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Resumo
Os jogos sérios são mais uma das ferramentas que podem auxiliar no processo de ensino-aprendizagem, visto seuaspecto lúdico e motivador. Paralelamente, cada vez mais são geradas informações em bases de dados em todas as áreasdo conhecimento e é preciso obter dados conclusivos, que possam gerar conhecimento. Este processo é conhecido comoKnowledge Discovery in Databases - KDD, e utiliza algoritmos de aprendizado de máquina para obter informações valiosase posteriormente interpretá-las. Este artigo apresenta um estudo relativo ao tema de descoberta de conhecimento embases de dados utilizando um jogo sério do tipo simulador, para estudantes de ensino superior. O processo de descoberta deconhecimento utilizou a técnica de árvores de decisão e os resultados obtidos apresentaram algumas das ações/estratégiasutilizadas pelos estudantes e das dificuldades por eles encontradas durante a realização do jogo.
Palavras-Chave: Plantas Industriais; Jogos Sérios; Mineração de Dados
Abstract
Serious games are one of the tool that can help in the teaching-learning process, given them playful and motivatingaspect. In parallel, each day, more information is generated in databases in all areas of knowledge and it is necessary toobtain 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 studyabout knowledge discovery in databases using a serious simulator game for higher education students. The knowledgediscovery process used the decision tree technique and the results obtained presented some of the actions/strategiesused by the students and the difficulties encountered by them during the game.
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1 Introdução

Jogos sérios são softwares desenvolvidos com o objetivo deensinar ou treinar pessoas simulando situações do mundo

real. Ao longo do tempo, as metodologias na área de edu-cação vêm mudando de forma que o processo de apren-dizagem não fique obsoleto. Nesse cenário que os jogossérios atuam, de uma forma prática, lúdica e divertida, eles
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conseguem facilitar esse processo de aprendizagem. Se-gundo Mattar (2010), eles tem sido utilizados com sucessonas áreas de saúde, defesa, gerenciamento de emergên-cia, negócios, turismo, cultura, entre outras, para fins deeducação e treinamento.Paralelamente a isso, ao decorrer dos anos, cada vezmais se tem uma quantidade grandiosa de informação embases de dados, em todas as áreas do conhecimento. Em-bora seja possível analisar dados com métodos estatísticos,há relações, classificações e previsões que somente sãopossíveis de se descobrir utilizando mineração de dados.E é esse o principal objetivo da mineração de dados: ob-ter conhecimento a partir de um grande volume de dados.Conforme Santos Silva (2004), as ferramentas e técnicasempregadas para análise automática e inteligente destesimensos repositórios são os objetos tratados pelo campoemergente da descoberta de conhecimento em bancos dedados (Knowledge Discovery in Databases - KDD). Mine-ração de dados é a etapa em KDD responsável pela seleçãodos métodos a serem utilizados para localizar padrões nosdados, seguida da efetiva busca por padrões de interessenuma forma particular de representação, juntamente coma busca pelo melhor ajuste dos parâmetros do algoritmopara a tarefa em questão.Para efetivar esse processo de descoberta de conheci-mento, a mineração de dados conta com diversos algorit-mos e técnicas para processar grandes volumes de dados.Dentre eles, se destacam as árvores de decisão, pois conse-guem obter um rápido aprendizado de conceitos e possuemfácil implementação e interpretação. Embora a técnica deárvores de decisão seja um método de classificação, tam-bém é muito utilizada para extrair regras em conjunto comoutras técnicas de mineração de dados como as técnicasde associação (Tan et al., 2009). Um dos algoritmos maisconhecidos para árvores de decisão é o C4.5 (Quilan, 1993).O objetivo desse trabalho é apresentar algumasações/estratégias de estudantes, utilizando como princi-pal foco a técnica de Árvores de Decisão, mais especifica-mente o algoritmo J48 (uma implementação do C4.5 nosofware Weka (Hall et al., 2009)). Para isso, é analisada abase de dados obtida em testes realizados com os alunos dagraduação do curso de Engenharia de Computação da Uni-versidade Federal do Rio Grande com um jogo sobre o usode plantas industriais, que é disciplina importante paracursos de engenharia. Uma primeira versão deste jogo foiapresentada em Barbat et al. (2015), 27 onde os primeirostestes foram realizados. Contudo, uma série de aprimo-ramentos foram feitos no jogo e este artigo apresenta umjogo mais completo e robusto. Contudo, o foco deste ar-tigo está em apresentar a mineração de dados realizada,onde espera-se descobrir quais aspectos/estratégias emcomum foram empregadas pelos jogadores para que obti-vessem sucesso nas fases do jogo. Mas também, espera-sedescobrir a relação existente entre os alunos que não ob-tiveram sucesso nas fases do jogo, quais os passos queeles executaram e, consequentemente, levaram ao insu-cesso. Segundo Manjarres et al. (2018), estudos sobre aaplicação de mineração de dados no contexto educacionalse concentram em analisar os dados educacionais para pre-ver desempenho acadêmico, evasão de alunos, extraçãode informação em ambientes virtuais de aprendizagem,onde as técnicas mais utilizadas são análise de correlação,

