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Resumo
Este trabalho aborda um estudo e a análise sobre a descoberta de conhecimento, a partir da mineração de dadostextuais, aplicada no chat de um jogo massively multiplayer online (MMO). Para isso, utilizou-se a ferramenta TextMining Suite, onde o processo de descoberta de conhecimento, além da mineração de textos, é baseado na criaçãode conceitos definidos por uma pessoa que possui algum entendimento acerca dos textos à serem analisados.Também como forma complementar a pesquisa, foi utilizada a ferramenta de mineração de textos Sobek, comosuporte à Text Minig Suite para a criação de conceitos. Esse artigo propõe uma metodologia experimental para aaplicação da descoberta de conhecimento em dados textuais gerados a partir de conversas dos jogadores. Comessa metodologia, avaliamos os resultados de três testes. O primeiro teste envolveu a ferramenta Text MiningSuite para extrair conhecimento da base de dados textuais; no segundo teste foi utilizada a ferramenta Sobekpara extrair os conceitos do texto; por fim, o último teste agregou as duas ferramentas. Uma análise quantitativapossibilitou a apresentação da qualidade dos resultados da mineração de textos. Observou-se uma melhora nosresultados, um ganho de conhecimento quando as ferramentas Text Mining Suite e Sobek foram utilizadas, emconjunto, para o processo da descoberta de conhecimento.
Palavras-Chave: Descoberta de conhecimento em texto; Jogo; Sobek; Text mining suíte
Abstract
This paper presents a study and an analysis on knowledge discovery, basing on textual data mining, applied in achat of a massively multiplayer online game (MMO). In this study, the tool was used Text Mining Suite, wherethe process of knowledge discovery, besides the mining of texts, is based on the creation of concepts defined by aperson who has some understanding about the texts to be analyzed. Also, as a complementary way of research,Sobek text mining tool was used as a support to the Text Minig Suite for the creation of concepts. This paperproposes an experimental methodology for the application of the knowledge discovery in textual data generatedfrom the conversations of the players. With this methodology, we evaluated the results of three tests. The firsttest involved Text Mining Suite tool to extract knowledge from the textual database; the second one was usedSobek tool to extract the concepts from the text; finally, the last test added the two tools. A quantitative analysismade possible the presentation of the quality of the results of the mining of texts. We observed an improvementin the results, a gain of knowledge when the tools Text Mining Suite and Sobek were used together for the processof the knowledge discovery.
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1 Introdução
Os jogos que permitem a constante interação entre osjogadores do mundo todo em um chat do jogo geramum grande volume de dados. Com isso, existe oportu-nidade de analisar e extrair conhecimento útil destesdados com o uso de técnicas de aprendizado de má-quina. A análise de dados armazenados em formatonão estruturado pode ser considerada uma atividademais complexa, se comparada à análise de dados estru-turados, justamente pelo fato dos dados não possuírema característica da não estruturação (Ambrozio and Mo-rais, 2007).Dessa maneira, este trabalho propõe extrair conhe-cimento da troca de mensagens do jogo online Mobile
Strike1, e apresentar a análise dos resultados obtidospor meio da mineração dos dados textuais, de forma adescobrir as principais regras e associações realizadaspelos jogadores durante o jogo.Para isso, as ferramentas de mineração de dadostextuais: Sobek2 e Text Mining Suite3, foram utiliza-das para a análise da base de dados textual constituídaatravés do chat do jogo. O resultado alcançado pela des-coberta de conhecimento da coleção de textos foi obtidopor três testes e análise dos dados, onde observou-seque a aplicação das duas ferramentas em conjunto con-cebeu resultados melhores.A estruturação do texto está dividida na seguinteforma: A seção 1 apresenta o tema alvo da pesquisae a descrição dos objetivos; a seção 2 apresenta o re-ferencial teórico e aplicado deste trabalho, incluindojogos Massively Multiplayer Online (MMO), descoberta deconhecimento em dados não estruturados baseado emmineração de textos, as ferramentas utilizadas para arealização deste trabalho e os trabalhos relacionados; aseção 4 apresenta a metodologia aplicada para o desen-volvimento deste trabalho e as ferramentas utilizadaspara a descoberta de conhecimento; na seção 5 são apre-sentados os resultados obtidos e a análise destes; porfim, a seção 6 apresenta a conclusão, onde as principaisdescobertas da análise dos resultados são reforçadas,também apresenta sugestões para trabalhos futuros.

