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Resumo

Os jogos sérios sdo mais uma das ferramentas que podem auxiliar no processo de ensino-aprendizagem, visto seu
aspecto ludico e motivador. Paralelamente, cada vez mais sdo geradas informagdes em bases de dados em todas as areas
do conhecimento e é preciso obter dados conclusivos, que possam gerar conhecimento. Este processo é conhecido como
Knowledge Discovery in Databases - KDD, e utiliza algoritmos de aprendizado de maquina para obter informagdes valiosas
e posteriormente interpreta-las. Este artigo apresenta um estudo relativo ao tema de descoberta de conhecimento em
bases de dados utilizando um jogo sério do tipo simulador, para estudantes de ensino superior. O processo de descoberta de
conhecimento utilizou a técnica de arvores de decisdo e os resultados obtidos apresentaram algumas das agdes/estratégias
utilizadas pelos estudantes e das dificuldades por eles encontradas durante a realizagao do jogo.

Palavras-Chave: Plantas Industriais; Jogos Sérios; Minera¢do de Dados

Abstract

Serious games are one of the tool that can help in the teaching-learning process, given them playful and motivating
aspect. In parallel, each day, more information is generated in databases in all areas of knowledge and it is necessary to
obtain conclusive data that can generate knowledge. This process is known as Knowledge Discovery in Databases - KDD,
and uses machine learning algorithms to obtain valuable information and then interpret it. This paper presents a study
about knowledge discovery in databases using a serious simulator game for higher education students. The knowledge
discovery process used the decision tree technique and the results obtained presented some of the actions/strategies
used by the students and the difficulties encountered by them during the game.

Keywords: Industrial Plants; Serious Game; Data Mining

1 Introdugao real. Ao longo do tempo, as metodologias na area de edu-
cacdo vém mudando de forma que o processo de apren-

Jogos sérios sio softwares desenvolvidos com o objetivode ~ dizagem ndo fique obsoleto. Nesse cenario que os jogos
ensinar ou treinar pessoas simulando situagdes domundo ~ Sérios atuam, de uma forma pratica, lidica e divertida, eles
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conseguem facilitar esse processo de aprendizagem. Se-
gundo Mattar (2010), eles tem sido utilizados com sucesso
nas areas de satide, defesa, gerenciamento de emergén-
cia, negdcios, turismo, cultura, entre outras, para fins de
educagao e treinamento.

Paralelamente a isso, ao decorrer dos anos, cada vez
mais se tem uma quantidade grandiosa de informagdo em
bases de dados, em todas as areas do conhecimento. Em-
bora seja possivel analisar dados com métodos estatisticos,
ha relagdes, classificacoes e previsdes que somente sdo
possiveis de se descobrir utilizando mineracdo de dados.
E é esse o principal objetivo da mineracdo de dados: ob-
ter conhecimento a partir de um grande volume de dados.
Conforme Santos Silva (2004), as ferramentas e técnicas
empregadas para analise automatica e inteligente destes
imensos repositorios sdo os objetos tratados pelo campo
emergente da descoberta de conhecimento em bancos de
dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD). Mine-
racdo de dados é a etapa em KDD responsavel pela selecao
dos métodos a serem utilizados para localizar padrdes nos
dados, seguida da efetiva busca por padrdes de interesse
numa forma particular de representac¢ao, juntamente com
a busca pelo melhor ajuste dos parametros do algoritmo
para a tarefa em questdo.

Para efetivar esse processo de descoberta de conheci-
mento, a mineracdo de dados conta com diversos algorit-
mos e técnicas para processar grandes volumes de dados.
Dentre eles, se destacam as arvores de decisdo, pois conse-
guem obter um rapido aprendizado de conceitos e possuem
facil implementacao e interpreta¢do. Embora a técnica de
arvores de decisdo seja um método de classificacdo, tam-
bém é muito utilizada para extrair regras em conjunto com
outras técnicas de mineracdo de dados como as técnicas
de associacao (Tan et al., 2009). Um dos algoritmos mais
conhecidos para arvores de decisdo € o C4.5 (Quilan, 1993).

O objetivo desse trabalho é apresentar algumas
acOes/estratégias de estudantes, utilizando como princi-
pal foco a técnica de Arvores de Deciso, mais especifica-
mente o algoritmo J48 (uma implementacao do C4.5 no
sofware Weka (Hall et al., 2009)). Para isso, € analisada a
base de dados obtida em testes realizados com os alunos da
graduacao do curso de Engenharia de Computacao da Uni-
versidade Federal do Rio Grande com um jogo sobre o uso
de plantas industriais, que é disciplina importante para
cursos de engenharia. Uma primeira versdo deste jogo foi
apresentada em Barbat et al. (2015), 27 onde os primeiros
testes foram realizados. Contudo, uma série de aprimo-
ramentos foram feitos no jogo e este artigo apresenta um
jogo mais completo e robusto. Contudo, o foco deste ar-
tigo esta em apresentar a minerac¢do de dados realizada,
onde espera-se descobrir quais aspectos/estratégias em
comum foram empregadas pelos jogadores para que obti-
vessem sucesso nas fases do jogo. Mas também, espera-se
descobrir a relacao existente entre os alunos que nao ob-
tiveram sucesso nas fases do jogo, quais os passos que
eles executaram e, consequentemente, levaram ao insu-
cesso. Segundo Manjarres et al. (2018), estudos sobre a
aplicacao de mineracao de dados no contexto educacional
se concentram em analisar os dados educacionais para pre-
ver desempenho académico, evasdo de alunos, extracao
de informacdao em ambientes virtuais de aprendizagem,
onde as técnicas mais utilizadas sdo analise de correlagao,

analise de agrupamento de dados, arvores de decisdo, arvo-
res de regressdo, cadeias de Markov, mineracdo de padrao
sequencial, padrdes sequenciais, redes Bayesianas, rede
neurais, regras de associacao e regressdo linear.

Aescolha da técnica de arvore de decisdo para o processo
de descoberta de conhecimento se deve ao fato de ser uma
técnica com baixo custo computacional, permitir a mode-
lagem de dados nominais ou numéricos e principalmente,
por ser um modelo do tipo “caixa branca”, que permite
uma explicacao direta dos resultados obtidos, realizando a
leitura dos ramos da arvore (Tan et al., 2009).

Na literatura nao foram encontrados muitos trabalhos
que relacionam as areas que envolvem o escopo desta pes-
quisa: jogos sérios, plantas industriais e mineracao de
dados. Motzev (2010) propdem o uso de diversas técnicas
de inteligéncia artificial, como algoritmos genéticos, redes
neurais e arvores de decisdo, para realizacao de mineragéo
de dados de forma hibrida para obter-se uma melhor mo-
delagem para jogos empresariais. Ja em Motzevand Lemke
(2015), uma extensdo desta proposta é realizada, onde sao
incluidas mais técnicas inteligentes e também ¢é feita a
simulacdo do jogo. O trabalho de Bruzzone et al. (2018)
apresenta um cendario de desastres em plantas industriais
e como os funcionarios devem proceder para minimizar os
danos a saide e meio ambiente. Alguns autores apresen-
tam trabalhos mais abrangentes sobre o uso de jogos nos
cursos de engenharia, como (Horejsi et al., 2019),(Hauge
etal., 2013) e (Ross et al., 2014).

