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A computagdo humana é um paradigma que utiliza seres humanos para auxiliar
na resolucdo de problemas computacionais. Porém, diferentemente de maquinas, seres
humanos necessitam de alguma forma de motivacdo para realizarem tais tarefas. Jogos
com proposito sdo sistemas de computacdo humana que tem como fator motivacional o
entretenimento. Para isto, os problemas sdo modelados de forma que sejam resolviveis
atraveés de acdes realizadas nestes jogos. Nestes modelos, cada jogador é considerado uma
unidade de processamento de um sistema distribuido hibrido homem-maquina que realiza
tarefas em troca de diversdao. Nos ultimos anos foram criados diversos jogos para a
resolucdo de problemas computacionais como a traducédo de textos, a geracdo de rotulos
para imagens etc. Entretanto, na maioria destes jogos, a tarefa necessaria para a resolucao
do problema real, como a digitalizacdo de um texto, é delegada diretamente aos jogadores,
através de uma competicdo cujo vencedor € aquele que digita mais rapido, por exemplo.
Visto isso, neste trabalho adaptamos e formalizamos um modelo de elaboracéo de jogos
com propdasito que isola o problema que esta sendo resolvido. O principal objetivo deste
modelo é fazer com que os jogadores ndo tenham conhecimento do problema que é
resolvido. Em paralelo, propomos um método para estimar similaridades entre pares de
observacOes baseado nesta formalizacdo, seguido de um algoritmo para encontrar
agrupamentos baseado nas similaridades estimadas. Por fim, alguns jogos foram

implementados para avaliar o método proposto.
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Human computation is a paradigm that relies on human beings to support
resolution of computational problems. However, differently than machines, human beings
need sorts of motivation to execute tasks. Games with a purpose are human computation
systems that use entertainment as a motivational factor. To accomplish this, problems are
modeled in a way that they can be solved through actions executed in those games. In
these models, each player is considered a processing unit that composes a hybrid human-
machine distributed system, in which each player executes tasks in exchange for fun. In
the last years, many games to resolve computational problems have been created, such as
text translation and image labeling. Nevertheless, in most of those games, the necessary
task to solve the real problem, e.g., text digitalization, is directly assigned to players in a
competition whose the winner is the one who types faster. Given this, in this work we
adapt and formalize a model for elaboration of games with a purpose that isolates the
problem that is being solved. The main goal of this model is to make players play without
knowing the problem being solved. In addition, we also propose a method to estimate
pairwise similarities based on this formalization, following an algorithm that finds
clusters based on the estimated similarities. Finally, some games are implemented to

evaluate the proposed method.
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Capitulo 1

Introducéo

Neste trabalho foi adaptado, formalizado e implementado um método para a criacdo de
videogames que levam os jogadores a resolverem tarefas computacionais através de suas
jogadas, sem que estes tenham conhecimento da atividade que esta sendo realizada. A
proposta foi especificada para a tarefa de encontrar similaridades entre pares de
observacdes de uma base de dados, entretanto a formalizacdo é adaptavel para outras
tarefas.

Métodos classicos para encontrar similaridades ou dissimilaridades entre
observacdes, como os baseados na distancia euclidiana, envolvem férmulas calculadas
através de maquinas. Como alternativa, o0 método proposto utiliza os resultados gerados
por seres humanos, através das jogadas realizadas nesses videogames, para calcular estas
similaridades.

Observando que as pessoas no mundo todo gastam bilhdes de horas por ano
realizando tarefas que necessitam de um certo tipo de inteligéncia, como organizar as
cartas em um jogo de paciéncia, Von Ahn (Von Ahn, 2005) definiu o conceito de
computacdo humana como um paradigma para utilizar processamento humano para
resolver problemas computacionais que as maquinas ndo sdo capazes ou Nndo Ssdo
eficientes resolvendo sozinhas. A ideia consiste em considerar cada cerebro humano
como uma unidade de processamento de um sistema distribuido hibrido, onde,
dependendo do tipo, a tarefa pode ser delegada para uma magquina ou para seres humanos.

Diferentemente das maquinas, seres humanos necessitam de algum tipo de
incentivo ou recompensa para realizarem tais tarefas, como pagamento, altruismo etc.
Uma dessas maneiras de incentivo é a diversdo. Nela, a tarefa que deve ser realizada €
embutida em uma forma de entretenimento. Como estas tarefas, em sua maioria, sdo
delegadas atraves de computadores, a principal forma de utilizar a diversdo como forma
de incentivo € atraves de videogames. Com isso surgiu o conceito de jogos com proposito
(Von Ahn, 2006), que consiste, neste contexto, em delegar tarefas que necessitam de
processamento humano através de jogos e, assim, fazer com que as pessoas se divirtam

ao realiza-las.