análise de agrupamento de dados, árvores de decisão, árvo-res de regressão, cadeias de Markov, mineração de padrãosequencial, padrões sequenciais, redes Bayesianas, redeneurais, regras de associação e regressão linear.A escolha da técnica de árvore de decisão para o processode descoberta de conhecimento se deve ao fato de ser umatécnica com baixo custo computacional, permitir a mode-lagem de dados nominais ou numéricos e principalmente,por ser um modelo do tipo “caixa branca”, que permiteuma explicação direta dos resultados obtidos, realizando aleitura dos ramos da árvore (Tan et al., 2009).Na literatura não foram encontrados muitos trabalhosque relacionam as áreas que envolvem o escopo desta pes-quisa: jogos sérios, plantas industriais e mineração dedados. Motzev (2010) propõem o uso de diversas técnicasde inteligência artificial, como algoritmos genéticos, redesneurais e árvores de decisão, para realização de mineraçãode dados de forma híbrida para obter-se uma melhor mo-delagem para jogos empresariais. Já em Motzev and Lemke(2015), uma extensão desta proposta é realizada, onde sãoincluídas mais técnicas inteligentes e também é feita asimulação do jogo. O trabalho de Bruzzone et al. (2018)apresenta um cenário de desastres em plantas industriaise como os funcionários devem proceder para minimizar osdanos a saúde e meio ambiente. Alguns autores apresen-tam trabalhos mais abrangentes sobre o uso de jogos noscursos de engenharia, como (Horejsi et al., 2019),(Haugeet al., 2013) e (Ross et al., 2014).O artigo está estruturado da seguinte forma: na Seção2 está o referencial teórico utilizado neste artigo. A Seção3 apresenta o jogo desenvolvido e utilizado para coleta dedados. Na seção 4, todas as etapas adotadas na metodologiapara descoberta do conhecimento são explicadas. A Seção5 apresenta os resultados encontrados na base de dados,bem como sua análise. O artigo é finalizado pela Seção 6,com as conclusões e propostas de futuros trabalhos.
2 Revisão de bibliográfica

2.1 Jogos Sérios

Ao longo dos anos, é cada vez mais perceptível o impor-tante papel dos jogos na área educacional. Com seu caráterlúdico e prático, eles são uma excelente opção para queprofessores atraiam, de forma efetiva, a atenção dos jo-vens. Mas para serem utilizados com fins educacionais, osjogos precisam ter objetivos de aprendizagem bem defini-dos e ensinar conteúdos das disciplinas aos usuários, ouentão, promover o desenvolvimento de estratégias ou ha-bilidades importantes para ampliar a capacidade cognitivae intelectual dos alunos (Glazier, 2003).Além de objetivos, resultados e desafios, um pontomuito importante que os jogos, quando usados para finseducacionais devem ter é um sistema de regras. Essas in-cluem recompensas e punições. Segundo Ausubel et al.(1968), as recompensas influenciam a aprendizagem daseguinte forma: servindo como incentivos, ajudam nacomposição de um problema efetivo por estabelecer umarelação entre uma sequência específica ou organização deatividades e um determinado objetivo resultante. Conco-mitantemente, por fornecer informações significativas
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sobre o sucesso ou o fracasso das respostas. Já a punição(no sentido de ausência de recompensa ou fracasso emobter recompensa) age como o contrário da recompensa,o indivíduo aprende que resposta Para que se faça a simu-lação de uma planta industrial de um modo próximo a rea-lidade é preciso seguir algumas regras e normas quanto àsimbologia utilizada, como mostra a Fig. 1 (ver mais exem-plos em (Mulley, 1993)). Assim, é necessário o uso corretodessas simbologias para uma adequada interpretação dasimulação realizada e, consequentemente, do processo deaprendiz24 leva a situação de não recompensa e deve portantoser evitada.
2.2 Plantas Industriais

A elaboração de plantas industriais envolve procedimentosbem estruturados que compõem uma série de mecanismospertencentes à manufatura de um ou vários itens. Os pro-cessos representados e as diferentes estruturas que com-põem uma planta industrial, são amparados por normasinternacionais que proporcionam alto grau de utilizaçãoem todos os níveis de produção, pois evidenciam os com-ponentes do sistema de forma que possam ser estipuladasmaneiras adequadas de desenvolvimento, proporcionandomelhor aproveitamento estratégico de recursos e possibi-litando análises de viabilidade técnica, viabilidade econô-mica, estética, ergonomia do produto e impacto ambiental(Eykhoff, 1974).

Figura 1: Exemplo de fluxograma de engenharia, comsimbologia adotada na área (Eykhoff, 2008).

Para que se faça a simulação de uma planta industrialde um modo próximo a realidade é preciso seguir algumasregras e normas quanto à simbologia utilizada, como mos-tra a Fig. 1 (ver mais exemplos em (Mulley, 1993)). Assim,é necessário o uso correto dessas simbologias para umaadequada interpretação da simulação realizada e, conse-

quentemente, do processo de aprendizagem.
2.3 Mineração de Dados

Mineração de dados, além de ser parte integrante do pro-cesso de descoberta de conhecimento em bases de dados,é um processo responsável pela seleção dos métodos a se-rem utilizados para localizar padrões nos dados, seguidada efetiva busca por padrões de interesse numa forma par-ticular de representação, juntamente com a busca pelomelhor ajuste dos parâmetros do algoritmo para a tarefaem questão (Santos Silva, 2004). Conforme Larose (2005),é foi modelada para, de uma forma inteligente, fácil e rá-pida, interpretar uma grande quantidade de dados e, as-sim, classificá-los, prevê-los ou associá-los de forma maiseficiente que os métodos estatísticos.Segundo Santos Silva (2004), as etapas de mineraçãode dados utilizam técnicas e algoritmos de diferentes áreasdo conhecimento, principalmente inteligência artificial(especialmente aprendizagem de máquina), banco de da-dos (recursos para manipular grandes bases de dados) eestatística (comumente na avaliação e validação de resul-tados).
2.3.1 Aprendizado de Máquina Supervisionado
O aprendizado de máquina supervisionado tem como ob-jetivo principal, a partir de dados de treinamento, encon-trar um modelo capaz de prever ou classificar um novoexemplo. Os algoritmos desse grupo possuem essa no-menclatura porque o especialista deve fornecer uma classea qual cada dado do conjunto de treinamento pertence.Além disso, esses algoritmos podem desempenhar tarefaspreditivas, ou seja, fornecem previsões ou classificaçõesobtendo uma melhor combinação de relacionamentos en-tre atributos e, diferente do aprendizado de máquina nãosupervisionado, o atributo-alvo.
2.3.2 Classificação
Conforme Tan et al. (2009), classificação é a tarefa deaprender uma função alvo f que mapeie cada conjuntode atributos X para um dos rótulos de classes Y pré-determinadas.Os dados de entrada, também chamados de instâncias,registros ou exemplos, são caracterizados por duas partesinterdependentes: uma, trata do conjunto de atributos e aoutra é o atributo-alvo. Nos algoritmos de classificação, oatributo-alvo é importante, visto que é através dele que oaprendizado do modelo é induzido e, além disso, deve serum atributo discreto, ou seja, tem um conjunto de valoresfinito.Dentre as técnicas de classificação, a escolhida para estetrabalho foi a de Árvores de Decisão, que embora simples,são amplamente utilizadas. Segundo Gama (2004), as ár-vores de decisão utilizam a estratégia de dividir para con-quistar, ou seja, um problema complexo é decomposto emsub-problemas mais simples e recursivamente esta téc-nica é aplicada a cada sub-problema e, além disso, aplicama estratégia gulosa para escolha de melhores atributos.Conforme a Fig. 2, uma árvore de decisão possui estru-tura hierárquica e é formada pelos seguintes elementos:
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Figura 2: Representação de uma árvore de decisão Gama(2004).