2 Referencial Teórico e Aplicado
2.1 Jogos Massively Multiplayer Online
Vivemos em uma realidade onde os jogos eletrônicosestão presentes na vida de jovens e adultos em dife-rentes contextos e formas através do computador, emconsoles de mesa, consoles portáteis, celulares, tablets,redes sociais, sites de entretenimento, na educação, emtreinamentos e em muitos outros (Barbat et al., 2014).Para Novak (2010), os jogos podem melhorar as ha-bilidades físicas e mentais, proporcionando um treina-mento inesperado para certas profissões. Os jogadorespodem ser motivados a jogar jogos para adquirir co-

1http://www.mobilestrikeapp.com2http://sobek.ufrgs.br/3http://intext.com.br/index.php

nhecimentos sobre conceitos, processos e estratégiasespecíficas, também muitos jogadores jogam para es-capar das tensões e dos desafios da vida real. Alémdisso, atualmente, nota-se que há uma expansão dejogadores que jogam profissionalmente.Com o aumento da demanda, a produção de jogosinovadores e de alta qualidade está ganhando maisespaço e notoriedade. Um dos segmentos de jogos queestá em constante evolução e crescimento na indústriade jogos é do tipo Massively Multiplayer Online (MMO).Esses jogos podem ser jogados em consoles de mesae portáteis, bem como em smartphones, tablets pormeio de uma cópia do jogo instalada em equipamentolocal conectado à internet, ou ainda diretamente narede, via browser streaming (Fleury et al., 2014).Os jogos MMO são interessantes porque possibilitama comunicação entre jogadores espalhados por todo omundo, além disso, Novak (2010) menciona que essesjogos estimulam a cooperação, colaboração e participa-ção em equipes com a formação de grupos para derrotaros adversários, bem como prestar ajuda e resolver pro-blemas juntos.
2.2 Descoberta de conhecimento em dados nãoestruturados
Basicamente, dados não estruturados são aqueles quepossuem estrutura livre. Segundo Zambenedetti (2002),são dados que estão na forma de texto em linguagemnatural. Uma enorme quantidade de informação existena forma da linguagem natural, pelo fato do aumentoda facilidade de produção de conteúdo em forma detextos, sobretudo em redes sociais, blogs, e-mails eaplicações de conversação em tempo real. No sentidode extrair alguma informação relevante desses dadosnão estruturados, o processo de descoberta de conheci-mento em textos pode ser utilizado.A descoberta de conhecimento em textos é definidapor Loh et al. (2000) como a aplicação de técnicas eferramentas computacionais com o objetivo de auxiliarna busca de conhecimento novo e útil em coleções tex-tuais. Para Carvalho et al. (2011), quando os dados queestão sendo analisados se apresentarem na forma detextos, é usual se referir à sua análise como mineraçãode textos (MT).O processo de mineração de textos é apresentado naFig. 1. A etapa de coleta de textos é a primeira tarefano processo de mineração de texto, ela tem a função deformar a base de dados textuais a ser utilizada em todo oprocesso (Schiessl, 2007). A etapa seguinte é referenteao pré-processamento, nessa etapa, são utilizadas astécnicas de recuperação de informação (RI) ou técnicasde extração da informação (EI) para transformar ostextos em forma estruturada, ou seja, atributo-valor.De um modo geral, a etapa de pré-processamento tema finalidade de aprimorar a qualidade da representaçãodos dados a serem utilizados e organizá-los. As etapasdo pré-processamento visam ajustar os dados textuais,a ponto de poderem ser submetidos a algum algoritmode indexação ou de mineração de dados (Soares, 2010).As ferramentas Sobek e Text Mining Suite, realizamas seguintes técnicas de recuperação de informação na
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Figura 1: Processo de mineração de textos (Corrêaet al., 2003).