Partindo desta ideia, diversos jogos foram desenvolvidos para resolver problemas
especificos, como traduzir textos, rotular imagens etc. Entretanto, notou-se que a maioria
desses jogos eram desenvolvidos com um proposito especifico e acabavam sendo muito
diferentes dos jogos tradicionais que a maioria das pessoas estdo acostumadas. Como
exemplo, no Esp Game (Von Ahn e Dabbish, 2004), jogo criado com o propésito de
rotular imagens, eram mostradas imagens a pares de jogadores e estes deveriam adivinhar
qual palavra o outro jogador utilizaria para descrever aquela imagem. Ou seja, 0 objetivo
proposto pelo jogo ndo se diferenciava em quase nada do que seria feito fora do contexto
de um jogo, por uma pessoa paga para rotular imagens, por exemplo.

Visando aproximar 0s jogos com proposito dos jogos tradicionais, foi
desenvolvida (Lima, 2013) uma forma de embutir o problema que esta sendo resolvido
em jogos tradicionais, de forma que os jogadores se sentissem mais familiarizados e,
consequentemente, mais estimulados a jogar estes jogos.

As principais contribuicdes dessa dissertacao sao:

a) Adaptar e formalizar a ideia de isolar o problema que esté& sendo resolvido
do jogo em si, através do que definimos como ‘Mundo dos Dados’ e
‘Mundo do Jogo’, de forma que os jogadores ndo tenham conhecimento
do trabalho que € implicitamente realizado;

b) Propor um modelo, centrado nesta formalizacdo, que estima similaridades
entre pares de observacGes de uma base de dados através de videogames
desenvolvidos com este proposito;

c) Criar um algoritmo para encontrar agrupamentos entre as observagdes
baseado exclusivamente nas similaridades encontradas pelo modelo
proposto;

d) Implementar jogos para provar a plausibilidade do modelo proposto,
comparando o0s resultados obtidos com algoritmos classicos de
classificacdo supervisionada e ndo supervisionada.

Esta dissertacéo esta organizada da seguinte maneira: O préximo capitulo consiste
um resumo dos principais fundamentos desta dissertacdo. S&o detalhados, entre outros,
0s conceitos de computacdo humana e jogos com proposito anteriormente citados.
Também ¢ feita a revisdo de dois tdpicos de extrema importancia: a visualizacdo

multidimensional de dados e o conceito de similaridade.



Os itens (a), (b) e (c) da lista de propostas acima sdo explicado no capitulo 3, que
inicia com a ideia geral do que é proposto, seguido da formalizacdo do método, das etapas
necessarias para atingir o objeto de estimar similaridades e, por fim, do o algoritmo que
utiliza as similaridades estimadas para encontrar agrupamentos entre os dados.

No capitulo 4 sdo detalhadas as implementac@es, iniciando com a arquitetura
adotada e as tecnologias utilizadas, em seguida sdo mostradas as bases de dados utilizadas
e 0s jogos implementados para testar 0 modelo proposto, juntamente com os resultados
obtidos por cada jogo.

Por fim, o capitulo 5 mostra as conclus@es e observacdes sobre o que foi feito em
adicdo a algumas ideias para trabalhos futuros que dariam mais versatilidade e robustez

ao método proposto.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

Neste capitulo abordamos os principais conceitos explorados nesta dissertagdo. O
capitulo é dividido em duas partes, a primeira detalha os conceitos de computacdo
humana e jogos com propésito. Esta primeira parte foi dividida em:

1. Computacdo Humana — 0 que é e como surgiu a computacdo humana;

2. Jogos com Propdsito — como realizar computacdo humana utilizando jogos;

3. Jogos Tradicionais Vs Jogos Com Propdsito — principais diferencas e como

aproximar os dois conceitos.

A segunda parte consiste em uma revisdo de dois tdpicos fundamentais para a
dissertacdo, sdo eles:

1. Visualizacdo de Dados — tdpicos sobre representacdo multidimensional de
dados e caracteristicas pré-atentivas;

2. Medidas de Similaridades — resumo do conceito de similaridade entre

observacoes.
2.1 Computacdao Humana

Em 1965, Herbert Simon, um dos fundadores da inteligéncia artificial, fez uma previséo
dizendo que em vinte anos as maquinas seriam capazes de realizar qualquer trabalho que
0s humanos séo capazes de realizar. Como sabemos, mesmo trinta anos apos a data alvo
estimada, esse futuro ainda estd muito distante de se tornar realidade. Por esta razdo,
explorar formas alternativas de processamento é sempre um trabalho interessante e com
muitas possiveis aplicagbes. Além disso, com as pessoas € 0s objetos cada vez mais
interligados, a quantidade e a variedade de informacdes cresce incomensuravelmente a
cada dia. Dessa forma, mais poder de processamento se faz necessario para absorver e
organizar todo esse volume de dados.

A Computacdo Humana consiste na proposta de explorar o poder de
processamento dos seres humanos para resolver tarefas que os computadores néo

conseguem ou néo séo eficientes resolvendo sozinhos (Von Ahn, 2005).



Na prética a ideia requer a elaboracdo de uma espécie de algoritmo distribuido
para ser executado em um ambiente onde uma parte dos processadores séo computadores
e outra parte sdo seres humanos. Dependendo do ponto do algoritmo a préxima tarefa
pode ser delegada para um computador ou para um ser humano. Visando maximizar a
velocidade e a precisdo das respostas, deve-se explorar o que ha de melhor em cada um.

