.386
1.568 2.366
2.378 3.357
3.216 4.351
4.074 5.348
4.945 6.346
5.826 7.344
6.716 8.343
7.612 9.342
8.514 10.341
9.420 11.340

7.493 8.634 9.299 10.331 12.340
8.266 9.467 10.165 11.245 13.339
9.048 10.307 11.037 12.163 14.339
9.837 11.152 11.912 13.083 15.338
8.672 10.085 10.633 12.002 12.792 14.006 16.338
9.390 10.865 11.435 12.857 13.675 14.931 17.338
7.633 8.907 10.117 11.651 12.242 13.716 14.562 15.859 18.338
8.260 9.591 10.851 12.443 13.055 14.578 15.452 16.788 19.337
8.897 10.283 11.591 13.240 13.873 15.445 16.344 17.720 20.337
9.542 10.982 12.338 14.041 14.695 16.314 17.240 18.653 21.337
9.260 10.196 11.689 13.091 14.848 15.521 17.187 18.137 19.587 22.337
9.886 10.856 12.401 13.848 15.659 16.351 18.062 19.037 20.523 23.337
8.649 10.520 11.524 13.120 14.611 16.473 17.184 18.940 19.939 21.461 24.337
9.222 11.160 12.198 13.844 15.379 17.292 18.021 19.820 20.843 22.399 25.336
9.803 11.808 12.879 14.573 16.151 18.114 18.861 20.703 21.749 23.339 26.336
28 10.391 12.461 13.565 15.308 16.928 18.939 19.704 21.588 22.657 24.280 27.336
29 10.986 13.121 14.256 16.047 17.708 19.768 20.550 22.475 23.567 25.222 28.336
30 11.588 13.787 14.953 16.791 18.493 20.599 21.399 23.364 24.478 26.165 29.336
40 17.916 20.707 22.164 24.433 26.509 29.051 30.008 32.345 33.660 35.643 39.335
50 24.674 27.991 29.707 32.357 34.764 37.689 38.785 41.449 42.942 45.184 49.335

Tabela 1: Tabela da distribuicao Chi-Quadrado (x?)
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Chi-Quadrado para diferentes graus de liberdade

-

e 5 graus de liberdade sss=7 graus de liberdade

11 graus de liberdade 19 graus de liberdade

Figura 4: Distribuicao Chi-Quadrado para diferentes graus de liberdade

No teste qui quadrado, assim como quando analisamos uma distribuicao normal,
quanto maior a amostra de dados utilizados no experimento, mais este se aproxima da
teoria, o que implica em um longo processo de testagem do projeto de maquina pensado,
de forma a ter os valores de amostragem mais confidveis e precisos possiveis, para assim

julgar os dados da melhor forma possivel.

1.3.3.2 Teste de aderéncia (Kolmogorov-Smirnov)

O teste de Kolmogorov-Smirnov - também conhecido como teste de aderéncia, tem
por objetivo principal comparar a frequéncia acumulada de determinada amostra com
a frequéncia acumulada esperada para aqueles lancamentos, isto é, calcular a diferenca

entre uma distribui¢ao conhecida e uma distribuicao obtida empiricamente.

Diferentemente de outros testes estatisticos, como o t de Student e testes que utilizam
tao somente a média, mediana ou o desvio padrao da amostra, o teste de Kolmogorov-
Smirnov identifica a maior diferenca ao longo de toda a distribuicao de frequéncias de
uma determinada amostra. Ainda, é possivel utilizar o teste de Kolmogorov-Smirnov

para comparar a frequéncia de duas amostras.
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Figura 5: Teste de Kolmogorov-Smirnov comparando duas amostras

O Kieste € dado pela formula abaixo, que representa a maior diferenca entre a frequéncia
acumulada obtida e a frequéncia acumulada esperada (ou obtida novamente, em caso de

comparagao entre duas amostras).

Kieste = MAX(|A; — Oy)) (1.4)

1: tamanho da amostra;
A;: frequéncia relativa acumulada tedrica;
O;: frequéncia relativa acumulada observada.

Para fins de ilustragao, a seguir compara-se uma amostra arbitraria de frequéncia
de nimeros de 1 a 10 com a frequéncia esperada para uma distribuicao normal tedrica
de média 4,5 e desvio padrao 1,5. A tabela ilustra os resultados obtidos, sendo que a
quinta coluna é obtida de forma tedrica e a quarta coluna é obtiuda a partir da amostra

apresentada na segunda coluna.
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Numeros | Frequéncia | Frequéncia Relativa Oi Ai Ai-Oi
0 1 0.0164 0.0164 | 0.0013 | 0.0150
1 3 0.0492 0.0656 | 0.0098 | 0.0558
2 4 0.0656 0.1311 | 0.0478 | 0.0834
3 8 0.1311 0.2623 | 0.1587 | 0.1036
4 24 0.3934 0.6557 | 0.3694 | 0.2836
5 12 0.1967 0.8525 | 0.6306 | 0.2219
6 5 0.0820 0.9344 | 0.8413 | 0.0931
7 3 0.0492 0.9836 | 0.9522 | 0.0314
8 0 0.0000 0.9836 | 0.9902 | 0.0066
9 1 0.0164 1.0000 | 0.9987 | 0.0013
10 0 0.0000 1.0000 | 0.9999 | 0.0001