etapa de pré processamento da mineração de textos:
• Remoção de stopwords – remoção das palavras irre-levantes;• Processo de tokenização – significa quebrar o textoem palavras;• Indexação – nesta etapa, ocorre a transformaçãodos dados para forma estruturada. A indexação dotexto ocorre automaticamente em várias ferramen-tas quando os documentos são carregados (Rezende,2003).

A próxima etapa refere-se a mineração, onde sãoaplicados técnicas e algoritmos adequados para trataros dados e a partir disso, prosseguir para a etapa se-guinte que consiste na analise dos resultados obtidosda mineração e na verificação do conhecimento útil enovo gerado da coleção de textual.
2.3 Sobek
A ferramenta Sobek, conforme Klemann et al. (2009),utiliza um algoritmo específico, definido por Shankerem 2003, baseado em análises estatísticas dos tex-tos e representação das informações extraídas em ummodelo de grafo chamado de distância n-simples (n-simple distance). Os grafos apresentam informaçõesreferentes ao número absoluto e relativo de ocorrênciacom que as palavras ocorrem no texto (vértices) e re-lacionamentos (arestas) em determinado documento(Martins et al., 2010). Para Epstein and Reategui (2015),a ferramenta Sobek identifica os relacionamentos en-tre os conceitos baseando-se na proximidade em queas palavras estão uma da outra no texto e isto podeser considerado como uma relação de Se-Então, umarelação ao temporal ou mesmo que os conceitos têmsignificados relativos um do outro. Um conceito podeestar relacionado com mais de um e, portanto, a fer-ramenta Sobek limita o número máximo de relações
r = 7 para cada conceito. Dessa forma, a ferramentaconsegue gerar as relações mais significativas entre osconceitos. A frequência com que um conceito ocorre notexto define o número de ligações que um conceito cpode ter. Dessa forma, os conceitos mais recorrentes(e, teoricamente, mais relevantes ao texto) possuemmais conexões que os demais conceitos e se destacamem posições centrais do grafo (Epstein and Reategui,2015).

2.4 Text Mining Suite
A ferramenta Text Mining Suite realiza o processo dedescoberta de conhecimento através de algoritmos demineração de textos (análise de frequência e associ-ações entre conceitos) e baseia-se na criação de on-tologias mediante conceitos definidos pelo utilizadorda ferramenta. A ontologia é uma estrutura que des-creve a existência ou específica de forma explícita edetalhada algo que, nós humanos, concebemos sobreo mundo (Sperotto, 2013). Ainda, de acordo com Spe-rotto (2013), o objetivo de toda ontologia é oferecer umcaminho específico onde máquinas possam operar combases de conhecimento que devem ser especificadas porespecialistas humanos, para que os sistemas possaminteroperar de acordo com regras ou fragmentos deconhecimento sobre um determinado domínio. Umadefinição para conceitos, segundo Sowa et al. (2000), ci-tado por Loh (2001), é a de que conceitos são expressospor linguagens (palavras e gramáticas), mas pertencemao conhecimento extra-linguístico sobre o mundo.Conforme o manual disponibilizado, o processo pa-drão de mineração dos textos para a utilização da fer-ramenta consiste nos seguintes passos:
• Pré-processamento: escolha do idioma, separaçãodos textos (se estiverem todos dentro de um mesmodocumento), análise e representação interna dos tex-tos;• Criação da ontologia: Especialista define os concei-tos e as regras para identificação dos conceitos nostextos;• Mineração sobre os conceitos (Concept-based TextMining): descoberta dos conceitos nos textos, aná-lise estatística dos conceitos (frequência nos textos)e descoberta de associações entre conceitos (DataMining).