O artigo esta estruturado da seguinte forma: na Segao
2 esta o referencial tedrico utilizado neste artigo. A Secdo
3 apresenta o jogo desenvolvido e utilizado para coleta de
dados. Na sec¢ao 4, todas as etapas adotadas na metodologia
para descoberta do conhecimento sao explicadas. A Secao
5 apresenta os resultados encontrados na base de dados,
bem como sua analise. O artigo é finalizado pela Segéo 6,
com as conclusoes e propostas de futuros trabalhos.

2 Revisao de bibliografica
2.1 Jogos Sérios

Ao longo dos anos, é cada vez mais perceptivel o impor-
tante papel dos jogos na area educacional. Com seu carater
lidico e pratico, eles sdo uma excelente op¢do para que
professores atraiam, de forma efetiva, a aten¢do dos jo-
vens. Mas para serem utilizados com fins educacionais, os
jogos precisam ter objetivos de aprendizagem bem defini-
dos e ensinar contetidos das disciplinas aos usuarios, ou
entdo, promover o desenvolvimento de estratégias ou ha-
bilidades importantes para ampliar a capacidade cognitiva
e intelectual dos alunos (Glazier, 2003).

Além de objetivos, resultados e desafios, um ponto
muito importante que os jogos, quando usados para fins
educacionais devem ter é um sistema de regras. Essas in-
cluem recompensas e punicoes. Segundo Ausubel et al.
(1968), as recompensas influenciam a aprendizagem da
seguinte forma: servindo como incentivos, ajudam na
composic¢ao de um problema efetivo por estabelecer uma
relacdo entre uma sequéncia especifica ou organizagao de
atividades e um determinado objetivo resultante. Conco-
mitantemente, por fornecer informacoes significativas
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sobre o sucesso ou o fracasso das respostas. Ja a punicdo
(no sentido de auséncia de recompensa ou fracasso em
obter recompensa) age como o contrario da recompensa,
o individuo aprende que resposta Para que se faca a simu-
lagcdo de uma planta industrial de um modo préximo a rea-
lidade é preciso seguir algumas regras e normas quanto a
simbologia utilizada, como mostra a Fig. 1 (ver mais exem-
plos em (Mulley, 1993)). Assim, é necessario o uso correto
dessas simbologias para uma adequada interpretagao da
simulagao realizada e, consequentemente, do processo de
aprendiz

2/ leva a situacao de ndo recompensa e deve portanto
ser evitada.

2.2, Plantas Industriais

A elaboracao de plantas industriais envolve procedimentos
bem estruturados que compdem uma série de mecanismos
pertencentes a manufatura de um ou varios itens. Os pro-
cessos representados e as diferentes estruturas que com-
pdem uma planta industrial, sio amparados por normas
internacionais que proporcionam alto grau de utilizacao
em todos os niveis de producao, pois evidenciam os com-
ponentes do sistema de forma que possam ser estipuladas
maneiras adequadas de desenvolvimento, proporcionando
melhor aproveitamento estratégico de recursos e possibi-
litando analises de viabilidade técnica, viabilidade econo-
mica, estética, ergonomia do produto e impacto ambiental
(Eykhoff, 1974).
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Figura 1: Exemplo de fluxograma de engenharia, com
simbologia adotada na area (Eykhoff, 2008).

Para que se faca a simulagao de uma planta industrial
de um modo préximo a realidade é preciso seguir algumas
regras e normas quanto a simbologia utilizada, como mos-
tra a Fig. 1 (ver mais exemplos em (Mulley, 1993)). Assim,
é necessario o uso correto dessas simbologias para uma
adequada interpretacdo da simulagao realizada e, conse-

quentemente, do processo de aprendizagem.

2.3 Minerac¢ao de Dados

Mineracdo de dados, além de ser parte integrante do pro-
cesso de descoberta de conhecimento em bases de dados,
é um processo responsavel pela sele¢ido dos métodos a se-
rem utilizados para localizar padrdes nos dados, seguida
da efetiva busca por padrdes de interesse numa forma par-
ticular de representacao, juntamente com a busca pelo
melhor ajuste dos parametros do algoritmo para a tarefa
em questao (Santos Silva, 2004). Conforme Larose (2005),
é foi modelada para, de uma forma inteligente, facil e ra-
pida, interpretar uma grande quantidade de dados e, as-
sim, classifica-los, prevé-los ou associd-los de forma mais
eficiente que os métodos estatisticos.

Segundo Santos Silva (2004), as etapas de minerac¢ao
de dados utilizam técnicas e algoritmos de diferentes areas
do conhecimento, principalmente inteligéncia artificial
(especialmente aprendizagem de maquina), banco de da-
dos (recursos para manipular grandes bases de dados) e
estatistica (comumente na avalia¢do e validagdo de resul-
tados).

2.3.1 Aprendizado de Mdquina Supervisionado

0 aprendizado de maquina supervisionado tem como ob-
jetivo principal, a partir de dados de treinamento, encon-
trar um modelo capaz de prever ou classificar um novo
exemplo. Os algoritmos desse grupo possuem essa no-
menclatura porque o especialista deve fornecer uma classe
a qual cada dado do conjunto de treinamento pertence.
Além disso, esses algoritmos podem desempenhar tarefas
preditivas, ou seja, fornecem previsoes ou classificacoes
obtendo uma melhor combinacdo de relacionamentos en-
tre atributos e, diferente do aprendizado de maquina nio
supervisionado, o atributo-alvo.

2.3.2 Classificagdo

Conforme Tan et al. (2009), classificagdo ¢ a tarefa de
aprender uma funcdo alvo f que mapeie cada conjunto
de atributos X para um dos rétulos de classes Y pré-
determinadas.

Os dados de entrada, também chamados de instancias,
registros ou exemplos, sdao caracterizados por duas partes
interdependentes: uma, trata do conjunto de atributos e a
outra € o atributo-alvo. Nos algoritmos de classificacdo, o
atributo-alvo é importante, visto que é através dele que o
aprendizado do modelo é induzido e, além disso, deve ser
um atributo discreto, ou seja, tem um conjunto de valores
finito.

Dentre as técnicas de classifica¢do, a escolhida para este
trabalho foi a de Arvores de Decisio, que embora simples,
sdo amplamente utilizadas. Segundo Gama (2004), as ar-
vores de decisdo utilizam a estratégia de dividir para con-
quistar, ou seja, um problema complexo é decomposto em
sub-problemas mais simples e recursivamente esta téc-
nica é aplicada a cada sub-problema e, além disso, aplicam
a estratégia gulosa para escolha de melhores atributos.

Conforme a Fig. 2, uma arvore de decisdo possui estru-
tura hierarquica e é formada pelos seguintes elementos:
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folhas

Figura 2: Representacdo de uma arvore de decisdao Gama
(2004).

- Nodo Raiz: é o ponto de inicio da arvore.