Tabela 2: Comparativo entre resultados tedricos e experimentais

1,2000

1,0000
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0,6000

Ks=K4 =0,2863
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0,2000

0 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10

—e—Frequéncia Relativa Acumulada Observada (0i)

—s—Frequéncia Relativa Acumulada Tedrica (Ai)

Figura 6: Teste de Kolmogorov-Smirnov comparando a amostra obtida com os valores

tedricos

Para o caso exemplificado, 0 Kjeee € de 0.2863 para o niimero 4, que representa a maior
distancia entre a curva das frequéncias acumuladas tedricas e a curva das frequéncias

acumuladas da amostra.

Para saber se a frequéncia da amostra estd ou nao aderente a frequéncia esperada,
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compara-se K;.q. com o respectivo valor critico. O valor critico de K pode ser obtido por

meio da tabela mostrada abaixo.

Significancia(a) | 0.1 0.05 | 0.025 | 0.01 | 0.005
1 0.9000 | 0.9500 | 0.9750 | 0.9900 | 0.9950
2 0.6838 | 0.7764 | 0.8419 | 0.9000 | 0.9293
3 0.5648 | 0.6360 | 0.7076 | 0.7846 | 0.8290
4 0.4927 | 0.5652 | 0.6239 | 0.6889 | 0.7342
d 0.4470 | 0.5094 | 0.5633 | 0.6272 | 0.6685
6 0.4104 | 0.4680 | 0.5193 | 0.5774 | 0.6166
7 0.3815 | 0.4361 | 0.4834 | 0.5384 | 0.5758
8 0.3583 | 0.4096 | 0.4543 | 0.5065 | 0.5418
9 0.3391 | 0.3875 | 0.4300 | 0.4796 | 0.5133
10 0.3226 | 0.3687 | 0.4092 | 0.4566 | 0.4889
11 0.3083 | 0.3524 | 0.3912 | 0.4367 | 0.4677
12 0.2958 | 0.3382 | 0.3754 | 0.4192 | 0.4490
13 0.2847 | 0.3255 | 0.3614 | 0.4036 | 0.4325
14 0.2748 | 0.3142 | 0.3489 | 0.3897 | 0.4176
15 0.2659 | 0.3040 | 0.3376 | 0.3771 | 0.4042
16 0.2578 | 0.2947 | 0.3273 | 0.3657 | 0.3920
17 0.2504 | 0.2863 | 0.3180 | 0.3553 | 0.3809
18 0.2436 | 0.2785 | 0.3094 | 0.3457 | 0.3706
19 0.2373 | 0.2714 | 0.3014 | 0.3369 | 0.3612
20 0.2316 | 0.2647 | 0.2941 | 0.3287 | 0.3524
21 0.2262 | 0.2586 | 0.2872 | 0.3210 | 0.3443
22 0.2212 | 0.2528 | 0.2809 | 0.3139 | 0.3367
23 0.2165 | 0.2475 | 0.2749 | 0.3073 | 0.3295
24 0.2120 | 0.2424 | 0.2693 | 0.3010 | 0.3229
25 0.2079 | 0.2377 | 0.2640 | 0.2952 | 0.3166
26 0.2040 | 0.2332 | 0.2591 | 0.2896 | 0.3106
27 0.2003 | 0.2290 | 0.2544 | 0.2844 | 0.3050
28 0.1968 | 0.2250 | 0.2499 | 0.2794 | 0.2997
29 0.1935 | 0.2212 | 0.2457 | 0.2747 | 0.2947
30 0.1903 | 0.2176 | 0.2417 | 0.2702 | 0.2899
31 0.1873 | 0.2141 | 0.2379 | 0.2660 | 0.2853
32 0.1844 | 0.2108 | 0.2342 | 0.2619 | 0.2809



Significancia(«) 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005
33 0.1817 | 0.2077 | 0.2308 | 0.2580 | 0.2768
34 0.1791 | 0.2047 | 0.2274 | 0.2543 | 0.2728
35 0.1766 | 0.2018 | 0.2242 | 0.2507 | 0.2690
36 0.1742 | 0.1991 | 0.2212 | 0.2473 | 0.2653
37 0.1719 | 0.1965 | 0.2183 | 0.2440 | 0.2618
38 0.1697 | 0.1939 | 0.2154 | 0.2409 | 0.2584
39 0.1675 | 0.1915 | 0.2127 | 0.2379 | 0.2552
40 0.1655 | 0.1891 | 0.2101 | 0.2349 | 0.2521

Tabela 3: Tabela de valores criticos para diferentes valores de «
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No caso de valores maiores que 40, é possivel determinar o valor critico por meio de

expressoes em funcao do tamanho da amostra e que variam de acordo com o nivel de

significancia desejado, conforme tabela mostrada abaixo.