2.5 Trabalhos Relacionados
Neste contexto, no trabalho de Musabirov et al. (2015)foi abordado a mineração de textos aplicada ao jogoCastlot, um jogo MMO baseado em browser, ondecombinou-se agentes qualitativos e métodos computa-cionais para mapear, através da coleta dos logs do chatdo jogo, o conteúdo das perguntas dos jogadores inici-antes, com o objetivo de propor melhorias no desen-volvimento de tutoriais do jogo. Os autores afirmaramque foi possível detectar a experiência, adaptação dejogo dos jogadores.Na pesquisa de Almeida et al. (2017), o processo dedescoberta de conhecimento foi aplicado ao jogo Mul-tiplayer Online Battle Arena (MOBA), um jogo do tipoeSport. Os autores objetivaram a previsão do rumo deuma partida com a aplicação de algoritmos de classi-ficação para determinar o time com mais chance devencer.Já Thompson et al. (2017) realizaram uma análisede mensagens em jogos de StarCraft para extrair senti-mentos dos textos. Para tal, utilizaram a ferramenta deextração de sentimentos SO-CAL (Semantic Orientation
Calculator), modelo baseado em léxico. Os autores men-
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cionam que a ferramenta SO-CAL contém cinco dicio-nários para adjetivos, substantivos, verbos, advérbios eintensificadores que carregam sentimentos, onde paracada palavra é atribuída uma pontuação de sentimento,classificadas em uma escala de -5 a 5. As palavras quenão suportam sentimentos não são armazenadas nodicionário e dessa forma os autores adaptaram a fer-ramenta para o seu domínio de interesse. O modeloconstruído pelos autores para detecção de toxicidade ea classificação de sentimentos em jogos mostrou quemétodos baseados no léxico são úteis para análise desentimentos.No trabalho de Wang and Goh (2020), a análise detexto em jogos on-line é utilizada para obter automati-camente componentes da experiência de jogo on-line.Na pesquisa, os autores analisaram e examinaram aimportância relativa de cada componente para a satis-fação do usuário, através da modelagem de tópicos paraidentificar componentes de jogos a partir de análisesdas avaliações dos jogos pelos jogadores. Os algoritmosde modelagem de tópicos são ferramentas estatísticaspara analisar palavras em um texto e para descobriros temas dominantes nele, de forma a obter uma or-ganização do resumo de documentos. Também utili-zaram a análise de sentimentos para extrair atitudes eemoções dos indivíduos em cada revisão. Neste caso apontuação de sentimentos de cada revisão foi calculadacombinando um dicionário estabelecido de sentimentos.Esta pesquisa revela que existem alguns componentesessenciais para os usuários para as avaliações de jogos.Murnion et al. (2018) apresentam um sistema auto-mático para coletar continuamente dados de bate-papono jogo multijogador on-line: World of Tanks. Os auto-res mencionam que o método funciona através da ras-pagem na Web de um site de repetição de combinações,combinada às técnicas de Extração, Transformação eCarregamento (ETL) para criar um novo banco de dadosde mensagens de bate-papo no jogo. O sistema, con-juntamente como a técnica de análise de sentimentos,foi aplicado para demostração da utilização dos dadospara detecção automática de mensagens de bate-paposobre cyberbullying.

3 Metodologia
A metodologia deste trabalho objetiva-se em gerar co-nhecimento a partir de conversas em um jogo mediantea aplicação da mineração de textos. Inicialmente, a pes-quisa explorou artigos publicados em bases acadêmicas(Google Scholar e Science Direct), com o objetivo deidentificar e analisar estudos sobre descoberta de co-nhecimento, com um foco em jogos e mineração detextos.Neste estudo, os dados analisados são provenientesdo chat do jogo Mobile Strike, que consiste em um jogoonline de estratégia em tempo real, ou seja, não hápartidas e tem como cenário a guerra moderna. Nochat todos os jogadores podem trocar mensagens. Oobjetivo desse jogo é essencialmente o ganho de podere a conquista do ponto de controle do estado no qualsua aliança (grupo de vários jogadores) está localizada.A escolha do Mobile Strike deve-se ao fato também