• Nodo Raiz: é o ponto de início da árvore.• Nodo interno não-terminal: se divide em nodos filhos.Essa divisão é condicionada pelo valor do atributo ana-lisado de modo a separar registros que possuem carac-terísticas distintas e, assim, cada ramo descendentepossui um possível valor desse atributo.• Nodo interno terminal: não se divide. A este nodo éatribuído uma classe. Todos os registros da base dedados utilizados caem em algum dos nós terminais e,assim, são atribuídos a uma classe.
Além disso, cada percurso da árvore de decisão, do nodoraiz até um nodo terminal, também chamado de folha, cor-responde a uma regra de classificação. Essa é uma grandevantagem dessa técnica já que tais regras são do tipo se-então, facilmente compreendidas pelos usuários.Para construir uma árvore de decisão há muitos algorit-mos de indução, como ID3, C4.5 e CART, sendo o algoritmode Hunt é a base de todos eles (Witten and Frank, 2005).De acordo com Tan et al. (2009), para entender como essealgoritmo funciona, suponha-se que Dt seja o conjuntode registros de treino que estão associados ao nodo t e y= y1,y2,...,yc sejam os rótulos das classes, o algoritmo éexecutado conforme os seguintes passos:
i. Se todos os registros em Dt pertencerem à mesmaclasse y1, então t é um nodo folha rotulado como yt.ii. Se Dt contiver registros que percençam a mais deuma classe, uma condição de teste de atributo é sele-cionada para particionar os registros em subconjuntosmenores. Um nodo filho é criado para cada resultado dacondição de teste e os registros de Dt são distribuídospara os filhos baseados nos resultados. O algoritmo éentão aplicado recursivamente a cada nodo filho.
Na construção de árvores de decisão, cada algoritmoutiliza seus próprios procedimentos para encontrar o atri-buto mais informativo. Assim, esse atributo é associado aonodo interno de decisão e os dados são divididos. O algo-ritmo utilizado nesse trabalho é o C4.5 Quilan (1993), quena sua versão em Java no software Weka denomina-se J48,

e ele executa essa divisão dos dados por meio da entropia.
2.3.3 Ganho da Informação e a EntropiaSegundo Tan et al. (2009), as métricas desenvolvidas paraselecionar a melhor divisão são muitas vezes baseadas nograu de impureza dos nodos filhos. Quanto menor o graude impureza, mais distorcida é a distribuição das classes.Por exemplo, um nodo com uma distribuição de classe(0,1) possui impureza zero, enquanto que um nodo comdistribuição de classes uniforme (0.5,0.5) possui a maiorimpureza. Assim, o objetivo da maior parte dos algorit-mos de indução de árvores de decisão buscam reduzir aomáximo a impureza dos nodos-filhos.O ganho da informação é uma das técnicas mais uti-lizadas ao escolher o melhor atributo para associá-lo aonodo. Para minimizar a impureza dos dados e maximi-zar o ganho da informação do atributo, o algoritmo C4.5calcula a entropia dos dados. A entropia caracteriza a im-pureza dos dados num conjunto de dados. Ela caracterizaa falta de homogeneidade dos dados de entrada em relaçãoa sua classificação. Então, a entropia é máxima (igual a1) quando o conjunto de dados é heterogêneo (Mitchell,1997).O cálculo da entropia e do ganho da informação é dadona forma como mostram as Eq. (1) e Eq. (2).

Entropia(S) = c∑
n=1

–pilog2(pi) (1)
Onde:S representa um conjunto de exemplos;C é o número de classes; ePi é a proporção de dados em S que percentem a classe i.

Ganho(S, A) = Entropia(S) – ∑ Sv
S ∗ Entropia(Sv) (2)

Onde :S representa o total de atributos da classe e;Sv é o valor do atributo na classe.Dessa forma, o algoritmo C4.5, para determinar a me-lhor divisão dos dados, seleciona o atributo que mais reduza aleatoriedade dos dados, ou seja, com o maior ganho deinformação. Pode-se observar na ?? que esse ganho da in-formação de cada atributo é calculado através da diferençaentre a entropia total dos dados e a soma da entropia daspartições.
3 Jogo Desenvolvido
O jogo proposto é do tipo simulador e apresenta compo-nentes de uma planta industrial que devem ser utilizadospara “resolver” desafios propostos. Este jogo foi desen-volvido em Java e possui três fases (mais uma fase bônus -aberta), nas quais o aluno poderá manipular os seguintescomponentes: tanques cilíndricos, válvulas de controle,bombas hidráulicas e dutos hidráulicos. Como parte doprocesso de aprendizado, no decorrer das fases, os compo-nentes serão configurados e relacionados pelo usuário, ou
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seja, atributos como vazão, diâmetro e potência serão ajus-tados pelo aluno de modo a simular o processo dinâmicosolicitado. É importante salientar que a cada nova fase,telas explicativas sobre o problema a ser solucionado se-rão apresentadas. Contudo, a qualquer momento, o alunopoderá requerer uma explicação do problema proposto ouaté mesmo reiniciar a fase. A principal ideia do jogo é mos-trar como os conceitos teóricos de cada componente seinter-relacionam e como funciona sua dinâmica, em umambiente simulado e seguro.