Significancia

Formula

(a) | 0.20 | 0.10
Lo7 | 122
Vi | Vm

0.05

1.36
n

0.02 | 0.01
152 | 163
NG

Tabela 4: Determinacao aproximada do valor critico de K

1.4 Requisitos

1.4.1 Requisitos tedricos

Para iniciar o projeto, deve-se definir quais sao seus requisitos, isto é, a quais critérios

ele deve atender de forma a deixar o seu escopo e objetivos claros.

O objetivo principal do projeto é suprir uma caréncia de testagem de dados artesanais

no mundo de RPG, de forma a possibilitar a averiguacao da qualidade do produto, assim

como sua precisao. Para isso, a ideia principal é definir a probabilidade de, ao se testar

o dado, ele apresentar algum tipo de viés em seus resultados. Com isso em mente, foi

pensado o teste de hipdtese para testagem do dado e definicao de seus parametros.

O teste de hipdtese permite decidir se uma afirmagao sobre um parametro populacional

é verdadeira, por meio de dados amostrais. Para exemplificar o funcionamento, a seguir

tem-se uma exemplificagao de resultados para 30 langamentos de dados:

o Média: 3,458
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e Mediana: 3

e Desvio padrao: 1,641

Nesse caso, assume-se que nossa hipotese é que, para um dado de 6 lados nao viciado, a
média de resultados de seus lancamentos deveria ser 3,5, considerando-se infinitas rolagens,
e deseja-se testar essa hipotese com 2% de significancia. Assim, podemos usar o teste -
student (utilizado quando nao se conhece a variancia da populagao, apenas da amostra)

para analisar o problema:

(1.5)

Substituindo, temos:

4 _
po 2AB 35 o467 (1.6)
1,6412/+/30

Para uma significancia de 2% (1% na tabela de t-student, j& que a distribuigao é

bicaudal), resulta-se em z = -2,33, indicando que o dado nao é viciado com uma confianga

de 98%.

Nesse caso, o dado usado provavelmente passou por um processos de testes e teve
uma fabricacao de boa qualidade, uma vez que era um dado feito de forma industrial,
diferente de dados artesanais, feitos a mao e sem processos de testagem, assim, testé-los
de forma extensa sera essencial para nossa maquina, de forma a deixar o teste mais preciso

e diminuir os possiveis erros de média e desvio padrao amostrais.

Com isso, é possivel definir qual a probabilidade de um dado viciado passar no teste,
sendo que o nivel de significancia é escolhido de forma arbitraria pelos usuarios, mas,

quanto maior a significancia, maior a chance do dado ser pouco viciado.

1.4.2 Determinacao do nimero de lancamentos para cada tipo
de dado

Para determinar o niimero de lancamentos a ser feito para cada tipo de dado no ambito
dos testes estatistiscos realizados neste projeto, foi utilizada a formrla 1.1 apresentada na

secao 1.3.3. da presente monografia, de modo que tratam-se de populacoes desconhecidas.

Para testar a acurdcia de cada dado, foi arbitrado um intervalo de confianca de 95%.

Nesse sentido, para realizar os testes utilizando a formula citada, considerando uma dis-
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tribuicao normal bicaudal, os valores de Z e €, de acordo com a tabela abaixo, foram

determinados em 1.96 e 0.05.

X

0.00 0.01 0.02 0.03 004 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0
1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9
2.0
2.1
2.2
2.3
24
2.5