da escolha da ferramenta Text Mining Suite, pois pararealizar teste nesta ferramenta, há necessidade de co-nhecer bem conceitos do problema em questão paradefinir a ontologia necessária para sua execução. Assim,uma das autoras é jogadora do Mobile Strike e tinhacondições de estruturar a ontologia necessária para ostestes. No caso do Sobek, é uma ferramenta de fácilutilização e com execução via web, o que permitiu suarápida integração na metodologia proposta.Na Fig. 2 é ilustrada a metodologia proposta para aaplicação do processo de descoberta de conhecimento,com as ferramentas Text Mining Suite e Sobek.O desenvolvimento do trabalho se dividiu nas se-guintes etapas:
Etapa 0: Coleta das conversas no chat do jogo Mo-bile Strike, manualmente, e armazenamento noformato de arquivo de texto para serem aplicadasnas ferramentas de mineração utilizadas neste tra-balho. A coleta ocorreu no período de três meses,onde uma das autoras do trabalho fazia parte deum destes chats e coletou as informações reali-zadas pelo grupo, só que manteve o anonimatode todos os jogadores, mesmo que os mesmos,usualmente, joguem com nomes fictícios.Após afinalização da coleta dos textos, o arquivo, sem tra-tamento, constitui-se em um total de 8.081 linhase 55.397 palavras.Etapa 1: Preparação dos textos, onde realizou-se lim-peza dos dados, dessa forma, foram eliminadas aspalavras que não são relevantes para o processode descoberta de conhecimento, pois apresentampouca significância, como: “lol”, “kkkk”, “lmao”,bem como figuras e nomes de jogadores. Depoisdeste processo de exclusão, a base de dados utili-zada neste trabalho constituiu-se de um arquivocom 6.688 linhas e 50.181 e palavras.Etapa 2: Processo de mineração que possui as sube-tapas 2A e 2b. Na primeira etapa 2A, foi utilizadaa ferramenta de mineração de textos Text MiningSuite e derivou a etapa 3A. E na segunda etapa2B, utilizou-se a ferramenta Sobek, que derivouas etapas 3B e 4.Etapa 3A: Primeiro teste, onde obteve-se o primeiro re-sultado da mineração dos textos com a ferramentatext Minig Suite.Etapa 3B: Segundo teste, onde obteve-se o resultado damineração com a utilização da ferramenta Sobek.Etapa 4: Terceiro teste que é dependente do resultadoda etapa 3B, pois os conceitos gerados pela ferra-menta Sobek foram inseridos como conceitos naferramenta Text Mining Suite.Etapa 5: Resultante da etapa 4, que com a utiliza-ção dos conceitos gerados pela ferrramenta Sobekcomo entrada para a ferramenta Text Mining Suite,gerou o terceiro resultado para análise.

4 Resultados
Uma preparação dos textos foi necessária para não cau-sar ruídos nos dados. Dessa forma, foi realizada umalimpeza nos dados com o auxílio de uma planilha ele-
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Figura 2: Proposta de metodologia adotada neste trabalho, com a utilização das duas ferramentas de mineraçãode textos escolhidas.

trônica e um documento de texto, onde removeu-se osnomes de jogadores, emoticons e expressões de emoção.A ferramenta Text Mining Suite não aceita um únicoarquivo de texto para realizar a mineração de texto, poresse motivo, as conversas foram proporcionalmentedivididas em 100 arquivos de textos (número máximode arquivos de textos permitido pela ferramenta). Issoé necessário pois a ferramenta é baseada na associaçãoentre os conceitos presentes nos textos.A identificação de um conceito no texto ocorre se-gundo as regras declaradas que caracterizam esse con-ceito, isto é, as palavras que definem o significado deum conceito. Portanto, se uma determinada palavra quecaracteriza um assunto não estiver presente no texto,isso não significa que o texto não está se referindo aesse assunto.Como a ferramenta baseia-se em conceitos para adescoberta de conhecimento, a definição destes foi con-cebida através do entendimento do jogo. Na Fig. 3 sãoapresentadas as regras criadas para a definição dos con-ceitos. O caractere $ ao final de uma palavra é utilizadopara indicar que outros caracteres podem aparecer ou

não. A adição do sinal de menos “-“ antes da palavraindica que o conceito não existe.