Na computacdo humana é notado uma inversao de papeis, no lugar dos humanos
delegarem tarefas para os computadores, séo 0os computadores que delegam tarefas para
os humanos resolverem (Gomes et al., 2012). Porém, seres humanos ndo sdo perfeitos e
nem trabalham sem um proposito, por isso, existem alguns pontos, enumerados por Quinn
e Bederson (2011), que precisam ser levados em consideracdo na confeccdo de uma

algoritmo que utilize poder de processamento humano.

Motivacao
Diferentemente de maquinas, seres humanos necessitam de algum fator que os
incentivem a fazer algum tipo de trabalho. Dessa forma, na hora de construir um
algoritmo que utilize Computacdo Humana é necessario embutir alguma(s) das formas
abaixo como motivacdo para que o trabalho seja realizado.
a) Pagamento — quando uma quantia de dinheiro € oferecida por cada tarefa
completada;
b) Altruismo — quando a pessoa sente que estd ajudando a uma causa maior
realizando a tarefa proposta;
c) Diversdo —quando a realizacdo da tarefa é uma forma de entretenimento e traz
bem estar pessoal para a pessoa;
d) Reputacdo — quando a realizacdo da tarefa traz reconhecimento para a pessoa;
e) Trabalho Implicito — quando a tarefa realizada faz, naturalmente, parte do

trabalho realizado pela pessoa.

Controle de Qualidade

Mesmo motivados, 0s seres humanos podem tentar trapacear o sistema ou até
mesmo resolver de forma errada a tarefa, por néo ser capaz ou ndo entender o problema.
Logo, é importante que haja um controle de qualidade para garantir que o problema seja
resolvido da melhor forma possivel. Existem diversas formas de controlar a qualidade de

resolucdo do problema, algumas das mais utilizadas séo:



Concordancia entre os participantes — quando a tarefa s6 é dada como
resolvida quando ¢ dada para duas ou mais pessoas e todas concordam com a
mesma resposta;

Votacdo — quando a tarefa € designada para um grupo de pessoas e a resposta
aceita é a que foi dada pela maioria das pessoas;

Dificultar a trapaca — modelar a forma como a tarefa é passada de forma a ser
mais facil realizar a tarefa de forma correta do que trapacear;

Reviséo de um especialista — designar um ou mais especialistas para analisar
as respostas geradas e decidir se serdo aceitas ou nao;

Revisdo externa — quando a resposta gerada por um certo grupo de pessoas €

enviada para um outro grupo realizar a validagédo do resultado.

Agregacao de Resultados

Durante o algoritmo, sdo delegadas pequenas tarefas para que os seres humanos

resolvam e retornem uma resposta que podera ser aceita ou ndo, dependendo do controle

de qualidade adotado.

Ao final, todas estas pequenas tarefas visam chegar a um propdsito Unico, sendo

necessario que todos os resultados gerados por estas pequenas tarefas sejam agregados

para alcancar tal proposito. Seguem alguns exemplos utilizados de metodos para agregar

resultados.

1. Colecédo — o objetivo deste método é criar uma base de conhecimento de fatos isolados,

utilizando seres humanos para criar, editar, refutar e organizar estes fatos. Um dos

objetivos principais desse método é melhorar as pesquisas em inteligéncia artificial

criando grandes bases de dados de fatos de senso comum.

2. Processamento estatistico dos dados — utilizar um meio estatistico para agrupar todas

as respostas, por exemplo a média dos palpites. Por exemplo, caso dezenas de pessoas

tentem acertar a idade de uma outra pessoa fora do grupo, baseado em conceitos de

sabedoria da multidao, a média dos palpites se aproximara bastante da idade real do

individuo.

3. Aprimoramento lterativo — trata-se de utilizar a resposta de um individuo como

pergunta de um outro, dessa forma ir “modelando” a reposta até chegar a um resultado

desejado.



Habilidades Especificas

E importante explicitar quais habilidades serdo necessarias para a realizacio da
tarefa requisitada. Por exemplo, quando a tarefa consiste na traducdo de textos, é
importante que as pessoas que estejam realizando tal tarefa tenham um bom
conhecimentos das linguas que estdo sendo traduzidas.

Entretanto, em muitos casos, a tarefa requisitada ndo requer nenhuma habilidade

especifica, podendo ser delegada a qualquer ser humano.

2.1.1 Conceitos Relacionados

Embora exista intersecdo, € importante salientar que a Computa¢cdo Humana ndo é
sinbnimo de termos comumente encontrados na literatura, como Crowdsourcing,
Computacédo Social e Sabedoria das Multiddes.