- Nodo interno ndo-terminal: se divide em nodos filhos.
Essa divisdo é condicionada pelo valor do atributo ana-
lisado de modo a separar registros que possuem carac-
teristicas distintas e, assim, cada ramo descendente
possui um possivel valor desse atributo.

- Nodo interno terminal: ndo se divide. A este nodo é
atribuido uma classe. Todos os registros da base de
dados utilizados caem em algum dos nés terminais e,
assim, sdo atribuidos a uma classe.

Além disso, cada percurso da arvore de decisdo, do nodo
raiz até um nodo terminal, também chamado de folha, cor-
responde a uma regra de classificacdo. Essa é uma grande
vantagem dessa técnica ja que tais regras sdo do tipo se-
entdo, facilmente compreendidas pelos usuarios.

Para construir uma arvore de decisdo ha muitos algorit-
mos de inducdo, como ID3, C4.5 e CART, sendo o algoritmo
de Hunt é a base de todos eles (Witten and Frank, 2005).
De acordo com Tan et al. (2009), para entender como esse
algoritmo funciona, suponha-se que Dt seja o conjunto
de registros de treino que estdo associados aonodo tey
= y1,y2,...,yc sejam os rétulos das classes, o algoritmo é
executado conforme os seguintes passos:

i. Se todos os registros em Dt pertencerem a mesma
classe y1, entdo t ¢ um nodo folha rotulado como yt.

ii. Se Dt contiver registros que percencam a mais de
uma classe, uma condicdo de teste de atributo é sele-
cionada para particionar os registros em subconjuntos
menores. Um nodo filho é criado para cada resultado da
condicdo de teste e os registros de Dt sdo distribuidos
para os filhos baseados nos resultados. O algoritmo é
entao aplicado recursivamente a cada nodo filho.

Na construcdo de arvores de decisdo, cada algoritmo
utiliza seus proprios procedimentos para encontrar o atri-
buto mais informativo. Assim, esse atributo é associado ao
nodo interno de decisdo e os dados sdo divididos. O algo-
ritmo utilizado nesse trabalho é o C4.5 Quilan (1993), que
na sua versao em Java no software Weka denomina-se J48,

e ele executa essa divisao dos dados por meio da entropia.

2.3.3 Ganho da Informagdo e a Entropia

Segundo Tan et al. (2009), as métricas desenvolvidas para
selecionar a melhor divisdao sao muitas vezes baseadas no
grau de impureza dos nodos filhos. Quanto menor o grau
de impureza, mais distorcida é a distribuicdo das classes.
Por exemplo, um nodo com uma distribuicao de classe
(0,1) possui impureza zero, enquanto que um nodo com
distribuicdo de classes uniforme (0.5,0.5) possui a maior
impureza. Assim, o objetivo da maior parte dos algorit-
mos de indugdo de arvores de decisdo buscam reduzir ao
maximo a impureza dos nodos-filhos.

0 ganho da informacdo é uma das técnicas mais uti-
lizadas ao escolher o melhor atributo para associa-lo ao
nodo. Para minimizar a impureza dos dados e maximi-
zar o ganho da informacao do atributo, o algoritmo C4.5
calcula a entropia dos dados. A entropia caracteriza a im-
pureza dos dados num conjunto de dados. Ela caracteriza
a falta de homogeneidade dos dados de entrada em relacao
a sua classificagdo. Entdo, a entropia é maxima (igual a
1) quando o conjunto de dados é heterogéneo (Mitchell,
1997).

O calculo da entropia e do ganho da informacao é dado
na forma como mostram as Eq. (1) e Eq. (2).

Entropia(S) = > " —p;logx(p;) (1)

n=1

Onde:
S representa um conjunto de exemplos;
C é o nimero de classes; e
Pi é a proporcdo de dados em S que percentem a classe i.

Ganho(S, A) = Entropia(S) — Z S—S" x Entropia(Sv) (2)

Onde :

S representa o total de atributos da classe €;
Sv é o valor do atributo na classe.

Dessa forma, o algoritmo C4.5, para determinar a me-
lhor divisdo dos dados, seleciona o atributo que mais reduz
a aleatoriedade dos dados, ou seja, com o maior ganho de
informagdo. Pode-se observar na ?? que esse ganho da in-
formacdo de cada atributo é calculado através da diferenca
entre a entropia total dos dados e a soma da entropia das
particoes.

3 Jogo Desenvolvido

0 jogo proposto é do tipo simulador e apresenta compo-
nentes de uma planta industrial que devem ser utilizados
para “resolver” desafios propostos. Este jogo foi desen-
volvido em Java e possui trés fases (mais uma fase boénus -
aberta), nas quais o aluno podera manipular os seguintes
componentes: tanques cilindricos, valvulas de controle,
bombas hidraulicas e dutos hidraulicos. Como parte do
processo de aprendizado, no decorrer das fases, os compo-
nentes serdo configurados e relacionados pelo usuario, ou
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seja, atributos como vazao, didmetro e poténcia serdo ajus- rar os componentes disponibilizados em cada fase.
tados pelo aluno de modo a simular o processo dinamico iii. Ao final da elaborac¢do da planta industrial, o usuario
solicitado. E importante salientar que a cada nova fase, devera executar a simulagdo para concluir a solugdo do
telas explicativas sobre o problema a ser solucionado se- problema e, caso conclua a execugdo no tempo limite,
rdo apresentadas. Contudo, a qualquer momento, o aluno passara a fase seguinte.

podera requerer uma explicagao do problema proposto ou ] ~ o ) )

até mesmo reiniciar a fase. A principal ideia do jogo é mos- As fases do jogo, que sdo explicitadas pelas Fig. 4, Fig. 5,

trar como o0s conceitos teéricos de cada componente se  Fig. 6 e Fig. 7 e possuem um nivel de dificuldade crescente,
inter-relacionam e como funciona sua dindmica, emum  sendo a primeira fase a mais simples e a dltima, a mais

ambiente simulado e seguro. dificil.

- Primeira Fase (Fig. 4): nesse primeiro desafio encon-
trado pelo aluno, o objetivo é simular o processo in-

— dustrial que ocorre ao passar a agua, através de uma
nicio bomba hidraulica, de um tanque hidraulico a outro. O
O desafio da fase usuario deve configurar a poténcia da bomba hidraulica
BEEEEIE de modo a concluir esse processo dentro de um tempo
limite.
@ [ =)
CONECTOR Eos
2 TANGUE

Usuario modela [ VALVULA

solugao para fase el

i

o ﬁ.‘__——k‘ -

4 | RELNECTAR

Usuario executa
MN& simulagdo

Figura 4: Primeira fase do jogo.