Figura 3: Conceitos definidos para a descoberta deconhecimento no jogo - Ontologia do jogo.
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4.1 1º Resultado (3A) – Ferramenta Text Mi-ning Suite
O primeiro resultado, refere-se a etapa 3A demostradona Fig. 2 da metodologia. Com os 100 arquivos de tex-tos e os 6 conceitos criados, descritos anteriormente,a ferramenta Text Mining (etapa 2A) gerou 15 regrasassociativas. O resultado apresenta as associações des-cobertas entre os conceitos.

Essas regras associativas são geradas a partir dosseguintes passos, presentes no manual da ferramentatext mining Suite:
i. Identificação de conceitos nos textos conforme asregras definidas;ii. Extração do centroide contextual, onde é feita aanálise de distribuição (frequência) dos conceitos nostextos;iii. Associações conceituais e geração de regras do tipoSe-Então. Este sub-processo identifica associaçõesentre conceitos, mostrando a confiança (probabili-dade condicional da associação) e o suporte (númerode casos onde a associação aparece). As associaçõessão apresentadas na forma de regras Se-Então.
As associações que aparecem mais a esquerda re-presentam a confiança da regra (probabilidade condi-cional). O número de textos em que as regras foramlistadas representa o valor absoluto e valor percentualdo suporte, isto é, se um conceito c1 acontece nos textosentão o conceito c2 também ocorre.
Na Tabela 1 são apresentadas as associações geradasentre conceitos pela ferramenta Text Mining Suite.
Tabela 1: Associações entre conceitos no primeiroresultado
Confiança da Regra Regras Associativas Frequência
100% aliança → guerra 43%100% coletar → guerra 54%100% família → guerra 22%94.29% aliado → guerra 33%68.57% aliado → coletar 24%68.52% coletar → tropa 37%67.44% aliança → coletar 29%63.64% família → tropa 14%60.47% aliança → tropa 26%57.14% aliado → aliança 20%52.69% guerra → tropa 49%51.43% aliado → tropa 18%29.63% coleta → família 16%27.91% aliança → família 12%20% aliado → família 07%

Na regra de associação: 100% dos textos que falamcoleta também falam em guerra. Isso aconteceu em 54textos (54% do total), que foi descoberta, o percentualencontrado representa que de todos os 100 arquivos dacoleção textual, em 54 arquivos sempre que o conceitocoletar estava presente no texto o conceito guerra estavatambém, como é exemplificado na Fig. 4.

Figura 4: Confiança da regra guerra → coletar.

4.2 2º Resultado (3B) – Sobek

O segundo resultado obtido, refere-se a etapa 3B de-monstrado na Fig. 2 da metodologia. Para o processode mineração de textos com ferramenta Sobek (etapa2B), é necessário importar um único arquivo de textoou copiar e colar o texto na interface da ferramenta.Na Fig. 5 são apresentados os conceitos gerados pelaferramenta Sobek.

Figura 5: Grafo gerado pela ferramenta Sobek

Pode-se observar pela Fig. 5 que alguns conceitosextraídos não agregam conhecimento, como os termos:vai, acho, então, aqui, vou, realmente, bom, nunca,bem, apenas. Portanto, os conceitos considerados re-levantes foram: aliança, estado, guerra, jogo, pessoas,poder, tempo e tropa.
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Figura 6: Frequência dos conceitos do primeiroresultado.