De todos, o termo que gera mais confusdo é o Crowdsourcing, trata-se de um
termo criado por Jeff Howe (2006), surgiu da unido da palavra Crowd (Multidao) com a
palavra Outsourcing (Terceirizacdo) e foi definida como:

“Crowdsourcing ¢ o ato de tirar uma tarefa tradicionalmente designada a um
agente (normalmente um empregado) e terceirizar para um grupo indefinido e
normalmente extenso de pessoas como uma tarefa em aberto.”* Ou seja, 0 Crowdsourcing
visa terceirizar tarefas que antes eram realizadas por uma pessoa especifica, como a
criagdo de um novo logotipo para uma empresa, enquanto a Computacdo Humana utiliza
seres humanos para realizar tarefas computacionais. A intersecdo entre as duas acontece
em tarefas que, atualmente, podem ser realizadas tanto por humanos quanto por
computadores, por exemplo, a traducdo de um texto.

A Computacdo Social (Schuler, 1994) consiste em tecnologias como blog, wikis
e comunidades online. Ela diz respeito a sistemas que facilitam e incentivam as interagdes
sociais, ndo necessariamente com um proposito especifico, como é o caso do
Crowdsourcing e da Computacdo Humana. Pode haver intersecdo no caso de um sistema
baseado em Computacdo Humana precisar da troca de ideias entre alguns participantes

para a realizacdo da tarefa demandada.

! Tradugdo do autor para: “Crowdsourcing is the act of taking a job traditionally performed by a
designated agent (usually an employee) and outsourcing it to an undefined, generally large group of people
in the form of an open call.” (Howe, 2006)



A Sabedoria das Multiddes consiste na defesa de uma ideia que diz que 0 mesmo
trabalho realizado por um grupo grande de pessoas pode sera mais bem realizado do que
a melhor pessoa do grupo, como é explicitado a seguir:

“Sob as circunstancias corretas, grupos sdo impressionantemente inteligentes, e
frequentemente sdo mais inteligentes que a pessoa mais inteligente em seu interior”
(Surowiecki, 2005)

Ou seja, a Sabedoria das Multiddes requer a organizacdo de um grupo grande de
pessoas para realizar qualquer tipo de tarefa, ndo necessariamente computacional,
enquanto a Computacdo Humana, além de focar em tarefas computacionais, em casos

especificos, pode ser realizada por um Unico individuo.
2.1.2 Exemplos

reCAPTCHA

Todos os usuérios da internet preenchem muitos CAPTCHAs (Completely
Automated Public Turing test to tell Computers and Humans Apart) todos os dias. Os
CAPTCHAs sao formados por letras destorcidas que devem ser digitadas para completar
um cadastro ou para enviar uma mensagem. Estas letras servem para garantir que quem
esté realizando a tarefa € um ser humano e ndo um robd, evitando que, por exemplo, sejam
criadas diversas contas de e-mail para envio de spam. Para um ser humano é uma tarefa
facil analisar e reconhecer as letras distorcidas, porém ainda é um trabalho extremamente

dificil para um maquina.

The Norwich line steamboat train, from New-
London for Boston, this ran off the track
seven miles north of New-Londpn.

morning

mg;ningwer}ma

Type the two words:
4l

Figura 1 — reCAPTCHA — Sistema de computa¢do humana para reconhecimento de caracteres (Von Ahn
et al., 2008)




No ano de 2008 foi estimado que eram resolvidos em media 100 milhGes de
CAPTCHAs por dia. Percebendo que a humanidade estava desperdicando milhares de
horas por dia resolvendo CAPTCHAS, Von Ahn criou o reCAPTCHA (Von Ahn et al.,
2008) (Figura 1) que, alem de ter a mesma funcéo de protegéo contra bots do CAPTCHA,
serve como digitalizador de livros.

A ideia consiste em mostrar duas palavras para o usuario, sendo que uma delas o
sistema ja conhece o texto contido e a outra, desconhecida, foi retirada de um texto que
se deseja digitalizar. O usuario deve digitar as duas palavras, sem ter o conhecimento de
qual delas € a conhecida pelo sistema.

A palavra conhecida € usada como validador (controle de qualidade), isto €, se 0
usuario digitar incorretamente esta palavra a resposta ndo sera aceita e serdo sorteadas
outras duas palavras para completar a operacéo.

Caso o usuario digite corretamente a palavra conhecida pode-se considerar que se
trata de um ser humano, ou seja, o papel original do CAPTCHA ja esta feito e, além disso,
é gerada uma possivel digitalizacdo para a segunda palavra. Seguindo um outro modelo
de controle de qualidade, quando a mesma transcri¢do for dada por um certo nimero de
pessoas, a palavra é dada como conhecida. Ao fim, quando todas as palavras do livro

forem conhecidas, a tarefa proposta foi concluida, isto €, o livro inteiramente digitalizado.

Duolingo

Um exemplo mais recente de computagdo humana é o Duolingo? (Figura 2), trata-
se de uma plataforma de aprendizado de linguas estrangeiras totalmente gratuita. Nela, o
usuario escolhe uma lingua que deseja aprender e € submetido a diversas tarefas durante
0 percurso de aprendizado como tradugdo de pequenas frases, associar imagem ao texto,
ouvir pequenos trechos de frases e transcrever, etc.