- Segunda Fase (Fig. 5): o jogador também deve confi-
gurar a bomba hidréulica, passando a agua do tanque

S x — maior para os dois menores, de modo que eles fiquem
Solgac 7 em equilibrio.
sim
Fase concluida | 4—— o — P
CONECTOR ,‘ D =
TANGUE
Figura 3: Fluxograma do funcionamento do jogo. . ;
ﬁ
. . J : A | & -
Conforme a Fig. 3, pode-se entender que o funciona- ‘M;Wm‘" .
mento das fases do jogo consiste em trés etapas em que o ' :
jogador estara imerso: ¥ i
RETNICTAR :
i. Inicialmente, sera apresentado ao jogador o desafio

da fase e informac0es quanto aos passos necessarios
para conclusdo do mesmo. Além disso, telas explica- Figura 5: Segunda fase do jogo
tivas sdo mostradas ao usuario de modo que ele saiba ) )
como executar a simulagao proposta e como utilizar os

componentes necessarios.
ii. Depois, o usuario devera elaborar a planta industrial - Terceira Fase (Fig. 6): nesse dltimo problema proposto
requisitada, para isso, deve utilizar, conectar e configu- ao jogador o foco sdo os registros hidraulicos. O joga-
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dor deve configurar a vazao de cada registro, e assim,
encher o tanque de cada casa em um ordem especifica.
Essa ordem deve ser rigorosamente respeitada.

] - x

Tempo(s): 71

CBDNECTOR
TAQULE
VALVOLA
BOMEA
(ENECTAR

Figura 6: Terceira Fase.

- Quarta Fase (Fig. 7): é um espaco que o jogador pode
montar qualquer planta industrial que ele queira. Logo,
o aluno pode criar tanques, registros, bombas e conec-
tores e simular o processo desejado.

Tempo(s): 500

Figura 7: Quarta fase do jogo - exemplo de planta
industrial montada.

Em todas as fases, antes de iniciar a simulag¢ao do pro-
cesso industrial, o jogador deve sempre conectar os com-
ponentes através de dutos hidraulicos e configura-los para
concluir a fase. Ao passo que o aluno ndo consegue simular
0 processo corretamente e, assim, o tempo limite é atin-
gido, ele deve recomeca-la. Caso o jogador atinja o tempo
limite e, assim, ndo concluaa fase, ha trés chances ao longo
do jogo para recomecar a fase. No final das trés tentativas,
havera um “fim de jogo” e o usuario deve comecar todo
0 jogo novamente, independente da fase que se encontra.
Nota-se que essas tentativas por falhas sao diferentes do
botao reiniciar, o qual o usuario pode usar quantas vezes
quiser.

O banco de dados é implementado através do Post-
greSQL. A base de dados desse trabalho funciona como

um "log", ou seja, um histérico das atividades do jogador
em cada fase. Ao passo que oaluno configura os componen-
tes do processo de simulag¢ao da fase, todos os parametros
configuraveis, técnicas de jogo, botdes utilizados e tempo
de conclusao da fase sao salvos automaticamente na base
de dados.

4 Metodologia Adotada para Descoberta de
Conhecimento

AFig. 8 apresenta os processos realizados na base de dados
obtida nos jogos para descoberta de conhecimento.

Extracao dos dados

Mineracao de dados

G

Resultados

Figura 8: Processos aplicados para descoberta do
conhecimento.

- Extracao dos dados: Para popular a base de dados foram
realizados dois testes com 44 alunos do primeiro ano de
graduacao da Universidade Federal do Rio Grande, no
periodo de maio e julho de 2017. Ambos os testes tive-
ram a duragdo média de 30 minutos. Ao final dos testes,
as quantidades de registros obtidas estao expostas na
Tabela 1.

Tabela 1: Quantidade total de instancias antes da etapa de
pré-processamento.

Tabela Numero total de instancias
Bomba Hidraulica 956
BotaoUsado 877

Conector 2.498

Fase 368

Registro 421

Tanque 3.053

Usuario 208

- Pré-processamento: Nessa primeira etapa de pré-
processamento, foi definido a utiliza¢do de um subcon-
junto dos atributos salvos pelo jogo no banco. Esta es-
colha ocorreu pois alguns atributos possuem nenhuma
ou pouca informacdo e poderiam gerar conflitos nos
algoritmos. Esse tipo de pré-processamento chama-
se Sele¢ao de Dados. A Tabela 2 indica quais atributos
foram utilizados no desenvolvimento dos resultados.
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Tabela 2: Atributos escolhidos para geragao do modelo
Tabela Atributo Descricao

Conector Diametro | Valor do tipo real inse-
rido pelo jogador para
configurar o compo-
nente

Valor do tipo real inse-
rido pelo jogador para
configurar o compo-
nente

Valor do tipo real inse-
rido pelo jogador para
configurar o compo-
nente

Valor do tipo inteiro re-
presentando quantas
vezes 0 jogador clicou
durante a fase

Valor do tipo inteiro
indicando em quanto
tempo o jogador con-
cluiu a fase, valores
iguais a 0 indicam que
0 usudrio ndo obteve
sucesso na fase.

Bomba Hidraulica | Poténcia

Registro Parametro

BotaoUsado Numero

Fase Tempo

Além de selecionar os atributos certos para se utilizar
no processo de mineracao de dados, foi preciso, nos atri-
butos referentes aos conectores, as bombas hidraulicas e
aos cliques, combinar dois ou mais objetos em um tnico
registro no arquivo. Esse processo, chamado de Agregacao,
ocorreu de duas formas: somando a quantidade de ins-
tancias e obtendo a média de objetos. Essa combinacdo de
atributos se justifica pois a analise de dados foi baseada em
fases, ou seja, cada instdncia no arquivo, apds o processo
de agregacao, representa os dados relativos a somente um
registro na tabela de Fase da base de dados.

Pode-se observar na Fig. 9 que houve somente uma ins-
tancia no arquivo para cada vez que a fase fosse jogada. As-
sim, o nimero de registros de conectores que pertenciam
a mesma fase, ou seja, com a mesma chave estrangeira
(ID_Fase) foram somados. Além disso, foi extraida a média
aritmética simples dos didmetros de cada conector da fase
configurado pelo usuario. O mesmo processo foi feito para
os atributos referentes a bomba hidraulica e aos cliques,
pelas Fig. 10 e Fig. 11.

A Tabela 3 apresenta os atributos selecionados e agre-
gados.

Depois de selecionar os atributos e agrega-los foi neces-
sario a formatacdo e conversdo para o formato que o Weka
utiliza, ".arff". Por fim, quando se utiliza algoritmos de
classificacdo, o principal requisito é que o atributo-alvo
esteja em intervalos, ou seja, categorizado. Nos algoritmos
de associacdo o requisito é mais forte: todos os atributos
utilizados devem ser categdricos, caso nao o sejam, deve-
rao ser discretizados. Todos os atributos selecionados e
agregados apresentavam valores continuos, ou seja, po-
deriam assumir qualquer valor dentro de um intervalo.
Neste trabalho, buscou-se o resultado principal utilizando
arvores de decisdo e foi escolhido discretizar todos os atri-
butos, mesmo as arvores de decisdo permitindo valores
continuos.

ID Conector |Diametro [ID Fase
P
34 [ 10\ 8
35 [ 2 ] 8
36 N2 ) 3
e

Qtd Conector [Media Comnector
3 20

Il Soma de instincias
Il Média dos objetos

Figura 9: Agregacdo quanto aos atributos relacionados ao
Conector.