Figura 3: Fluxograma do funcionamento do jogo.

Conforme a Fig. 3, pode-se entender que o funciona-mento das fases do jogo consiste em três etapas em que ojogador estará imerso:
i. Inicialmente, será apresentado ao jogador o desafioda fase e informações quanto aos passos necessáriospara conclusão do mesmo. Além disso, telas explica-tivas são mostradas ao usuário de modo que ele saibacomo executar a simulação proposta e como utilizar oscomponentes necessários.ii. Depois, o usuário deverá elaborar a planta industrialrequisitada, para isso, deve utilizar, conectar e configu-

rar os componentes disponibilizados em cada fase.iii. Ao final da elaboração da planta industrial, o usuáriodeverá executar a simulação para concluir a solução doproblema e, caso conclua a execução no tempo limite,passará à fase seguinte.
As fases do jogo, que são explicitadas pelas Fig. 4, Fig. 5,Fig. 6 e Fig. 7 e possuem um nível de dificuldade crescente,sendo a primeira fase a mais simples e a última, a maisdifícil.

• Primeira Fase (Fig. 4): nesse primeiro desafio encon-trado pelo aluno, o objetivo é simular o processo in-dustrial que ocorre ao passar a água, através de umabomba hidráulica, de um tanque hidráulico a outro. Ousuário deve configurar a potência da bomba hidráulicade modo a concluir esse processo dentro de um tempolimite.

Figura 4: Primeira fase do jogo.

• Segunda Fase (Fig. 5): o jogador também deve confi-gurar a bomba hidráulica, passando a água do tanquemaior para os dois menores, de modo que eles fiquemem equilíbrio.

Figura 5: Segunda fase do jogo.

• Terceira Fase (Fig. 6): nesse último problema propostoao jogador o foco são os registros hidráulicos. O joga-
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dor deve configurar a vazão de cada registro, e assim,encher o tanque de cada casa em um ordem específica.Essa ordem deve ser rigorosamente respeitada.

Figura 6: Terceira Fase.

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

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

Em todas as fases, antes de iniciar a simulação do pro-cesso industrial, o jogador deve sempre conectar os com-ponentes através de dutos hidráulicos e configurá-los paraconcluir a fase. Ao passo que o aluno não consegue simularo processo corretamente e, assim, o tempo limite é atin-gido, ele deve recomeçá-la. Caso o jogador atinja o tempolimite e, assim, não conclua a fase, há três chances ao longodo jogo para recomeçar a fase. No final das três tentativas,haverá um “fim de jogo” e o usuário deve começar todoo jogo novamente, independente da fase que se encontra.Nota-se que essas tentativas por falhas são diferentes dobotão reiniciar, o qual o usuário pode usar quantas vezesquiser.O banco de dados é implementado através do Post-greSQL. A base de dados desse trabalho funciona como

um "log", ou seja, um histórico das atividades do jogadorem cada fase. Ao passo que o aluno configura os componen-tes do processo de simulação da fase, todos os parâmetrosconfiguráveis, técnicas de jogo, botões utilizados e tempode conclusão da fase são salvos automaticamente na basede dados.
4 Metodologia Adotada para Descoberta de

Conhecimento

A Fig. 8 apresenta os processos realizados na base de dadosobtida nos jogos para descoberta de conhecimento.

Figura 8: Processos aplicados para descoberta doconhecimento.

• Extração dos dados: Para popular a base de dados foramrealizados dois testes com 44 alunos do primeiro ano degraduação da Universidade Federal do Rio Grande, noperíodo de maio e julho de 2017. Ambos os testes tive-ram a duração média de 30 minutos. Ao final dos testes,as quantidades de registros obtidas estão expostas naTabela 1.
Tabela 1: Quantidade total de instâncias antes da etapa depré-processamento.

Tabela Número total de instânciasBomba Hidráulica 956BotaoUsado 877Conector 2.498Fase 368Registro 421Tanque 3.053Usuário 208

• Pré-processamento: Nessa primeira etapa de pré-processamento, foi definido a utilização de um subcon-junto dos atributos salvos pelo jogo no banco. Esta es-colha ocorreu pois alguns atributos possuem nenhumaou pouca informação e poderiam gerar conflitos nosalgoritmos. Esse tipo de pré-processamento chama-se Seleção de Dados. A Tabela 2 indica quais atributosforam utilizados no desenvolvimento dos resultados.
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Tabela 2: Atributos escolhidos para geração do modelo
Tabela Atributo DescriçãoConector Diâmetro Valor do tipo real inse-rido pelo jogador paraconfigurar o compo-nenteBomba Hidráulica Potência Valor do tipo real inse-rido pelo jogador paraconfigurar o compo-nenteRegistro Parâmetro Valor do tipo real inse-rido pelo jogador paraconfigurar o compo-nenteBotaoUsado Numero Valor do tipo inteiro re-presentando quantasvezes o jogador clicoudurante a faseFase Tempo Valor do tipo inteiroindicando em quantotempo o jogador con-cluiu a fase, valoresiguais a 0 indicam queo usuário não obtevesucesso na fase.