Esta plataforma é totalmente gratuita para todos os usuarios € sem nenhum
anuncios, mas ainda assim é rentavel para os criadores. O modelo de negdcio
(HRTALENT, 2014) consiste em mesclar frases conhecidas para testar o conhecimento
dos usuarios com frases desconhecidas, tiradas de livros, artigos ou paginas da internet,

para que seja realizado o servigo de traducdo, que pode ser cobrado.

2 https://www.duolingo.com/
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Figura 2 — Duolingo — Sistema de computacdo humana para tradugdo de textos
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Novamente, como podem haver erros, os resultados das traducfes s sdo aceitos
quando efetuados por um nimero minimo de usuarios (concordancia entre 0s
participantes) e enviados para outros usuarios (revisdo externa) para que digam se a
traducdo esta correta ou ndo. Dessa forma o servico de traducéo é realizado de forma mais
rapida e até mais eficiente, considerando o conceito de sabedoria da multidao, do que por
tradutores profissionais.

2.2 Jogos com Propaosito

“Todo ano, pessoas gastam bilhdes de horas jogando jogos virtuais ao redor do mundo. E
se todo esse tempo e energia pudesse ser canalizada em algo Util? E se as pessoas ao jogar
estes jogos pudessem ao mesmo tempo, sem nem ao menos perceberem, resolver
problemas de larga escala?"’®

Todos os dias pessoas passam milhdes de horas jogando jogos eletrdnicos, seja no
computador, no celular ou no video game. Ao jogar, cada jogador esta realizando algum
tipo de trabalho. Seja tentando acertar o adversario, seja tentando decifrar um enigma, etc.
A partir do questionamento traduzido acima, Von Ahn decidiu elaborar alguns jogos que
explorem este trabalho realizado. Isto é, enquanto a pessoa joga e se diverte também esta
gerando valor para a humanidade, resolvendo algum problema computacional.

% Tradugdo do auto para: “Each year, people around the world spend billions of hours playing
computer games. What if all this time and energy could be channeled into useful work? What if people
playing computer games could, without consciously doing so, simultaneously solve large-scale problems?”
(Von Ahn, 2006)
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A ideia de jogos com propdsito esta diretamente ligada a ideia de computacéo
humana, na verdade, ¢ uma forma de computacdo humana que utiliza como motivagao,
para a realizacdo da tarefa, a diversdo do jogador. Portanto, tais jogos servem para
resolver problemas computacionais utilizando a capacidade de processamento humano e
todos os conceitos explicados no capitulo anterior também sdo aplicados aqui.

O termo Jogos com Propdsito também ¢é utilizado para denominar jogos que
tenham um fim especifico, como jogos com prop6sitos educativos para crianga, porém

nao é este o caso estudado neste trabalho.
2.2.1 Exemplos

Esp Game

A rotulacdo de imagens trata-se da tarefa de encontrar palavras, denominadas
rétulos, para descrever uma imagem. Normalmente estes rétulos consistem em objetos
contidos nas imagens ou lembrancas que a imagem traz para que a vé. Para seres humanos
esta € uma tarefa trivial, porém, para os computadores, a geracdo automatica de rétulos e
uma tarefa extremamente dificil.

Apesar de facil para seres humanos, esta € uma tarefa tediosa quando realizada
repetidamente sem nenhum incentivo. Para este propdsito o ESP Game (Von Ahn e
Dabbish, 2004) foi entdo elaborado com o intuito de criar o incentivo de divertir quem
esta realizando esta tarefa.

Trata-se de um jogo online que escolhe um par de jogadores de forma aleatoria.
Eles ndo se conhecem e nem podem se comunicar. E entdo escolhida uma imagem com
o intuito de ser rotulada. Cada jogador deve tentar adivinhar os rétulos desta imagem. O
namero de palpites é ilimitado e no momento que ambos o0s jogadores ddo o mesmo
palpite, recebem uma certa pontuacao e uma nova imagem € sorteada. O jogo segue e a
tarefa é acertar a maior quantidade de rétulos em dois minutos e meio.

Uma vez que uma certa quantidade de duplas gerem o mesmo roétulo para uma
certa imagem, este rotulo é dado como conhecido e na proxima vez que a imagem €
mostrada tal rotulo é mostrado para ambos os jogadores como sendo proibido, forcando
aos jogadores a gerarem um novo rotulo para a mesma imagem.

O jogo se mostrou eficiente e em poucos meses no ar conseguiu coletar mais de

10 milh@es de rétulos de imagens. Em 2006 o ESP Game foi licenciado para o Google e
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passou a se chamar Google Image Labeler, o Google utilizou o proprio banco de imagens,
retornado nas buscas, para o jogo classificar. Em 2011 este projeto foi descontinuado pelo

Google.

%P Game ©

. What do you see?