ID Bomba |Potencia [ID Fase
™
5 [ER) 3
6 | 3
S

Qtd Bomba |Media Bomba

Il Soma de instiincias
I Média dos objetos

Figura 10: Agregacdo quanto aos atributos relacionados a
Bomba Hidrdulica.

ID Cligue |Botao|Numero|ID Fase
¥
4 1 4\ 3
2 | L] 3
oS
Cliques

10

Il Soma dos objetos

Figura 11: Agregacdo quanto aos atributos relacionados
aos Cliques.
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Tabela 3: Atributos ap6s sele¢do e agregagdo.
Atributo Descricao
Qtd_Conector Quantidade de conectores que o jogador
utilizou na fase, valor continuo
Média aritmética simples de todos os valo-
res inseridos pelo jogador dos conectores
na fase, valor continuo
Quantidade de bombas hidraulicas que o
jogador utilizou na fase, valor continuo
Meédia aritmética simples de todos os va-
lores inseridos pelo jogador das bombas
hidraulicas na fase, valor continuo
Quantidade de cliques que o usuario execu-
tou na fase, valor continuo. Esses cliques
incluem reinicializacdo da fase, inicializa-
¢do de simulacdo, dica e criagao/alteracao
de componentes.
Tempo final da fase, valor continuo.

Media_Conector

Qtd_Bomba

Media_Bomba

Cliques

Resultado

O Weka, software utilizado para o desenvolvimento
deste trabalho, disponibiliza duas abordagens para dis-
cretizacdo de atributos continuos: discretizacao supervisi-
onada que utiliza informacoes sobre classes, e a discretiza-
¢ao ndo supervisionada, aquela em que ndo sdo utilizadas
informagdes sobre classes. A técnica empregada foi a dis-
cretizacdo nao supervisionada.

Na discretizacao ndo supervisionada, o algoritmo pode
utilizar duas metodologias, que produzem resultados,
muitas vezes, completamente diferentes: largura igual,
que divide a faixa dos atributos em intervalos de mesma
largura, e frequéncia igual, que divide os dados em inter-
valos contendo aproximadamente o mesmo nimero de
objetos em cada intervalo. Embora as duas técnicas sejam
amplamente utilizadas, a discretizacao ndo supervisio-
nada de largura igual pode resultar em a maioria dos dados
se concentrando em um intervalo prejudicando o modelo
de classificacdao. Com todos os atributos utilizados neste
trabalho esse fato ocorreu, ou seja, a maioria dos registros
se concentraram em apenas um intervalo.

Sendo assim, a metologia utilizada foi discretizacao ndo
supervisionada de frequéncia igual. Os atributos foram
discretizados nos seguintes intervalos:

- Atributo Qtd_Conector:

— Intervalo qtd_conector_inalterado: representa os re-
gistros em que nao houve nenhuma alteracao de co-
nectores na fase, ou seja, o usuario nao utilizou ne-
nhum conector.

— Intervalo qtd_conector_baixo: representa os regis-
tros em que houve uma quantidade baixa de conec-
tores na fase.

— Intervalo qtd_conector_medio: representa os regis-
tros em que houve uma quantidade média de conec-
tores na fase.

— Intervalo qtd_conector_alto: representa os registros
em que houve uma quantidade alta de conectores na
fase.

Atributo Media_Conector:

— Intervalo media_conector_inalterado: representa os
registros em que ndo houve nenhuma alteracdo no

diametro do conector permanecendo com o valor
inicial de 10 centimetros.

— Intervalo media_conector_baixo: representa os re-
gistros em que houve valores baixos no didmetro do
conector na fase.

— Intervalo media_conector_medio: representa os re-
gistros em que houve valores médios no didmetro do
conector na fase.

— Intervalo media_conector_alto: representa os regis-
tros em que houve valores altos no didametro do co-
nector na fase.

- Atributo Qtd_Bomba:

— Intervalo qtd_bomba_baixo: representa os registros
em que houve uma quantidade baixa de bombas hi-
draulicas na fase.

— Intervalo qtd_bomba_medio: representa os registros
em que houve uma quantidade média de bombas
hidraulicas na fase.

— Intervalo qtd_bomba_alto: representa os registros
em que houve uma quantidade alta de bombas hi-
draulicas na fase.

- Atributo Media_Bomba:

— Intervalo media_bomba_inalterado: representa os
registros em que nao houve nenhuma alteracao na
poténcia da bomba hidraulica permanecendo com o
valor o.

— Intervalo media_bomba_baixo: representa os regis-
tros em que houve valores baixos na poténcia da
bomba hidraulica na fase.

— Intervalo media_bomba_medio: representa os regis-
tros em que houve valores médios na poténcia da
bomba hidraulica na fase.

— Intervalo media_bomba_alto: representa os regis-
tros em que houve valores altos na poténcia da
bomba hidraulica na fase.

- Atributo Cliques:

— Intervalo clique_baixo: representa os registros em
que houve uma quantidade baixa de cliques na fase.

— Intervalo clique_medio: representa os registros em
que houve uma quantidade média de cliques na fase.

— Intervalo clique_alto: representa os registros em que
houve uma quantidade alta de cliques hidraulicas na
fase.

- Atributo Resultado:

— Intervalo perdeu: representa os registros em que o
jogador nao obteve sucesso na fase.

— Intervalo ganhou: representa os registros em que o
jogador obteve sucesso na fase.

Os intervalos de cada resultado de cada atributo podem
ser visualizados nas Tabela 4 e Tabela 5:

Na terceira fase, além do conector, outro componente
utilizado na simulagdo € o registro hidraulico, conforme
Tabela 6.

Ao final da etapa de pré-processamento foi gerado o
seguinte resultado:
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Tabela 4: Intervalos de valores dos atributos na primeira

fase.
Valores dos intervalos
Atributo Inalt. Baixo Medio Alto
Qtd_Conector 0 [1,2] (2,5] (5,+inf)
Media_Conector 10 (10,24] | (24,110] | (110,+inf)
Qtd_Bomba Nao 1 2 (2,+inf)
Media_Bomba 0 (0,4] (4,271 (27,+inf)
Cliques Nao [1,4] (4,71 (7,+inf)

Tabela 5: Intervalos de valores dos atributos na segunda

fase.
Valores dos intervalos
Atributo Inalt. Baixo | Medio Alto
Qtd_Conector 0 [1,3] (3,81 (8,+inf)
Media_Conector 10 (10,15] | (15,871 | (87,+inf)
Qtd_Bomba Nao 1 (1,3] (3,+inf)
Media_Bomba 0 [1,5] (5,60] | (60,+inf)
Cliques Nao [1,3] (3,10] | (10,+inf)

Tabela 6: Intervalos de valores dos atributos na terceira

fase.
Valores dos intervalos
Atributo Inalt. Baixo Medio Alto
Qtd_Conector 0 [1,11] (11,22] (22,+inf)
Media_Conector 10 (-inf,8] 9u[11,20] (20,+inf)
Qtd_Registro Nao (-inf,7] (7,10] (10,+inf)
Media_Registro 0 (0,0.23] | (0.23,0.39] | (0.39,+inf)
Cliques Nao [0,10] (10,19] (19,+inf)

- Primeira fase: 186 instancias;
+ Segunda fase: 96 instancias;
- Terceira fase: 41 instancias.