0.5000 0.5040 0.5080 0.5120 0.5160 0.5199 0.5239 0.5279 0.5319 0.5359
0.5398 0.5438 0.5478 0.5517 0.5557 0.5596 0.5636 0.5675 0.5714 0.5753
0.5793 0.5832 0.5871 0.5910 0.5948 0.5987 0.6026 0.6064 0.6103 0.6141
0.6179 0.6217 0.6255 0.6293 0.6331 0.6368 0.6406 0.6443 0.6480 0.6517
0.6554 0.6591 0.6628 0.6664 0.6700 0.6736 0.6772 0.6808 0.6844 0.6879
0.6915 0.6950 0.6985 0.7019 0.7054 0.7088 0.7123 0.7157 0.7190 0.7224
0.7257 0.7291 0.7324 0.7357 0.7389 0.7422 0.7454 0.7486 0.7517 0.7549
0.7580 0.7611 0.7642 0.7673 0.7703 0.7734 0.7764 0.7794 0.7823 0.7852
0.7881 0.7910 0.7939 0.7967 0.7995 0.8023 0.8051 0.8078 0.8106 0.8133
0.8159 0.8186 0.8212 0.8238 0.8264 0.8289 0.8315 0.8340 0.8365 0.8389
0.8413 0.8438 0.8461 0.8485 0.8508 0.8531 0.8554 0.8577 0.8599 0.8621
0.8643 0.8665 0.8686 0.8708 0.8729 0.8749 0.8770 0.8790 0.8810 0.8830
0.8849 0.8869 0.8888 0.8907 0.8925 0.8944 0.8962 0.8980 0.8997 0.9015
0.9032 0.9049 0.9066 0.9082 0.9099 0.9115 0.9131 0.9147 0.9162 0.9177
0.9192 0.9207 0.9222 0.9236 0.9251 0.9265 0.9279 0.9292 0.9306 0.9319
0.9332 0.9345 0.9357 0.9370 0.9382 0.9394 0.9406 0.9418 0.9429 0.9441
0.9452 0.9463 0.9474 0.9484 0.9495 0.9505 0.9515 0.9525 0.9535 0.9545
0.9554 0.9564 0.9573 0.9582 0.9591 0.9599 0.9608 0.9616 0.9625 0.9633
0.9641 0.9649 0.9656 0.9664 0.9671 0.9678 0.9686 0.9693 0.9699 0.9706
0.9713 0.9719 0.9726 0.9732 0.9738 0.9744 0.9750 0.9756 0.9761 0.9767
0.9772 0.9778 0.9783 0.9788 0.9793 0.9798 0.9803 0.9808 0.9812 0.9817
0.9821 0.9826 0.9830 0.9834 0.9838 0.9842 0.9846 0.9850 0.9854 0.9857
0.9861 0.9864 0.9868 0.9871 0.9875 0.9878 0.9881 0.9884 0.9887 0.9890
0.9893 0.9896 0.9898 0.9901 0.9904 0.9906 0.9909 0.9911 0.9913 0.9916
0.9918 0.9920 0.9922 0.9925 0.9927 0.9929 0.9931 0.9932 0.9934 0.9936
0.9938 0.9940 0.9941 0.9943 0.9945 0.9946 0.9948 0.9949 0.9951 0.9952
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x 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
2.6 0.9953 0.9955 0.9956 0.9957 0.9959 0.9960 0.9961 0.9962 0.9963 0.9964
2.7 0.9965 0.9966 0.9967 0.9968 0.9969 0.9970 0.9971 0.9972 0.9973 0.9974
2.8 0.9974 0.9975 0.9976 0.9977 0.9977 0.9978 0.9979 0.9979 0.9980 0.9981
2.9 0.9981 0.9982 0.9982 0.9983 0.9984 0.9984 0.9985 0.9985 0.9986 0.9986
3.0 0.9987 0.9987 0.9987 0.9988 0.9988 0.9989 0.9989 0.9989 0.9990 0.9990
3.1°0.9990 0.9991 0.9991 0.9991 0.9992 0.9992 0.9992 0.9992 0.9993 0.9993
3.2°.0.9993 0.9993 0.9994 0.9994 0.9994 0.9994 0.9994 0.9995 0.9995 0.9995
3.3 0.9995 0.9995 0.9995 0.9996 0.9996 0.9996 0.9996 0.9996 0.9996 0.9997
3.4 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997 0.9997 0.9998
3.5 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998 0.9998
3.6 0.9998 0.9998 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
3.7 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
3.8 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999 0.9999
3.9 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

Tabela 5: Funcao distribuigao normal acumulada

Em seguida, substituindo os valores da formula para dados com 6, 8, 12 e 20 faces,

foram obtidos os resultados apresentados na tabela a seguir.

Dado D n 1 o Numero de Lancamentos
D6 | 0.1667 | 214 | 3.5000 | 1.8708 1284
D8 | 0.1250 | 169 | 4.5000 | 2.4495 1352

D12 | 0.0833 | 118 | 6.5000 | 3.6056 1416

D20 | 0.0500 | 73 | 10.5000 | 5.9161 1460

Tabela 6: Comparativo entre resultados tedricos e amostras

n: tamanho da amostra;

p: proporcao esperada;

7 valor da distribuicao normal para determinado nivel de confianca;
e: tamanho do intervalo de confianca (margem de erro);

w: média;
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o: variancia.

A 1ltima coluna mostra o resultado da multiplicacao do valor de n obtido para cada
dado diferente, de modo que obtém-se o nimero minimo de lancamentos necessario para

realizar os testes estatisticos de acurdcia para o respectivo dado com 5% de confianca.
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2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Elaboracao da Base de Dados

A elaboragao da base de dados foi realizada usando uma WebCam HD da Logitech
(C920s, presa a um monitor de forma fixa para gerar estabilidade, folhas de papel sulfite

para geracao de um fundo branco, e um conjunto de dados poliédricos.