ADO0 win O < L 1abO0 words
kids [ . kids

children children

Figura 3 — Esp game — Jogo com proposito de rotular imagens

A Figura 3 mostra um exemplo do jogo ESP Game, inicialmente o jogador analisa
a imagem (a). Em (b) sdo mostrados os rotulos que ele esta escrevendo e tentando
adivinhar, em (c) sdo as palavras proibidas, estas palavras ja foram transformadas em
réotulos conhecidos para esta imagem e, portanto, ndo é mais interessante que novas duplas
gerem este mesmo rotulo. Em (d) é exibido o momento onde o outro jogador acertou o
rétulo e, portanto, ambos fizeram pontos. Ainda existe a opcao (e) de passar para uma
préxima imagem caso esteja muito dificil coincidir o rotulo da imagem atual.

Ao final do jogo é mostrada, para estimular a competicdo, a pontuacdo atingida
pelos jogadores, a pontuacdo dos melhores jogadores e 0s pontos para se atingir 0 proximo

nivel.

Type Attack

O Type Attack (Jovian e Amprimo, 2011) é um jogo desenvolvido com o
proposito de digitalizacdo de documentos. O processo consiste em converter documentos
antigos que so existem em forma impressa em documentos digitais. Tal processo consiste
em escanear cada pagina do documento e realizar o reconhecimento 6tico de caracteres,
do inglés optical character recognition (OCR).

Os textos foram extraidos do jornal The Straits Times do ano de 1983, incialmente
os trechos foram divididos em snippets — paragrafos de no méaximo cinco linhas para se
adequar bem ao jogo. Em seguida 0s snippets passaram por um pré-processamento, parte

automatizado e parte manual, para escolher quais trechos iriam para o jogo.
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Figura 4 — Type Attack — Jogo com o propdsito de transcri¢do de textos

O jogo, visto na Figura 4, trata-se de uma competicdo para descobrir quem digita
melhor e mais rapido. A cada rodada o jogador tenta digitar um snippets em um tempo
menor do que outros quatro jogadores que ja tenham digitado este mesmo trecho. O
controle de qualidade é baseado na concordancia entre o que foi digitado pelos demais
jogadores e também com o resultado obtido pelo OCR automatico do trecho.

Foram realizados testes controlados com 289 jogadores e 505 trechos de textos.
Os resultados mostraram que os trechos enviados para o jogo tinham, com o OCR
automatico, em média, 83,1% de precisdo. Com a nova digitalizacdo conseguida através
do jogo estes trechos obtiveram 99% de precisdo em média, resultados similares aos
alcancados por um profissional.

Note que a tarefa desse jogo com proposito é a de digitalizacdo de documentos, a
mesma tarefa do reCAPTCHA, explicado na se¢do de computagdo humana. A diferenca
é que no lugar de palavras sao digitalizados textos e, no Type Attack a motivagéo €, como

sempre acontece em jogos com proposito, a diversdo do jogador, enquanto que no
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reCAPTCHA a motivacdo € o trabalho implicito, ja que a digitacdo é obrigatoria para

concluir uma outra tarefa que a pessoa esteja fazendo, como a criagcao de um novo e-mail.

2.3 Jogos Tradicionais Vs Jogos Com Proposito

Esta secéo sintetiza as principais diferencas e, como foi proposta por Lima (2013), a ideia

de aproximacao entre jogos tradicionais e jogos com proposito.

2.3.1 Principais Diferencas

Diferencas de Género

Assim como no cinema, 0s jogos também sao categorizados através de géneros, o0 género

auxilia ao jogador a identificar o gameplay presente no jogo. Quando dizemos que um

jogo é de tiro, mesmo sem nunca termos Vvisto 0 jogo, imaginamos que teremos que

controlar algum personagem que devera atirar contra outros personagens ou objetos. Os

principais géneros encontrados em jogos tradicionais séo:

a)

b)

c)

d)

9)

Aventura — possui narrativas fortes, foco na solucdo de desafios e colecdo
de itens;

Acdo — exige uma coordenagdo elevada entre olhos e mdos. O jogador
deve responder em tempo real ao que acontece no jogo;

Estratégia — exige raciocinio e planejamento nas jogadas. O jogador deve
gerenciar recursos limitados para atingir os objetivos;

Simulagdo — tenta emular condi¢es reais de maquinas e experiéncias nos
jogos;

Tiro — baseado em destruir os inimigos através de tiros;

Esportes — baseada em esportes e competicdes atléticas. Reproduzem as
regras e estratégias das competicdes esportivas;

Quebra-cabecas — utilizam légica e reconhecimento de padrdes para criar
desafios intelectuais. Existem por si s, diferente dos desafios que

aparecem nos jogos de aventura.

Os géneros possuem subgéneros para tornar mais especificos ou evidenciar uma

determinada caracteristica do jogo. O género tiro, por exemplo, possui subgénero que

enfatizam a perspectiva da cadmera presente no jogo:
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Primeira pessoa —a cAmera € posicionada de maneira a simular a viséo do

personagem do jogador. A visdo, como um todo, é mais limitada, porem

permite uma imersdo maior;

Terceira pessoa — a camera € posicionada atrds do jogador. Permite

visualizar o personagem do jogador e o seu entorno; e

Shoot ‘em up —a camera permite uma visao ou de cima ou de lado do jogo.

O jogador atira em uma grande quantidade de inimigos enquanto desvia

dos perigos.