5 Analise dos Resultados

As arvores de decisdo apresentadas sdo referentes a pri-
meira e a segunda fase do jogo. N&o foi possivel obter o
modelo de classificagdo utilizando arvores de decisdo da
terceira fase porque, além de haver poucas instancias, me-
nos estudantes ainda concluiram a fase.

Os resultados sao apresentados a partir do atributo-alvo
discretizado e numérico em perdeu e ganhou.

5.1 Atributo-alvo Discretizado

5.1.1 Primeira Fase

A Fig. 12 representa a arvore de decisdo extraida.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relagdo as regras referentes aos usuarios ganhadores,
indicados com retangulos azuis, tem-se que:

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao
= baixa e a média na poténcia da bomba hidraulica =
baixa ou intermediaria ou alta, entdo
Resultado = ganhou (regras 4, 5 € 6);

- Se quantidade de conectores utilizados na simulagao =
intermediaria e
amédia na poténcia da bomba hidraulica = baixa, entédo

Resultado = ganhou (regra 8);

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao =
intermediaria e
a média na poténcia da bomba hidraulica = alta e
a quantidade de cliques = baixa ou intermediaria, entdo
Resultado = ganhou (regras 10 e 11).

Conforme a arvore de decisdo, foram encontradas 6 re-
gras para o atributo alvo. De um modo geral, segundo
o modelo, os jogadores conseguiram completar a fase se
utilizaram quantidades baixas ou intermediarias de co-
nectores e ainda que atribuindo para a bomba hidraulica
qualquer valor de poténcia maior que 0. Além disso, pode-
se observar a regra 11, que classificou corretamente todos
os registros, sendo no caso do atributo alvo ganhou o ramo
da arvore com maior acerto.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relacdo as regras referentes aos usuarios perdedores,
indicados com retangulos vermelhos, tem-se que:

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao =
inalterada ou alta, entao
Resultado = perdeu (regras 1e 2);

- Se quantidade de conectores utilizados na simulagao =
baixa e
a média na poténcia da bomba hidraulica = inalterada,
entao
Resultado = perdeu (regra 3);

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao =
intermediaria e
a média na poténcia da bomba hidraulica = inalterada
ou intermediaria, entdo
Resultado = perdeu (regras 7e9);

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao =
intermediaria e
a média na poténcia da bomba hidraulica = alta e
a quantidade de cliques = alta, entdo
Resultado = perdeu (regra 12).

Em relacdo as regras referentes aos registros dos usua-
rios que perderam nas fases, o modelo encontrou 6 regras,
das quais pode-se extrair informacoes interessantes. As
que menos podem ser contestadas sdo as de valores inalte-
rados, ja que para executar a simulacdo das plantas indus-
triais, em cada fase, o usuario deve utilizar os conectores
para ligar cada componente e depois, em cada fase, tam-
bém deve inserir um valor na poténcia da bomba acima de
0. Se alguma dessas duas acdes ndo forem executadas, ou
seja, alguma permanecer inalteradas, o resultado da fase
sera diretamente perdeu. Nesses ramos da arvores todos
os registros foram classificados corretamente. Referente
as altas quantidades de conectores ou cliques, o modelo
classificou 14 instancias de 73 incorretamente. Pode-se in-
ferir que para esses usuarios, ou o tempo ndo foi suficiente
para realizar a simulac¢ao, ou ndo foi assimilado o objetivo
da fase, sendo que o segundo parece fazer mais sentido.

Deve-se atentar para a regra 9, referente a quantidade
de conectores intermedidria e valores de poténcia também
intermediarios nas bombas hidraulicas, que de 13 registros,
5 foram classificados incorretamente, o que indica que
esse ramo da arvore chegou ao erro de 38%, sendo a mais
incerta do modelo.

Na Fig. 13, as caracteristicas da arvore de decisdo ge-
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Figura 12: Arvore de decisio da primeira fase discretizada

rada sdo apresentadas. Pode-se concluir nesse modelo que
embora tem uma boa acuracia (82,25% de acerto - de 153
instancias, 33 foram classificadas de forma incorreta) para
classificar instancias, houve muitos erros da arvore ge-
rada em classificar corretamente os registros referentes
aos jogadores ganhadores. Fato que pode ser ratificado
pela matriz de confusdo, que, de 83 instancias, 24 foram
classificadas incorretamente. Ja nos registros que deve-
riam ser rotulados como perdeu, de 103 instancias, 9 foram
classificadas incorretamente. Assim, essa arvore de deci-
sdo gerada encontrou um bom padrdo de classificacdo e
regras.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 153 2581 %
Incorrectly Classified Instances 33 7419 %
Kappa statistic 0.634¢

Mean absolute error 0.261&

Root mean squared error 0.3855

Relative absolute error 52.8106 %

Root relative sguared error 77.5339 %

Total Humber of Instances pR:1

=== Detailed Rccuracy By Class ===

IF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC

0,913 0,289 0,797 0,913 0,851 0,644

0,711 0,087 0,868 0,711 0,781 0,644
Weighted RAvg. 0,823 0,199 0,828 0,823 0,820 0,644

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as

94 9 | a = perdeu
|24 59 | b= ganhcul

Figura 13: Caracteristicas do modelo gerado na primeira
fase discretizada.

5.1.2 Segunda Fase

AFig. 14 representa a arvore de decisdo extraida.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relagdo as regras referentes aos usuarios ganhadores,
indicados com retangulos azuis, tem-se que:

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao =
baixa, entao
Resultado = ganhou (regra 2)

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao =
intermediaria e
a média na poténcia da bomba hidraulica = intermedia-
ria, entao
Resultado = ganhou (regra 6)

A segunda fase, além de haver menos instancias que a
primeira, também tem menos registros rotulados como
ganhadores, o que justifica 0 menor nimero de regras se
comparadas com o primeiro modelo gerado. Mas também
possui o ramo da arvore, regra 2, com menor acuracia, de
31registros, 8 foram classificados incorretamente, resul-
tando em um percentual de 25,8% de erro.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relacdo as regras referentes aos usuarios perdedores,
indicados com retangulos vermelhos, tem-se que:

- Se quantidade de conectores utilizados na simulacao =
inalterada ou alta, entao

Resultado = perdeu (regras1e3)

Se quantidade de conectores utilizados na simulagao =
intermediaria e

a média na poténcia da bomba hidraulica = inalterada,
baixa ou alta, entdao

Resultado = perdeu (regras 4,5 e 7)

Ao contrario da primeira fase, a arvore de decisdo da
segunda fase teve muito mais folhas com classes rotuladas
como perdeu do que rotuladas como ganhou: 2 folhas rotu-
ladas como ganhou e 5 rotuladas como perdeu. Isso indica
uma dificuldade maior nessa fase por parte dos jogadores.
Em contrapartida, percebe-se uma melhoria significativa
nas estratégias utilizadas pelos jogadores e, consequente-
mente, na compreensao do jogo, enquanto que no modelo
gerado na primeira fase (Fig. 12) haviam 11 registros em
que os usuarios, ou ndo utilizaram conectores, ou nio inse-
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Figura 14: Arvore de decisdo da segunda fase discretizada.

riram nenhum valor para a bomba (regras 1 e 3 da Fig. 12),
na segunda fase houveram somente 3 registros que nao
utilizaram conectores e nenhum que nao inseriu valores
para a bomba.