Além de selecionar os atributos certos para se utilizarno processo de mineração de dados, foi preciso, nos atri-butos referentes aos conectores, às bombas hidráulicas eaos cliques, combinar dois ou mais objetos em um únicoregistro no arquivo. Esse processo, chamado de Agregação,ocorreu de duas formas: somando a quantidade de ins-tâncias e obtendo a média de objetos. Essa combinação deatributos se justifica pois a análise de dados foi baseada emfases, ou seja, cada instância no arquivo, após o processode agregação, representa os dados relativos a somente umregistro na tabela de Fase da base de dados.Pode-se observar na Fig. 9 que houve somente uma ins-tância no arquivo para cada vez que a fase fosse jogada. As-sim, o número de registros de conectores que pertenciama mesma fase, ou seja, com a mesma chave estrangeira(ID_Fase) foram somados. Além disso, foi extraída a médiaaritmética simples dos diâmetros de cada conector da faseconfigurado pelo usuário. O mesmo processo foi feito paraos atributos referentes à bomba hidráulica 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 agregá-los foi neces-sário a formatação e conversão para o formato que o Wekautiliza, ".arff". Por fim, quando se utiliza algoritmos declassificação, o principal requisito é que o atributo-alvoesteja em intervalos, ou seja, categorizado. Nos algoritmosde associação o requisito é mais forte: todos os atributosutilizados devem ser categóricos, caso não o sejam, deve-rão ser discretizados. Todos os atributos selecionados eagregados apresentavam valores contínuos, ou seja, po-deriam assumir qualquer valor dentro de um intervalo.Neste trabalho, buscou-se o resultado principal utilizandoárvores de decisão e foi escolhido discretizar todos os atri-butos, mesmo as árvores de decisão permitindo valorescontínuos.

Figura 9: Agregação quanto aos atributos relacionados aoConector.

Figura 10: Agregação quanto aos atributos relacionados àBomba Hidráulica.

Figura 11: Agregação quanto aos atributos relacionadosaos Cliques.
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Tabela 3: Atributos após seleção e agregação.
Atributo DescriçãoQtd_Conector Quantidade de conectores que o jogadorutilizou na fase, valor contínuoMedia_Conector Média aritmética simples de todos os valo-res inseridos pelo jogador dos conectoresna fase, valor contínuoQtd_Bomba Quantidade de bombas hidráulicas que ojogador utilizou na fase, valor contínuoMedia_Bomba Média aritmética simples de todos os va-lores inseridos pelo jogador das bombashidráulicas na fase, valor contínuoCliques Quantidade de cliques que o usuário execu-tou na fase, valor contínuo. Esses cliquesincluem reinicialização da fase, inicializa-ção de simulação, dica e criação/alteraçãode componentes.Resultado Tempo final da fase, valor contínuo.

O Weka, software utilizado para o desenvolvimentodeste trabalho, disponibiliza duas abordagens para dis-cretização de atributos contínuos: discretização supervisi-onada que utiliza informações sobre classes, e a discretiza-ção não supervisionada, aquela em que não são utilizadasinformações sobre classes. A técnica empregada foi a dis-cretização não supervisionada.Na discretização não supervisionada, o algoritmo podeutilizar duas metodologias, que produzem resultados,muitas vezes, completamente diferentes: largura igual,que divide a faixa dos atributos em intervalos de mesmalargura, e frequência igual, que divide os dados em inter-valos contendo aproximadamente o mesmo número deobjetos em cada intervalo. Embora as duas técnicas sejamamplamente utilizadas, a discretização não supervisio-nada de largura igual pode resultar em a maioria dos dadosse concentrando em um intervalo prejudicando o modelode classificação. Com todos os atributos utilizados nestetrabalho esse fato ocorreu, ou seja, a maioria dos registrosse concentraram em apenas um intervalo.Sendo assim, a metologia utilizada foi discretização nãosupervisionada de frequência igual. Os atributos foramdiscretizados nos seguintes intervalos:
• Atributo Qtd_Conector:

– Intervalo qtd_conector_inalterado: representa os re-gistros em que não houve nenhuma alteração de co-nectores na fase, ou seja, o usuário não 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 registrosem que houve uma quantidade alta de conectores nafase.

• Atributo Media_Conector:
– Intervalo media_conector_inalterado: representa osregistros em que não houve nenhuma alteração no

diâmetro do conector permanecendo com o valorinicial de 10 centímetros.
– Intervalo media_conector_baixo: representa os re-gistros em que houve valores baixos no diâmetro doconector na fase.
– Intervalo media_conector_medio: representa os re-gistros em que houve valores médios no diâmetro doconector na fase.
– Intervalo media_conector_alto: representa os regis-tros em que houve valores altos no diâmetro do co-nector na fase.

• Atributo Qtd_Bomba:
– Intervalo qtd_bomba_baixo: representa os registrosem que houve uma quantidade baixa de bombas hi-dráulicas na fase.
– Intervalo qtd_bomba_medio: representa os registrosem que houve uma quantidade média de bombashidráulicas na fase.
– Intervalo qtd_bomba_alto: representa os registrosem que houve uma quantidade alta de bombas hi-dráulicas na fase.

• Atributo Media_Bomba:
– Intervalo media_bomba_inalterado: representa osregistros em que não houve nenhuma alteração napotência da bomba hidráulica permanecendo com ovalor 0.
– Intervalo media_bomba_baixo: representa os regis-tros em que houve valores baixos na potência dabomba hidráulica na fase.
– Intervalo media_bomba_medio: representa os regis-tros em que houve valores médios na potência dabomba hidráulica na fase.
– Intervalo media_bomba_alto: representa os regis-tros em que houve valores altos na potência dabomba hidráulica na fase.

• Atributo Cliques:
– Intervalo clique_baixo: representa os registros emque houve uma quantidade baixa de cliques na fase.
– Intervalo clique_medio: representa os registros emque houve uma quantidade média de cliques na fase.
– Intervalo clique_alto: representa os registros em quehouve uma quantidade alta de cliques hidráulicas nafase.

• Atributo Resultado:
– Intervalo perdeu: representa os registros em que ojogador não obteve sucesso na fase.
– Intervalo ganhou: representa os registros em que ojogador obteve sucesso na fase.
Os intervalos de cada resultado de cada atributo podemser visualizados nas Tabela 4 e Tabela 5:
Na terceira fase, além do conector, outro componenteutilizado na simulação é o registro hidráulico, conformeTabela 6.
Ao final da etapa de pré-processamento foi gerado oseguinte resultado:
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Tabela 4: Intervalos de valores dos atributos na primeirafase.
Valores dos intervalos

Atributo Inalt. Baixo Medio AltoQtd_Conector 0 [1,2] (2,5] (5,+inf)Media_Conector 10 (10,24] (24,110] (110,+inf)Qtd_Bomba Não 1 2 (2,+inf)Media_Bomba 0 (0,4] (4,27] (27,+inf)Cliques Não [1,4] (4,7] (7,+inf)
Tabela 5: Intervalos de valores dos atributos na segundafase.