Foi notado que a maioria dos jogos com propoésito até entdo ndo se enquadravam

em nenhum desses géneros, como pode ser visto na Tabela 1. A partir desta constatacéo,

foi proposta uma forma de aproximar os jogos com propdsito dos jogos tradicionais para

que os jogadores em geral, acostumados com os géneros tradicionais, se sentissem mais

familiarizados e, dessa forma, conseguir mais jogadores e, consequentemente, mais

processamento humano para a resolucdo da tarefa desejada.

Tabela 1 — Géneros de jogos com proposito (Lima, 2013)

Jogo com Proposito

Género de Jogo

Esp Game

Peekaboom (Von Ahn et al., 2006)

Foldit (Cooper et al., 2010)

Quebra-cabega

Phylo (KAWRYKOW et al.)

Quebra-cabega

Type Attack

Diferencas Mecénicas

Na linguagem de jogos o termo mecanica refere-se a uma agdo que pode ser tomada pelo

jogador. Em um jogo de plataforma, por exemplo, o jogador pode pular, correr, atirar etc.,

todas essas sdo0 mecanicas possiveis deste jogo. Alguns exemplos de mecanicas classicas

de jogos podem ser vistas na Tabela 2.

Tabela 2 — Exemplos de mecénicas de jogos tradicionais (Dillon, 2010)

Mover

Parar

Virar

Pular

Correr

Mirar

Atirar

Recarregar

Esconder

Matar
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Foi notado também que, como acontece com 0s géneros, as mecanicas existentes
em jogos com propoésito também diferem muito das mecénicas existentes na maioria dos

jogos com proposito, como pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3 — Exemplos de mecanicas de jogos com proposito (Lima, 2013)

Jogo com Propdsito Mecénica
Esp Game Digitar
Foldit Mover, Ligar, Combinar
Phylo Mover, Combinar
Peekaboom Digitar, Revelar
Type Attack Digitar

Com excegdo da mecanica mover, presente em ambas as tabelas, os jogos com
proposito tendem a atacar diretamente o problema, por exemplo, o ESP Game que visa a
rotulacao de imagens consiste em um jogo onde uma imagem é mostrada e o jogador deve
acertar qual o rotulo certo para esta imagem, ou seja, a tarefa realizada € a mesma que
seria realizada fora do contexto de um jogo. O gameplay dos jogos com propdsito
estudados eram diretamente baseados no método utilizado para resolver o problema. Logo,

as acgoes que esses jogos permitem sdo parecidas com as realizadas no problema real.
2.3.2 Mecanicas Tradicionais em Jogos com Propoésito

Notadas as principais diferencas entre os jogos tradicionais e 0s jogos com proposito, foi
definido o objetivo de aproximar os jogos tradicionais dos jogos com propoésito através
da proposta de insercdo de mecanicas de jogos tradicionais nos jogos com propoésito. As
etapas para realizar a transformagéo proposta séo:

1. Especificar o problema;

2. Entender os dados do problema;

3. Definir o mapeamento dos dados;
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4. Elaborar o gameplay do jogo.

Especificar o problema

Um jogo com propdsito consiste, como em qualquer algoritmo, em transformar
um conjunto de entradas em uma saida. Dessa forma, € preciso que antes de projetar o
jogo esteja bem definido qual o problema que o jogo ira resolver. Sendo assim, ao final
desta etapa deve-se ter definidos os seguintes itens:

1. Definir o problema — definir qual o problema computacional o jogo com proposito
se propde resolver;

2. Especificar solugdo — definir qual a saida esperada para o problema, ou seja, quais
resultados o jogo com proposito deve gerar;

3. Informagbes que caracterizam o problema — coletar e organizar a maior
quantidade de dados e consideracgdes acerca do problema, com o intuito de facilitar
a modelagem do mesmo;

4. Passo-a-passo para obter a solugdo desejada — descrever 0s passos necessarios
para o problema ser resolvido através de computacdo humana, isto é, uma espécie
de algoritmo descrevendo como os dados serdo enviados, tratados e respondidos
por seres humanos. Caso ndo seja possivel criar este passo-a-passo, talvez o

problema ndo possa ser resolvido através de jogos com propdésito.

Entender os dados do problema

Consiste em definir a melhor maneira de utilizar os dados do problema em um
jogo. Saber as informagdes mais relevantes do problema para que possam ser inseridas
no jogo, assim como estudar a possibilidade de descartar as menos relevantes.

O estudo dos dados visa identificar se existe alguma relagcdo entre as variaveis,
alguma tendéncia de comportamento, algum agrupamento especial, alguma estrutura

subjacente etc.

Definir o mapeamento dos dados

Definir como os dados do problema serdo representados no jogo. Normalmente os
dados consistem em um conjunto n-dimensional de atributos. Cada atributo deve ser
mapeado em alguma caracteristica do jogo. O passo anterior de entender os dados do

problema serve para auxiliar na deciséo de mapeamento dos dados.
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Existem diversas formas de realizar este mapeamento, um exemplo classico € a
utilizacao das Faces de Chernoff (Chernoff, 1973), que, em suas palavras: “consiste em
representar um ponto de um espago n-dimensional através do desenho de um rosto no

qual as caracteristicas sdo representadas pela posi¢do do ponto”.