Na Fig. 15 sdo apresentadas caracteristicas do modelo
gerado. Ja na segunda fase, a acuracia do modelo ndo tao foi
boa (63,5% de acerto - de 86 instancias, 35 foram classifi-
cadas de forma incorreta), e, além disso, o modelo também
teve mais dificuldades em classificar corretamente os jo-
gadores que obtiveram sucesso na fase. Fato que pode ser
ratificado pela matriz de confusao, que, de 41instancias, 19
foram classificadas incorretamente, quase a metade. Ou-
trossim, ao contrario do primeiro modelo gerado (Fig. 12),
o algoritmo nao considerou o atributo €1ique como impor-
tante e ndo o utilizou na arvore de decisao.

£3.5417 %
36.4583 %

tratified cross-validation ===

== 5
== Summary ===
Correctly Classified Instances (28

Incorrectly Classified Instances 35

Kappa statistic 0.248
Mean absolute error 0.4066
Root mean squared error 0.5l
Relative absclute error 83.0002
Root relative squared error 104.2692
Total Number of Instances 96

W

=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,708 0,463 0,672 0,709 0,850 0,249
0,537 0,281 0,579 0,537 0,557 0,249
Weighted Avg. 0,635 0,380 0,632 0,635 0,633 0,249

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
35 16 | a = perdeu

15 22 | b = ganhou

Figura 15: Caracteristicas do modelo gerado na segunda
fase discretizada

5.2 Atributo-alvo Numérico

Os proximos dois modelos gerados sao diferentes dos vis-
tos até agora no fato de que os atributos utilizados sdo
numeéricos, ou seja, as regras obtidas sdo comparando nii-
meros exatos e ndo em intervalos.

5.2.1 Primeira Fase
A Fig. 16 representa a arvore de decisdo extraida.

sz

e
1 == 11

=01

Figura 16: Arvore de decisdo da primeira fase numérica.

Em comparagdao com o primeiro modelo gerado (pri-
meira fase mas com atributos discretizados - Fig. 12),
este, além de ser muito menor, considerou o atributo
Media_Bomba COMO raiz e o atributo Qtd_Conector no ultimo
nivel da arvore. Além disso, 3 regras rotuladas como per-
deu e somente 1 regra como ganhou.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relacdo as regras referentes aos usuarios ganhadores,
indicados com retangulos azuis, tem-se que:

- Se média na poténcia da bomba hidraulica > 0.11 e
a quantidade de cliques <=9, e
a quantidade de conectores utilizados na simula¢do <=
5, entdo
Resultado = ganhou (regra 3)

Foi proposto analisar tanto os modelos com atributos
discretizados quanto numéricos para comparar o tipo de
regra e conhecimento gerado. Naregra 3, pode-se observar
que a média necessaria na poténcia da bomba hidraulica
para que o usuario completasse a fase foi maior que 0.11,
mas o quanto maior que 0.11 ndo é possivel saber através
desse modelo.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relacdo as regras referentes aos usuarios perdedores,
indicados com retangulos vermelhos, tem-se que:

i. Se média na poténcia da bomba hidraulica <= 0.11,
entao
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Resultado = perdeu (regra 1)
ii. Se média na poténcia da bomba hidraulica > 0.11e
a quantidade de cliques > 9, entao
Resultado = perdeu (regra 2)
iii. Se média na poténcia da bomba hidraulica > 0.11e
a quantidade de cliques <=9 e
a quantidade de conectores utilizados na simulac¢do > 5,
entdo
Resultado = perdeu (regra 4)

Enquanto que no primeiro modelo (Fig. 12) os valo-
res inalterados levaram diretamente ao insucesso na fase,
neste modelo, que tem acuracia de 100%, o conhecimento
descoberto foi diferente. Aqui, valores com médias na po-
téncia da bomba hidraulica menores ou iguais a 0.11 foram
decisivos para este fato (regra 1), o que mostra uma di-
ficuldade de parte dos jogadores em interpretar o papel
da bomba hidraulica na simulagdo da planta industrial re-
quisitada. Deve-se notar também que a regra 4 foi a mais
incerta do modelo, com 32,1% de erro.

Na Fig. 17 apresenta as caracteristicas do modelo gerado.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 141
Incorrectly Classified Instances 435

Kappa statistic 0.5053
Mean absolute error 0.29%
Root mean sguared error 0.418%
Relative absolute error 60.45808 %
Root relatiwve sguared error 54.2569 %
Total Humber of Instances 186

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

0,825 0,325 0,759 0,825 0,791 0,508
0,675 0,175 0,757 0,675 0,713 0,508
Weighted Lvg. 0,758 0,258 0,758 0,758 0,756 0,508

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
85 18 | & = perdeu

TS T &= ganhou |

Figura 17: Caracteristicas do modelo gerado na primeira
fase numérica.

Na primeira fase, mas com os atributos numéricos,
pode-se observar que a acuracia do modelo foi razoavel
(75 % - de 186 instancias, 45 foram classificadas de forma
incorreta). Além disso, o modelo, como os anteriores, teve
mais dificuldades para classificar corretamente os joga-
dores que obtiveram sucesso na fase. Fato que pode ser
ratificado pela matriz de confusao, que de 83 instancias,
27 foram classificadas incorretamente, praticamente um
terco das instancias.

5.2.2 Segunda Fase

A Fig. 18 representa a arvore de deciséo extraida. Nos mo-
delos gerados, esse foi 0 mais distinto e com acuracia baixa.
Diferentemente dos anteriores, o algoritmo elegeu como

nodo raiz o atributo Cliques.

Figura 18: Arvore de decisdo da segunda fase numérica.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relacdo as regras referentes aos usuarios ganhadores,
indicados com o retangulo azul, tem-se que:

- Se quantidade de cliques > 1e
a quantidade de bombas hidraulicas utilizadas na simu-
lagao <=1, entao
Resultado = ganhou (regra 2)

Além de ser a Uinica regra gerada para o resultado ganhou
também foi o ramo que errou mais, 30,23%. Essa regra diz
que os usuarios, para ganhar, usaram uma bomba hidrau-
lica apenas (a fase ja comega com uma, entdo nio é possivel
ndo usar nenhuma). Embora essa regra possua um alto
erro em comparagdo as outras, é interessante constatar
que apenas uma bomba foi suficiente para grande parte
dos jogadores concluir a fase, o que indica uma melhora
na percep¢ao da funcdo da bomba hidraulica na fase e seu
funcionamento.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,
em relacdo as regras referentes aos usuarios perdedores,
indicados com retangulos vermelhos, tem-se que:

Se quantidade de cliques <=1, entdao

Resultado = perdeu (regra1)