Primeiramente a camera foi presa ao suporte, de forma que estivesse estavel e todas
as fotos estivessem em um padrao. Em seguida, foi usada uma folha de papel sulfite
para determinar onde o dado deveria ser lancado, de forma que ele sempre ficasse o
mais centralizado possivel, e houvesse a méaxima definicao da camera. Em seguida, foram
realizados os lancamentos, de acordo com o ntimero necessario calculado. Com isso, foram

tiradas as fotos dos lancamentos até chegar nos valores conhecidos.

Em seguida, foi utilizado um script para renomear todos os arquivos, de forma que
fosse facil checar a quantidade e procurar possiveis fotos de baixa qualidade com maior
facilidade. Além disso, outro script realizava um corte nas imagens, focando apenas na
regiao da folha sulfite, de forma que possiveis imprecisoes fossem retiradas, melhorando o
reconhecimento de imagem. A seguir, na figura 7, temos um exemplo de uma das imagens

de langamentos que foram usadas:
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Figura 7: Exemplo de imagem usada no projeto

Além dessa base de dados, hé a necessidade de realizar um cadastro de cada face, de
forma que haja algo para se comparar com cada imagem para encontrar o lado no qual
o dado caiu. Para aumentar a precisao, diminuindo o impacto de reflexos de iluminagao,
foram usados 4 fotos de cada face do dado. Dessa forma, foi possivel criar cadastros de

alta qualidade, a seguir, temos o exemplo dos cadastros do dado D6:



Figura 8: Cadastro para o D6
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2.1.1 Setup para realizacao dos testes

Para realizacao dos testes, foi montado um setup com a camera acoplado ao computa-
dor, buscando a melhor iluminacao possivel. Ainda, buscou-se colocar um fundo branco
atras dos dados, que eram escuros, para realizar a captura das imagens com um contraste
adequado ao reconhecimento de imagem. Por fim, a iluminacgao indireta porém suficiente
para visualizagao foi essencial para obtengao de boas imagens, de facil visualizacao e sem

reflexo de luz.

Figura 9: Setup a partir de vista frontal

Figura 10: Setup a partir de vista superior
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2.2 Uso das ferramentas de software Python e OpenCV

Para realizar o tratamento da base de dados e ler as informagoes coletadas com a ima-
gem da camera, foi utilizado o Python e sua biblioteca OpenCV. Ao longo do processo,
verificou-se a necessidade de incluir outras ferramentas de modo a refinar a precisao dos
dados coletados, de modo que foi se aprimorando a base de cadastro por meio de ajustes
na iluminacao e foco das imagens capturadas. Mais adiante, serao explicados o funciona-

mento de cada ferramenta utilizada.

2.2.1 OpenCV

A biblioteca OpenCV é uma biblioteca open source com diversas ferramentas de visao
computacional, dentre elas fungoes que permitem o facil uso dos descritores por meio dos
métodos SIFT, SURF, e ORB, conforme detalhado na se¢ao a seguir. Com ela, além de
ocorrer o processamento e leitura das imagens coletadas, ocorre também a identificacao

dos numeros, pelo processo descrito em seguida.

2.2.2 Descritores

Os descritores, conhecidos como descriptors na lingua inglesa, sao uma poderosa fer-
ramenta computacional, constituidos de estruturas de informacoes que descrevem dados
computacionais. Para este projeto, os descritores visuais sao aplicaveis na construcao
da solucao. Os descritores visuais buscam explicar matematicamente uma imagem, mar-
cando nela os pontos de destaque como bordas, sombras, e pontos com caracteristicas

interessantes para analise dos dados.

Existem dois tipos de descritores que sao mais amplamente utilizados: o SIFT e ORB.
Os chamados SIFT (Scale-invariant feature transform) sdo conhecidos como os descritores
mais poderosos que existem, pois sao capazes de realizar aproximagoes de imagens mesmo
que com diversas diferengas entre elas, como angulos e iluminagao, e até novos elementos,
obtendo uma precisao espetacular. Por outro lado, os ORBs (Oriented FAST and Rotated
BRIEF), sao mais simples e triviais em seu uso e nao possuem toda a sofisticacdo dos

SIFT, o que os torna menos eficiente na comparacao de imagens.

Foram montados 2 cédigos, um utilizando o método SIFT e outro o método ORB, de

forma a termos uma medida de comparacao entre esses métodos:
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Figura 11: Teste livre com o modelo ORB

Figura 12: Teste livre com o Modelo SIFT

Ainda que nao seja 100% preciso, o modelo SIFT claramente apresenta um indice de
acertos consideravelmente maior que o modelo ORB quando as condicoes de ambiente sao

descontroladas e estamos comparando fotos com elementos diversos.