4.3 3º Resultado – Conceitos da Ferramenta So-bek aplicados na Text Mining Suite
O terceiro resultado referente a etapa 5 foi originadopela etapa 4 demostrada na Fig. 2 da metodologia, ondea mineração de texto da ferramenta Sobek gerou osconceitos demostrados na Fig. 5, desses, 8 substantivos(aliança, estado, guerra, jogo, pessoas, poder, tempo etropa) foram adotados para definir os conceitos paraaplicar na ferramenta text mining Suite.Estado, jogo, pessoas, poder e tempo são os conheci-mentos novos descobertos. No entanto, dos conceitosnovos relevantes extraídos, 3 já tinham sido estabele-cidos a partir do conhecimento e experiência do jogo,são eles: aliança, guerra e tropa.Os conceitos novos resultantes da mineração de tex-tos com a ferramenta Sobek somados aos conceitosdefinidos anteriormente, que aparaceram com maisfrequência nos textos, propiciaram a definição de 9 con-ceitos (aliança, coletar, estado, guerra, jogo, pessoas,poder, tempo e tropa) para ser aplicados à ferramentatext mining. Como resultado, foram geradas 36 regrasassociativas, apresentadas na Tabela 2.
4.4 Considerações sobre os testes realizados
O primeiro resultado do teste com a ferramenta TextMining Suite, tendo os conceitos definidos pelo especi-alista (indivíduo que conhece termos referente ao jogo),descobriu as regras associativas entre os conceitos re-lacionadas à estratégia de jogadores.Nas Fig. 6 e Fig. 7 são retomados os dados do pri-meiro resultado, onde são apresentadas, respectiva-mente, a frequência com que os conceitos ocorrem notexto e as regras associativas com seus percentuais deconfiança.O resultado do segundo teste com a ferramenta Sobekfoi concebido pelo relacionamento entre os conceitosmais frequentes da base de dados textual. Sendo quedos conceitos gerados pela ferramenta Sobek, 3 deles jáeram conhecidos pelo especialista e estavam definidoscomo conceitos para o Text Mining Suite.A Sobek apresentou 5 conceitos novos relevantes,que não eram de conhecimento do especialista. Issocontribuiu para a identificação de novas regras asso-ciativas e constatou-se que houve uma melhora naqualidade dos resultados gerados pelo Text Minig Suite,a partir da descoberta de novos conceitos pelo auxílio

Tabela 2: Associações entre conceitos no terceiroresultado
Confiança da Regra Regras Associativas Frequência
100% aliança → guerra 43%100% coletar → guerra 61%96, 43% estado → guerra 27%93, 44% coletar → pessoas 57%90, 67% jogo → pessoas 68%90, 11% gerra → pessoas 82%89, 29% estado → jogo 25%89, 29% estado → pessoas 25%88, 37% aliança → jogo 38%88, 37% aliança → pessoas 38%80, 33% coletar → jogo 49%79, 12% gerra → jogo 72%69, 77% aliança → coletar 30%68, 97% poder → tropa 20%67, 44% aliança → tempo 29%65, 52% poder → tempo 19%62, 30% coletar → tempo 38%62, 30% coletar → tropa 38%61, 54% guerra → tempo 56%60% jogo → tempo 45%37, 70% coletar → poder 23%31, 87% guerra → poder 29%30, 68% pessoas → poder 27%59, 09% pessoas → tempo 52%57, 14% estado → tempo 16%55, 81% aliança → tropa 24%51, 14% pessoas → tropa 45%50, 55% guerra → tropa 46%48% jogo → tropa 36%46, 67% tempo → tropa 28%41, 86% aliança → poder 18%39, 53% aliança → estado 17%39, 29% estado → tropa 11%32% jogo → poder 24%26, 23% coleta → estado 16%17, 86% estado → poder 05%

Figura 7: Regras associativas do primeiro resultado.

da ferramenta Sobek, como mostrado na Tabela 2.
E, por fim, o terceiro teste resultou da definiçãodos conceitos da Sobek para a criação dos conceitos da
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Figura 8: Regras associativas do terceiro resultado.