Valores dos intervalos
Atributo Inalt. Baixo Medio AltoQtd_Conector 0 [1,3] (3,8] (8,+inf)Media_Conector 10 (10,15] (15,87] (87,+inf)Qtd_Bomba Não 1 (1,3] (3,+inf)Media_Bomba 0 [1,5] (5,60] (60,+inf)Cliques Não [1,3] (3,10] (10,+inf)

Tabela 6: Intervalos de valores dos atributos na terceirafase.
Valores dos intervalos

Atributo Inalt. Baixo Medio AltoQtd_Conector 0 [1,11] (11,22] (22,+inf)Media_Conector 10 (-inf,8] 9∪[11,20] (20,+inf)Qtd_Registro Não (-inf,7] (7,10] (10,+inf)Media_Registro 0 (0,0.23] (0.23,0.39] (0.39,+inf)Cliques Não [0,10] (10,19] (19,+inf)

• Primeira fase: 186 instâncias;• Segunda fase: 96 instâncias;• Terceira fase: 41 instâncias.
5 Análise dos Resultados
As árvores de decisão apresentadas são referentes a pri-meira e a segunda fase do jogo. Não foi possível obter omodelo de classificação utilizando árvores de decisão daterceira fase porque, além de haver poucas instâncias, me-nos estudantes ainda concluíram a fase.Os resultados são apresentados a partir do atributo-alvodiscretizado e numérico em perdeu e ganhou.
5.1 Atributo-alvo Discretizado

5.1.1 Primeira FaseA Fig. 12 representa a árvore de decisão extraída.Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,em relação as regras referentes aos usuários ganhadores,indicados com retângulos azuis, tem-se que:
• Se quantidade de conectores utilizados na simulação= baixa e a média na potência da bomba hidráulica =baixa ou intermediária ou alta, então

Resultado = ganhou (regras 4, 5 e 6);• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =intermediária ea média na potência da bomba hidráulica = baixa, então

Resultado = ganhou (regra 8);• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =intermediária ea média na potência da bomba hidráulica = alta ea quantidade de cliques = baixa ou intermediária, então
Resultado = ganhou (regras 10 e 11).
Conforme a árvore de decisão, foram encontradas 6 re-gras para o atributo alvo. De um modo geral, segundoo modelo, os jogadores conseguiram completar a fase seutilizaram quantidades baixas ou intermediárias de co-nectores e ainda que atribuindo para a bomba hidráulicaqualquer valor de potência maior que 0. Além disso, pode-se observar a regra 11, que classificou corretamente todosos registros, sendo no caso do atributo alvo ganhou o ramoda árvore com maior acerto.Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,em relação as regras referentes aos usuários perdedores,indicados com retângulos vermelhos, tem-se que:

• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =inalterada ou alta, então
Resultado = perdeu (regras 1 e 2);• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =baixa ea média na potência da bomba hidráulica = inalterada,então
Resultado = perdeu (regra 3);• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =intermediária ea média na potência da bomba hidráulica = inalteradaou intermediária, então
Resultado = perdeu (regras 7 e 9);• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =intermediária ea média na potência da bomba hidráulica = alta ea quantidade de cliques = alta, então
Resultado = perdeu (regra 12).
Em relação às regras referentes aos registros dos usuá-rios que perderam nas fases, o modelo encontrou 6 regras,das quais pode-se extrair informações interessantes. Asque menos podem ser contestadas são as de valores inalte-rados, já que para executar a simulação das plantas indus-triais, em cada fase, o usuário deve utilizar os conectorespara ligar cada componente e depois, em cada fase, tam-bém deve inserir um valor na potência da bomba acima de0. Se alguma dessas duas ações não forem executadas, ouseja, alguma permanecer inalteradas, o resultado da faseserá diretamente perdeu. Nesses ramos da árvores todosos registros foram classificados corretamente. Referenteas altas quantidades de conectores ou cliques, o modeloclassificou 14 instâncias de 73 incorretamente. Pode-se in-ferir que para esses usuários, ou o tempo não foi suficientepara realizar a simulação, ou não foi assimilado o objetivoda fase, sendo que o segundo parece fazer mais sentido.Deve-se atentar para a regra 9, referente a quantidadede conectores intermediária e valores de potência tambémintermediários nas bombas hidráulicas, que de 13 registros,5 foram classificados incorretamente, o que indica queesse ramo da árvore chegou ao erro de 38%, sendo a maisincerta do modelo.Na Fig. 13, as características da árvore de decisão ge-
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Figura 12: Árvore de decisão da primeira fase discretizada

rada são apresentadas. Pode-se concluir nesse modelo queembora tem uma boa acurácia (82,25% de acerto - de 153instâncias, 33 foram classificadas de forma incorreta) paraclassificar instâncias, houve muitos erros da árvore ge-rada em classificar corretamente os registros referentesaos jogadores ganhadores. Fato que pode ser ratificadopela matriz de confusão, que, de 83 instâncias, 24 foramclassificadas incorretamente. Já nos registros que deve-riam ser rotulados como perdeu, de 103 instâncias, 9 foramclassificadas incorretamente. Assim, essa árvore de deci-são gerada encontrou um bom padrão de classificação eregras.

Figura 13: Características do modelo gerado na primeirafase discretizada.