No entanto, um teste interessante era simular o que seria feito no projeto proposto. O
planejamento foi montado de forma que, deveria ser escolhido um dado, e entao os lados
dele seriam ”cadastrados”, isto é, haveria uma foto para cada lado, e essas fotos seriam
comparadas com os lancamentos. A foto que apresentasse maior semelhanca em relagao
aos descritores (existem alguns métodos para essa identificacao, que serdao explorados a
seguir), seria o valor do lancamento do dado. Com isso, ao simular algo parecido com a

futura realidade do projeto, foram obtidos os seguintes resultados:
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Figura 14: Teste realidade com o Modelo SIFT

A ideia principal é definir uma comparacao de distancia entre os matches nas duas
imagens. Caso a comparagao entre os dois esteja dentro de uma margem de erro definida
pelo usuario ela sera considerada boa, e podem-se contar o nimero de bons matches em
um par de imagens. A imagem correspondente ao niimero que tiver maior quantidade de
matches revelara o nimero encontrado. O principal método utilizado sera este, a despeito
de outros métodos também disponiveis para a identificacao das imagens. A série de testes

apresentada a seguir promoveu a identificagao de pontos importantes para o projeto:
e Necessidade de um material liso e de poucos detalhes para a superficie do equipa-
mento, de forma a ter o menor impacto possivel na analise a partir dos descritores;

e Uso de uma iluminacao consistente e de boa qualidade. Em alguns testes o angulo

e a poténcia da luz na imagem capturada geraram ruido nos resultados;
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e FEscolha de uma camera de alta qualidade, uma vez que quanto maior a qualidade
das fotos percebeu-se uma melhora nos matches dos descritores, tanto em qualidade

quanto em precisao.

Com isso, foi montado um ambiente controlado para a realizacao dos lancamentos
para a montagem da base de dados, no qual a luz era ideal, assim como a camera usada,
que possuia uma resolucgao altissima, e o fundo tinha a menor quantidade de detalhes para

evitar que houvesse interferéncia nos resultados encontrados.

A seguir, ha exemplos de leitura de uma imagem diretamente pelo método SIFT, que
se apresentou mais eficaz, com os 6 lados do D6 comparados com um lancamento de dado

de valor 5, no qual percebe-se como houve uma diferenca com o ajuste de ambiente e com

um refino do codigo:

Figura 15: Comparacao entre leituras

Com as imagens anteriores, é possivel observar a poténcia do algoritmo SIFT, assim
como sua precisao, pela diferenca de matches entre as diferesas faces, como na face 4, que

nao teve nenhum match considerado satisfatério pela regra de Lowe’s.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Resultados do reconhecimento de imagem

Para se aprofundar mais no estudo de descritores, foram realizados alguns testes
com lancamentos manuais de dados, foram 200 lancamentos de um D6, realizados de
forma manual, que foram tabelados e fotografados ao serem lancados, e, em seguida,
analisados por um script que se usava de descritores para dizer qual o nimero do dado. A
seguir temos a matriz de confusao dos resultados obtidos, nas colunas temos os resultados

esperados, enquanto nas linhas os resultados obtidos:

1123 [4]5]|6
11341010014
21011331 [07]01]0
31110131} 0]0 |1
41701010321 0]0
5001 0]0]01(37]0
6|00 0]0] 1/ 24

Tabela 7: Matriz de confusao

Dos 200 testes realizados, foi obtida uma precisao de 95,5%, isto é, 191 testes tiveram
o resultado correto, enquanto 9 apresentaram erros. Essa precisao é extremamente alta,
gerando uma seguranca alta em relacao aos resultados obtidos, além de mostrar que o
algoritmo é extremamente confiavel no caso de um dado D6, gerando um ruido pequeno

nos resultados das analises estatisticas, tornando-as confidveis.

3.2 Resultados dos testes estatisticos

Para realizar os testes estatisticos que nos permitem avaliar a precisao do dado, foram

realizados 1483 langamentos para um D6, nimero superior ao calculado na se¢ao 1.4.2. e
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mostrado na tabela 2 (1284 para o D6), equivalente ao nimero de langamentos n minimo

para esse dado.

Para testar a confiabilidade do dado, foram montados algoritmos que realizam os
testes de Chi-quadrado e Kolmogorov-Smirnov (aderéncia) com os resultados obtidos na

leitura dos 1483 lancamentos, realizada pelo algoritmo de visao computacional.

Ha alguns graficos que devem ser observados, comegando por uma comparacao dos

resultados obtidos com os resultados esperados:

Resultados esperados vs obtidos

I Obtido
I Esperado

250 A

200

150 ~

100 4

Numero de resultados

50 4

Figura 16: Distribuicao normal para soma de resultados de um D6

Pelo grafico apresentado, é possivel observar que os resultados apresentam divergéncias

minimas em relagao ao esperado.