Text Mining Suite, a partir da seleção dos conceitosnovos relevantes descobertos pela Sobek (estado, jogo,pessoas, poder e tempo) mais os conceitos criados pelacompreensão do jogo (aliança, coletar, guerra e tropa).Na Fig. 8 são apresentadas as regras associativas comseus percentuais de confiança.
Pode se observar que o processo de mineração detexto semi-automático (Sobek + Text Mining Suite)produziu novas e melhores regras associativas, commaior grau de confiança (maior frequência). Com osconceitos descobertos foram identificados mais textoscom os conceitos presentes e novas regras de associa-ção.
Na Fig. 9 são exibidas as frequências dos conceitosnos textos. Salienta-se que os novos conceitos jogo,pessoas e tempo, aparecem com uma frequência signi-ficativa nos textos da coleção.

Figura 9: Frequência dos conceitos do primeiroresultado.

Algumas regras associativas apareceram com maisfrequência na coleção, considerando o grau de confi-ança maior ou igual a 95% para os dois testes, como émostrado na Fig. 10.

Figura 10: Comparativo das regras de associação.

Como interpretação dos resultados apresentados naFig. 10, pode-se observar na regra de associação ex-traída pelo processo de descoberta de conhecimento:
100% dos textos que falam coleta também falam em guerra.Isso aconteceu em 61 textos (61% do total), uma estra-tégia dos jogadores. A interpretação dessa regra é queguerras entre alianças ou entre estados tornam a ativi-dade de coletar insegura, pois não há meio de protegeras tropas quando se coleta recursos, dessa forma, astropas de um jogador ficam vulneráveis a ataques dosinimigos. A atividade de coleta é importante no jogo,pois nessa atividade, os recursos são recolhidos paraalimentar e treinar soldados e realizar construções na
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base do jogador, bem como ajudar os membros de suaaliança, se uma aliança fica impossibilitada de coletar,os jogadores não conseguem ter grande avanços nojogo.A regra de associação: 100% dos textos que falam ali-
ança também falam em guerra e a regra 96,53% dos textos
que falam em estado também falam em guerra, indicamguerra entre alianças e guerra entre estados. As guerrasentre alianças podem acontecer a qualquer momento dojogo, mas a guerra entre estados ocorre eventualmente(quando os desenvolvedores do jogo estabelecem). Issojustifica o percentual 43% e 27% do total dos textosdas ocorrências destas regras.

5 Conclusão
O presente trabalho apresentou o estudo do processode descoberta de conhecimento aplicado em textos do
chat do jogo MMO Mobile Strike, além disso, propôsuma metodologia para a aplicação das ferramentas demineração de textos: Text Mining Suite e Sobek, querealizam as etapas da descoberta de conhecimento emtextos, e, dessa forma, foi possível extrair conheci-mento novo da coleção de textos.A utilização da Text Mining Suite requer a compre-ensão do assunto na qual se pretende extrair conheci-mento para determinar os conceitos presentes no texto,bem como, a Sobek encontra os relacionamentos entreos conceitos. Desta forma, a Sobek, além de encontraros conceitos mais relevantes em um texto, pode auxiliarna concepção dos conceitos para a utilização da TextMining Suite.O conhecimento adquirido, através das regras extraí-das pela ferramenta Text Mining Suite com o auxílioda ferramenta Sobek, podem ser aplicados como estra-tégias para os jogadores do jogo, como exemplo, nãocoletar quando alianças estão em guerra.Essa pesquisa envolveu algumas limitações, comoa coleta de textos foi realizada de forma manual, as-sim, seria interessante automatizar a coleta dos textos;também seria importante que diversos conceitos soboutras percepções pudessem ser criados, no sentido deampliar a abrangência dos assuntos.Como trabalhos futuros, propõe-se a extração denovos conhecimentos com enfoque diferentes, comocomportamentos ou tendências de jogadores, visto queas conversas dos jogadores não são o tempo todo sobreo jogo em si.
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