5.1.2 Segunda Fase
A Fig. 14 representa a árvore de decisão extraída.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,em relação as regras referentes aos usuários ganhadores,indicados com retângulos azuis, tem-se que:
• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =baixa, então

Resultado = ganhou (regra 2)• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =intermediária ea média na potência da bomba hidráulica = intermediá-ria, então
Resultado = ganhou (regra 6)
A segunda fase, além de haver menos instâncias que aprimeira, também tem menos registros rotulados comoganhadores, o que justifica o menor número de regras secomparadas com o primeiro modelo gerado. Mas tambémpossui o ramo da árvore, regra 2, com menor acurácia, de31 registros, 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 relação as regras referentes aos usuários perdedores,indicados com retângulos vermelhos, tem-se que:

• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =inalterada ou alta, então
Resultado = perdeu (regras 1 e 3)• Se quantidade de conectores utilizados na simulação =intermediária ea média na potência da bomba hidráulica = inalterada,baixa ou alta, então
Resultado = perdeu (regras 4,5 e 7)
Ao contrário da primeira fase, a árvore de decisão dasegunda fase teve muito mais folhas com classes rotuladascomo perdeu do que rotuladas como ganhou: 2 folhas rotu-ladas como ganhou e 5 rotuladas como perdeu. Isso indicauma dificuldade maior nessa fase por parte dos jogadores.Em contrapartida, percebe-se uma melhoria significativanas estratégias utilizadas pelos jogadores e, consequente-mente, na compreensão do jogo, enquanto que no modelogerado na primeira fase (Fig. 12) haviam 11 registros emque os usuários, ou não utilizaram conectores, ou não inse-
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Figura 14: Árvore de decisão 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 nãoutilizaram conectores e nenhum que não inseriu valorespara a bomba.Na Fig. 15 são apresentadas características do modelogerado. Já na segunda fase, a acurácia do modelo não tão foiboa (63,5% de acerto - de 86 instâncias, 35 foram classifi-cadas de forma incorreta), e, além disso, o modelo tambémteve mais dificuldades em classificar corretamente os jo-gadores que obtiveram sucesso na fase. Fato que pode serratificado pela matriz de confusão, que, de 41 instâncias, 19foram classificadas incorretamente, quase a metade. Ou-trossim, ao contrário do primeiro modelo gerado (Fig. 12),o algoritmo não considerou o atributo Clique como impor-tante e não o utilizou na árvore de decisão.

Figura 15: Características do modelo gerado na segundafase discretizada

5.2 Atributo-alvo Numérico

Os próximos dois modelos gerados são diferentes dos vis-tos até agora no fato de que os atributos utilizados sãonuméricos, ou seja, as regras obtidas são comparando nú-meros exatos e não em intervalos.
5.2.1 Primeira FaseA Fig. 16 representa a árvore de decisão extraída.

Figura 16: Árvore de decisão da primeira fase numérica.

Em comparação 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 últimonível da árvore. 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 relação as regras referentes aos usuários ganhadores,indicados com retângulos azuis, tem-se que:
• Se média na potência da bomba hidráulica > 0.11 ea quantidade de cliques <= 9, ea quantidade de conectores utilizados na simulação <=5, então

Resultado = ganhou (regra 3)
Foi proposto analisar tanto os modelos com atributosdiscretizados quanto numéricos para comparar o tipo deregra e conhecimento gerado. Na regra 3, pode-se observarque a média necessária na potência da bomba hidráulicapara que o usuário completasse a fase foi maior que 0.11,mas o quanto maior que 0.11 não é possível saber atravésdesse modelo.Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,em relação as regras referentes aos usuários perdedores,indicados com retângulos vermelhos, tem-se que:
i. Se média na potência da bomba hidráulica <= 0.11,então
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Resultado = perdeu (regra 1)ii. Se média na potência da bomba hidráulica > 0.11 ea quantidade de cliques > 9, então
Resultado = perdeu (regra 2)iii. Se média na potência da bomba hidráulica > 0.11 ea quantidade de cliques <= 9 ea quantidade de conectores utilizados na simulação > 5,então
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 acurácia de 100%, o conhecimentodescoberto foi diferente. Aqui, valores com médias na po-tência da bomba hidráulica menores ou iguais a 0.11 foramdecisivos para este fato (regra 1), o que mostra uma di-ficuldade de parte dos jogadores em interpretar o papelda bomba hidráulica na simulação da planta industrial re-quisitada. Deve-se notar também que a regra 4 foi a maisincerta do modelo, com 32,1% de erro.Na Fig. 17 apresenta as características do modelo gerado.

Figura 17: Características do modelo gerado na primeirafase numérica.

Na primeira fase, mas com os atributos numéricos,pode-se observar que a acurácia do modelo foi razoável(75 % - de 186 instâncias, 45 foram classificadas de formaincorreta). Além disso, o modelo, como os anteriores, tevemais dificuldades para classificar corretamente os joga-dores que obtiveram sucesso na fase. Fato que pode serratificado pela matriz de confusão, que de 83 instâncias,27 foram classificadas incorretamente, praticamente umterço das instâncias.
5.2.2 Segunda FaseA Fig. 18 representa a árvore de decisão extraída. Nos mo-delos gerados, esse foi o mais distinto e com acurácia baixa.Diferentemente dos anteriores, o algoritmo elegeu como

nodo raiz o atributo Cliques.

Figura 18: Árvore de decisão da segunda fase numérica.

Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,em relação as regras referentes aos usuários ganhadores,indicados com o retângulo azul, tem-se que:
• Se quantidade de cliques > 1 ea quantidade de bombas hidráulicas utilizadas na simu-lação <= 1, então

Resultado = ganhou (regra 2)
Além de ser a única regra gerada para o resultado ganhoutambém foi o ramo que errou mais, 30,23%. Essa regra dizque os usuários, para ganhar, usaram uma bomba hidráu-lica apenas (a fase já começa com uma, então não é possívelnão usar nenhuma). Embora essa regra possua um altoerro em comparação as outras, é interessante constatarque apenas uma bomba foi suficiente para grande partedos jogadores concluir a fase, o que indica uma melhorana percepção da função da bomba hidráulica na fase e seufuncionamento.Pode-se observar que, de acordo com o modelo gerado,em relação as regras referentes aos usuários perdedores,indicados com retângulos vermelhos, tem-se que:

• Se quantidade de cliques <= 1, então
Resultado = perdeu (regra 1)• Se quantidade de cliques > 1 ea quantidade de bombas hidráulicas utilizadas na simu-lação > 1, então
Resultado = perdeu (regra 3)
As regras dessa árvore de decisão, diferente das outras,não levou em consideração o atributo Qtd_Conector, o queé inesperado, visto que antes de configurar os componen-tes o jogador deve conectá-los. Além disso, considerouo atributo Qtd_Bomba também, ao contrário dos demais.Reitera-se novamente o ganho de conhecimento e infor-mações diferentes com relação as estratégias empregadaspelos jogadores, que é o foco deste trabalho. A primeiraregra, sem erros, demonstra que os jogadores que não exe-cutaram cliques ou o fizeram apenas uma vez perderam.Tal informação já era esperada, já que para configurar qual-quer componente e iniciar a simulação deve-se executar
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no mínimo 2 cliques. Logo, esses jogadores não tentaramconcluí-la. Além disso, os jogadores que utilizaram mui-tas bombas hidráulicas para chegar na simulação correta,provenientes de reinicialização de fase, também não che-garam ao resultado esperado. De um modo geral, os mo-delos gerados para a segunda fase tiveram menos acuráciae mais dificuldade por parte dos alunos em concluí-la.
Na Fig. 19 apresenta as características do modelo gerado.Na primeira fase com os atributos numéricos (Fig. 19), aacurácia do modelo não foi melhor que as demais (66,66%de acerto - de 96 instâncias, 32 foram classificadas deforma incorreta), e, além disso, o modelo, diferentementedos anteriores, teve mais dificuldades para classificar cor-retamente os jogadores que não obtiveram sucesso na fase.Fato que pode ser ratificado pela matriz de confusão, que,de 55 instâncias, 20 foram classificadas incorretamente.

Figura 19: Características do modelo gerado na segundafase numérica.

Esse último 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 emperdeu. Além disso, comparando os modelos numéricos ediscretizados pode-se constatar que o número de regras ébem diferente, os modelos numéricos obtiveram menosregras. Outro aspecto importante está relacionado ao atri-buto quantidade de cliques, que nos modelos discretizadosestava presente apenas em três regras. Já nos modelos nu-méricos, este atributo estava presente em 6 das 7 regras.
De um modo geral, após a utilização da técnica de árvo-res de decisão sobre a base de dados, percebe-se o uso detodos os atributos pelos jogadores, tanto em estratégiaspara ganhar como para perder o jogo. Contudo, em todosos modelos gerados não foi considerado como decisivo oatributo Media_Conector. Assim, constata-se que a infor-mação desse atributo não foi importante nesses registrospara influenciar no resultado da fase.

6 Conclusões e Trabalhos Futuros

Em um tempo em que a internet e as mídias estão cadavez mais atraindo a atenção dos jovens, as salas de aula nomundo acadêmico estão se tornando cada vez mais mo-nótonas para os alunos. A missão de cada professor emmotivar seus alunos ao estudo e ao aprendizado nunca foiuma tarefa simples, mas está cada vez mais desafiadora. Énesse contexto que os jogos sérios se destacam, com recur-sos dinâmicos e imersivos, podendo auxiliar no processode aprendizagem de uma forma lúdica e divertida.Da mesma forma, tanto em áreas acadêmicas como cor-porativas se tem um grande volume de dados gerado acada dia. A necessidade de se obter conhecimento de umaforma inteligente e efetiva evolui cada vez mais, já que astécnicas e ferramentas convencionais de busca e extraçãode conhecimento já não cumprem mais seu papel. Nessesentido que a mineração de dados, um dos processos doKDD, atua de forma rápida e eficiente, disponibiliza vá-rios algoritmos inteligentes objetivando a descoberta deconhecimento. Dentre esse algoritmos se destaca a téc-nica de árvores de decisão, que embora seja uma técnicasimples, é um dos métodos mais usados e práticos por sercapaz de lidar com qualquer tipo de dados e ser de fácilcompreensão e interpretabilidade.O objetivo deste trabalho foi, através da técnica de ár-vores de decisão, extrair conhecimento de uma base dedados populada por alunos do primeiro ano do curso deengenharia de computação da Universidade Federal do RioGrande. Esse conhecimento adquirido buscou entenderquais ações/estratégias eram utilizadas pelos jogadores.Retomando-se as motivações do trabalho, foi observadoo que os alunos que obtiveram sucesso (e que perderam)têm em comum e em relação aos seus desempenhos, quaisjogadas foram predominantes para um bom ou mau de-sempenho na fase. Existe uma relação ao componenteconector, pois constatou-se que os jogadores que não con-cluíram a fase não utilizaram conectores ou os utilizarammuito (talvez aqui um problema de interface). Além disso,um importante conhecimento adquirido foi que os joga-dores tiveram uma dificuldade inicial em manipular osconectores necessários para simulação, mas da segundafase em diante tal dúvida foi solucionada. Já em relaçãoas diferenças nas estratégias utilizadas pelos jogadoresdiferenciando os desempenhos, os resultados dos modelosnão foram conclusivos.Não estava no escopo deste trabalho uma avaliação dausabilidade do jogo desenvolvido, nem a avaliação qualita-tiva do jogo pelos alunos. Contudo, é importante ressaltarque a versão do jogo que é apresentada neste artigo é a ver-são estável e que passou por diversos testes anteriores comdiversas turmas, que deram feedback quanto a melhorias eerros de funcionamento. Os resultados aqui apresentadossão apenas dos testes com o jogo consolidado e com dadoscompletos.Como trabalhos futuros, no processo de descobertade conhecimento, pretende-se reavaliar os dados atravésde outras técnicas de mineração de dados, assim comoanalisá-las junto a um especialista. Para que o conheci-mento se consolide de uma forma mais efetiva tambémserá necessário realizar mais testes em turmas de alunosde cursos diversos de engenharia, para adquirir um vo-
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lume maior de dados e modelos com maiores taxas deacerto. Além disso, em relação ao jogo será necessárioadicionar mais componentes de plantas industriais parasimular processos mais complexos.
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