Além disso, uma andlise interessante é realizar uma soma de resultados do dado,
de 2 em 2, isto é, o 1° langamento com o 2° lancamento, o 3° langamento com o 4°
lancamento, e assim por diante, de forma que uma curva normal seja formada, uma vez
que ao somar 2 lancamentos de dado, forma-se uma distribuicao normal, seguindo as

seguintes probabilidades:

2 | 3 4| 5 | 6 | 7 | 8 | 9o || ||
2.8% | 56% | 8,3% | 11,1% | 13.9% | 16,7% | 13,9% | 11,1% | 8.3% | 5,6% | 2,8% |

Tabela 8: Exemplo de distribuicao normal perfeita - D6

Para o teste realizado, foi montada uma curva normal, que representou o seguinte
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resultado:

0.16 -

0.14

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04 ~

0.02 ~

Figura 17: Distribui¢cao normal para os resultados obtidos

Observa-se que a curva normal comporta-se de forma légica, de acordo com o esperado,

sem divergéncias que indiquem problemas ou incoeréncias nas amostras.

3.2.1 Teste chi-quadrado

O teste de chi-quadrado é essencial para realizar uma comparacao entre o resultado
esperado e o resultado obtido, de forma a validar se o dado escolhido é viciado, dentro de

um intervalo de confianga. Assim, gera-se a seguinte tabela:

Valor | Observado | Esperado | (Obs-Esp)?/Esp
1 249 248 0,0136
2 241 248 0,1539
3 245 248 0,0190
4 253 248 0,1377
) 249 248 0,0136
6 246 248 0,006

Tabela 9: Anélise de chi-quadrado

Com isso, obtem-se um valor de X2 de 0,343.
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Agora, analisando uma tabela de distribui¢ao de chi-quadrado, como a seguinte:

Chi-Square (x 3 Distribution
Area to the Right of Critical Value
Degrees of

Freedom 0.995 0.99 0.975 0.95 0.90 0.10 0.05 0.025 0.01 0.005

1 = — 0.001 0004  0.016 2.706 3.841 5.024 6.635 7.879
2 0010 0020 0051 0103 0211 4,605 5.991 7378 9210 10597
3 0.072 0.115 0.216 0.352 0.584 6.251 7.815 9,348 11.345 12.838
4 0.207 0.297 .484 0.711 1.064 7.779 Q.4HE 11.143 13277 14.860
5 0412 0554 0831 L610 9236 11071 12833 15086 16750
6 0676 0872 1237 1635 2204 10645 12592 14449 16812  18.548
7 0989 1239  1.690 2167 2833 12017 14067 16013 18475 20278
8 1344 1646 2180 2733 3490 13362 15507  17.535 20090  21.955
9 1735 2088 2700 3325 4168 14684 16919  19.023 21666  23.589

10 2.156 2.558 3.247 3.940 4 865 15987 18.307 20.483 23.209 25.188
1 2603 3053 3816 4575 5578 17275 19.675 21920 24725 26757
12 3074 3571 4404 5226 6304 18549 21026 23337 26217 28299
13 3.565 4.107 5.009 5.892 T7.042 19.812 22,362 24.736 27.688 29.819
14 4.075 4.660 5.629 6.571 7.790 21.064 23685 26.119 29.141 31.319
15 4.601 5.229 6.262 7.261 B.547 22307 24,99 27488 30.578 32.801
16 5142 5812 6908 7962 9312 23542 26296 28845 32000 34267
17 5697 6408  7.564  B672 10085 24769  27.587 30191 33409 35718
18 6265  7.015 8231 9390 10865 25989 28869 31526 34805  37.156
19 6.844  7.633 8907 10.117 11651 27204 30144 32852 36191 38582
20 7434 8260 9591 10851 12443 28412 31410 34170 37566  39.997
21 B.034 B.ROT 10.283 11.591 13.240 20.615 32671 35479 38032 41.401
22 B.643 9.542 10.982 12,338 14.042 30.813 33924 36.781 40.289 42,796
23 9260 10196 11689 13.091 14848 32007 35172 38076 41638  44.181
24 9.886  10.856 12401 13.848 15659 33196 36415 39364 42980  45.559
25 10520 11524 13120 14611 16473 34382 37652 40646 44314 46928
26 11160 12198  13.844 15379 17292 35563 38885 41923 45642 48290
27 11.808 12.879 14.573 16.151 18.114 36.741 40.113 43194 46.963 49,645
28 12461 13565 15308 16928 18939 37916 41337 44461 48278 50993
29 13.121 14257 16047 17708 19768  39.087 42557 45722 49588 52336
30 13.787 14954 16791 18493 20599 40256 43773 46979 50892 53672
40 20707 22164 24433 26509 29051 51805 55758 59342 63691  66.766
50 27.991 29707 32357 34764 37689 63167 67505 71420 76154  79.490
(] 35534 37.485 40.482 43,188 46.459 74397 79.082 83.298 #E.379 91.952
70 43275 45442 48758 51739 55329 85527 90531 95023 100425 104215
80 51172 53540 57.153  60.391 64278 96578 101879 106629 112329 116321
90 59.196 61754 65.647 69.126 73291 107.565 113.145 118136 124116  128.299
100 67328 70065 74222 77929 82358 118498 124342 120561 135807  140.169

Figura 18: Tabela referéncia Chi-Quadrado

No caso do D6 temos um total de 5 graus de liberdade, assim, deve-se usar a linha
5. Assumindo que gostaria-se que um dado tivesse pelo menos 95% de precisao, o valor
obtido deveria ser inferior a 1,145, e, como o valor obtido foi de 0,343, pelo teste de
Chi-Quadrado ele tem um viés menor que 0,05%, indicando que o dado é extremamente

confidvel, assim, tem seu uso aprovado.