- Se quantidade de cliques > 1e

a quantidade de bombas hidraulicas utilizadas na simu-
lagao > 1, entao

Resultado = perdeu (regra 3)

As regras dessa arvore de decisdo, diferente das outras,
ndo levou em consideragao o atributo Qtd_Conector, 0 que
é inesperado, visto que antes de configurar os componen-
tes o jogador deve conecta-los. Além disso, considerou
o0 atributo Qtd_Bomba também, ao contrario dos demais.
Reitera-se novamente o ganho de conhecimento e infor-
magoes diferentes com relagdo as estratégias empregadas
pelos jogadores, que é o foco deste trabalho. A primeira
regra, sem erros, demonstra que os jogadores que ndo exe-
cutaram cliques ou o fizeram apenas uma vez perderam.
Tal informagao ja era esperada, ja que para configurar qual-
quer componente e iniciar a simulacdo deve-se executar
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no minimo 2 cliques. Logo, esses jogadores ndo tentaram
conclui-la. Além disso, os jogadores que utilizaram mui-
tas bombas hidraulicas para chegar na simulac¢io correta,
provenientes de reinicializagdo de fase, também nao che-
garam ao resultado esperado. De um modo geral, os mo-
delos gerados para a segunda fase tiveram menos acuracia
e mais dificuldade por parte dos alunos em conclui-la.

Na Fig. 19 apresenta as caracteristicas do modelo gerado.
Na primeira fase com os atributos numéricos (Fig. 19), a
acuracia do modelo nao foi melhor que as demais (66,66%
de acerto - de 96 instancias, 32 foram classificadas de
forma incorreta), e, além disso, o modelo, diferentemente
dos anteriores, teve mais dificuldades para classificar cor-
retamente os jogadores que ndo obtiveram sucesso na fase.
Fato que pode ser ratificado pela matriz de confusao, que,
de 55 instancias, 20 foram classificadas incorretamente.

Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 64 66.6667 %

Incorrectly Classified Instances 3z 33.3333 %

Kappa statistic 0.3354

Mean absolute error 0.40835

Root mean sguared error 0.45825

Relative absolute error 33.3826 %

Root relatiwve sguared error 99,5187 %

Total Humber of Instances 98

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,636 0,283 0,745 0,636 0,636 0,340
0,707 0,364 0,592 0,707 0,644 0,340

Weighted Rvyg. 0,667 0,323 0,874 0,667 0,663 0,340

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classifisd as

I 35 20 | a= perdeul

12 2% | bk = ganhou

Figura 19: Caracteristicas do modelo gerado na segunda
fase numérica.

Esse tltimo modelo gerado foi o mais distinto de to-
dos os outros por ter mais dificuldades em rotular cor-
retamente os registros que deveriam se classificados em
perdeu. Além disso, comparando os modelos numeéricos e
discretizados pode-se constatar que o niimero de regras é
bem diferente, os modelos numéricos obtiveram menos
regras. Outro aspecto importante esta relacionado ao atri-
buto quantidade de cliques, que nos modelos discretizados
estava presente apenas em trés regras. Ja nos modelos nu-
meéricos, este atributo estava presente em 6 das 7 regras.

De um modo geral, apés a utilizagdo da técnica de arvo-
res de decisao sobre a base de dados, percebe-se o uso de
todos os atributos pelos jogadores, tanto em estratégias
para ganhar como para perder o jogo. Contudo, em todos
os modelos gerados nao foi considerado como decisivo o
atributo Media_Conector. Assim, constata-se que a infor-
macao desse atributo ndo foi importante nesses registros
para influenciar no resultado da fase.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Em um tempo em que a internet e as midias estdo cada
vez mais atraindo a atencao dos jovens, as salas de aula no
mundo académico estdo se tornando cada vez mais mo-
nétonas para os alunos. A missdo de cada professor em
motivar seus alunos ao estudo e ao aprendizado nunca foi
uma tarefa simples, mas est4 cada vez mais desafiadora. £
nesse contexto que os jogos sérios se destacam, com recur-
sos dinamicos e imersivos, podendo auxiliar no processo
de aprendizagem de uma forma ltidica e divertida.

Da mesma forma, tanto em areas académicas como cor-
porativas se tem um grande volume de dados gerado a
cada dia. A necessidade de se obter conhecimento de uma
forma inteligente e efetiva evolui cada vez mais, ja que as
técnicas e ferramentas convencionais de busca e extracdo
de conhecimento ja ndo cumprem mais seu papel. Nesse
sentido que a mineracdo de dados, um dos processos do
KDD, atua de forma rapida e eficiente, disponibiliza va-
rios algoritmos inteligentes objetivando a descoberta de
conhecimento. Dentre esse algoritmos se destaca a téc-
nica de arvores de decisdo, que embora seja uma técnica
simples, é um dos métodos mais usados e praticos por ser
capaz de lidar com qualquer tipo de dados e ser de facil
compreensao e interpretabilidade.

O objetivo deste trabalho foi, através da técnica de ar-
vores de decisdo, extrair conhecimento de uma base de
dados populada por alunos do primeiro ano do curso de
engenharia de computacdo da Universidade Federal do Rio
Grande. Esse conhecimento adquirido buscou entender
quais agdes/estratégias eram utilizadas pelos jogadores.
Retomando-se as motivagoes do trabalho, foi observado
0 que os alunos que obtiveram sucesso (e que perderam)
tém em comum e em rela¢ao aos seus desempenhos, quais
jogadas foram predominantes para um bom ou mau de-
sempenho na fase. Existe uma relacao ao componente
conector, pois constatou-se que os jogadores que nao con-
cluiram a fase ndo utilizaram conectores ou os utilizaram
muito (talvez aqui um problema de interface). Além disso,
um importante conhecimento adquirido foi que os joga-
dores tiveram uma dificuldade inicial em manipular os
conectores necessarios para simula¢do, mas da segunda
fase em diante tal dtivida foi solucionada. Ja em relacdo
as diferencas nas estratégias utilizadas pelos jogadores
diferenciando os desempenhos, os resultados dos modelos
ndo foram conclusivos.

Nao estava no escopo deste trabalho uma avaliacdo da
usabilidade do jogo desenvolvido, nem a avaliacao qualita-
tiva do jogo pelos alunos. Contudo, é importante ressaltar
que a versao do jogo que é apresentada neste artigo é a ver-
sdo estavel e que passou por diversos testes anteriores com
diversas turmas, que deram feedback quanto a melhorias e
erros de funcionamento. Os resultados aqui apresentados
sdo apenas dos testes com o jogo consolidado e com dados
completos.

Como trabalhos futuros, no processo de descoberta
de conhecimento, pretende-se reavaliar os dados através
de outras técnicas de mineracdo de dados, assim como
analisa-las junto a um especialista. Para que o conheci-
mento se consolide de uma forma mais efetiva também
sera necessario realizar mais testes em turmas de alunos
de cursos diversos de engenharia, para adquirir um vo-
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lume maior de dados e modelos com maiores taxas de
acerto. Além disso, em relagdo ao jogo sera necessario
adicionar mais componentes de plantas industriais para
simular processos mais complexos.
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