3.2.2 Teste de aderéncia (Kolmogorov-Smirnov)

Para os langamentos feitos com o dado de seis faces, foi realizado o teste de Kolmogorov-
Smirnov. Para dados nao viciados, a frequéncia esperada é uniforme e, portanto, a

frequéncia esperada para cada face é de 0.1667.
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Figura 19: Distribui¢ao uniforme esperada versus observada de um D6

Dessa forma, a tabela que descreve a frequéncia esperada e a frequéncia esperada

acumulada para um D6 estd exposta a seguir:

Face | Frequéncia Esperada | Frequéncia Esperada Acumulada
1 0.1667 0.1667
2 0.1667 0.3333
3 0.1667 0.5000
4 0.1667 0.6666
5 0.1667 0.8333
6 0.1667 1.0000

Tabela 10: Frequéncia esperada para o D6

Nos dados colhidos com o uso de reconhecimento de imagem, a frequéncia obtida para

cada face dos dados é mostrada na tabela a seguir.
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Face | Frequéncia Observada | Frequéncia Observada Acumulada
1 0.1679 0.1679
2 0.1625 0.3304
3 0.1652 0.4956
4 0.1706 0.6662
5 0.1679 0.8341
6 0.1658 1.0000

Tabela 11: Frequéncia observada para o D6

Com a combinagao dos resultados expostos nas tabelas acima, é possivel obter os
valores das diferencas da frequéncia acumulada esperada para a frequéncia acumulada
observada, conforme tabela abaixo. O maior valor - que se consagra o resultado do teste

de Kolmogorov-Smirnov (teste de aderéncia) é de 0.004383, para a terceira face do dado.

K
0.0012
0.0029
0.0043
0.0004
0.0007
0.0000

S O = W N

Tabela 12: Diferenca entre a frequéncia esperada acumulada e a frequéncia observada

acumulada para o D6
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Figura 20: Frequéncia acumulada esperada vs frequéncia acumulada observada de um D6

O valor do K critico (K,.) para um teste de 5% de significancia com n (tamanho da

amostra) igual a 1483 pode ser obtido por meio da equagao:

136
-

O resultado do valor critico para esse teste é de 0.035316. Considerando o resultado

K.

obtido de um K méximo de 0.004383, entende-se que o dado nao é enviesado porque o K

maximo obtido é inferior ao valor critico.

3.2.3 Discussoes e conclusao

Por fim, apds os testes realizados, conclui-se que o dado escolhido nao apresenta um
viés relevante, com uma confianca de maior de 95%. Além disso, também é possivel
perceber a relevancia da realizacao de mais de um teste para a confirmacao de hipdteses

desenvolvidas em projetos de engenharia.

Também observa-se a poténcia de ferramentas de visao computacional, com enfo-
que na biblioteca OpenCV, expandindo os horizontes de engenharia e projetos que sao

possiveis serem construidos usando esta biblioteca em conjunto com outras ferramentas
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computacionais. Um grande enfoque também fica nos descritores, principal ferramenta
utilizada no projeto, que abriu caminhos nao pensados anteriormente, e também gera uma
alternativa viavel e interessante ao reconhecimento de imagem a partir de aprendizado de
maquinas, apresentando resultados extremamente satisfatorios e competitivos com esses

métodos.

Quanto as contribuicoes de do projeto, ha a ferramenta de leitura computacional
para estudo de lancamento de dados, que fornece uma forma simples, rapida e viavel para
usudrios testarem os seus dados poliédricos. Além disso, hé a criacao de bases de dados de
lancamentos que podem ser usadas para projetos futuros, para o treinamento de Machine
Learning por exemplo, de forma a se explorar novas possibilidades para a execucao das
tarefas apresentadas anteriormente, e, como engenheiros, buscando sempre novas solucoes
para os problemas encontrados. Para trabalhos futuros, sugere-se o aprimoramento da
precisao da ferramenta de visao computacional desenvolvida para que sua aplicabilidade
seja expandida a outros tipos de dado. Ainda, sugere-se a criacao de uma ferramenta

mecanica de lancamento automatico dos dados.
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ANEXO A — CODIGOS UTILIZADOS

Para acessar as imagens e o codigo do projeto, Clique AQUI
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https://github.com/gabrielafanucchi/codigomonografiafinal-tcc