Nome Salario
Jodo $ 1.000,00
José $ 2.000,00

Paulo $ 2.500,00
Pedro $ 3.000,00

Figura 5 — Exemplos de mapeamentos baseado nas Faces de Chernoff (Lima, 2013).

Dois exemplos de mapeamento baseados nas Faces de Chernoff sdo vistos na
Figura 5, ambos mapeando o atributo salério da tabela vista ao centro. Na representacao
da esquerda (a) o tamanho da boca das faces aumenta quando o salario é maior. Ja na
representacdo da direita (b) o tamanho do sorriso dos rostos aumenta em funcgéo de seu
salario. Esta segunda representacdo transmite mais informacdo para o jogador, ja que
intuitivamente os funcionais com salarios maiores estardo mais satisfeitos com seu

trabalho.

Elaborar o gameplay do jogo

Segundo Von Ahn (2005), pedir diretamente a solu¢cdo computacional ndo é util,
torna 0 jogo muito algoritmo e pouco entretenimento. E preciso maquiar a pergunta de
uma forma que torne o jogo agradavel. Esse é o principal desafio nessa etapa de gameplay.

Nesta etapa 0s passos necessarios para a solucao do problema, descritos na etapa
1, devem ser convertidos em ac¢Ges (mecanicas) dentro do jogo (Figura 6). Um passo pode
ser realizado por mais de uma ac&o ou uma acgao pode realizar mais de um passo. Podem
também haver mecanicas que ndo necessariamente servem para resolver nenhum passo
do problema, presentes apenas para tornar o jogo mais divertido. Ainda podem haver,
apesar de ndo ser o ideal, passos que ndo sdo possiveis de converter em nenhuma agéo,

sendo requisitados diretamente durante o jogo ou resolvidos por uma maquina.
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passo; » Inecanica,
passo; mecanica;
passos;] 00— mecanicas
Passoy } mecanicas
Passos [ mecanicas
Passog mecanicas
Passoy, | mecanica,,.
passoy, mecanica,,

Figura 6 — Passos do problema real relacionados com as mecénicas tradicionais inseridas no jogos. (Lima,
2013)

Ao elaborar o gameplay o desenvolvedor do jogo precisa ter em méos todas as
etapas anteriores concluidas. Isto €, todos os dados e passos para a resolucao do problema
e 0 mapeamento que ird adotar. Entretanto, 0 mapeamento pode ter a sua escolha
facilitada apds a definicdo das mecanicas e do estilo do jogo. Ao fim dessa atividade €
obtida a forma lddica de solucdo do problema real para ser utilizada no jogo com

propdsito definido.
2.3.3 Exemplo

O exemplo abaixo foi criado para ilustrar as ideias de secdo anterior. Uma nova lista de
salarios de funcionarios € vista na Tabela 4, esta lista possui oito funcionarios e seus
respectivos salarios. A tarefa computacional que deve ser realizada, através de um jogo
com propdsito, consiste em ordenar os funcionarios em funcéo de seus salérios de forma
decrescente. Portanto, a saida esperada para o problema é uma lista com os funcionarios
ordenados de forma que quem recebe mais aparece nas primeiras posi¢des da lista e os

funcionarios que recebem menos estardo situados no fim da lista.

Tabela 4 — Exemplo de base de dados — Salario dos funcionarios de uma empresa

Nome do Funcionario Salario

Ana R$ 3.000,00

Bia R$ 1.250,00
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Clara R$ 5.000,00
Denis R$ 600,00
Eduardo R$ 2.000,00

Fébio R$ 2.500,00
Gustavo R$ 6.000,00
Zélia R$ 1.000,00

Um possivel algoritmo capaz de resolver o problema em questéo é:

Passo 1 — Identificar o funciondrio com o menor saldrio que ainda néo foi
selecionado;

Passo 2 — Colocar o funciondrio selecionado no inicio da fila;

Passo 3 — Marcar o funciondrio realocado como selecionado;

Passo 4 — Voltar ao passo 1 até que ndo existam mais funciondrios néo selecionados.

Figura 7 — Pseudocédigo para a resolugdo do problema de ordenacéo decrescente

Ou seja, o tltimo funcionario selecionado no Passo 1 sera aquele que possui maior
salario, este sera colocado por dltimo no inicio da fila, por 14 permanecendo. O penaltimo
selecionado, isto €, o funcionéario com o segundo maior salério, ficara em segundo na fila,
perdendo lugar apenas para o de maior salario no passo seguinte e assim sucessivamente
até que o primeiro selecionado, o funcionario com o menor salario, fique no final da fila
realizando a tarefa de ordenacéo decrescente.

Conseguir descrever os passos do problema significa que o problema pode ser
possivel de resolver através de computacdo humana. Assim, as etapas de Entender o
problema e Entender os dados do problema foram definidas.

Na terceira etapa é utilizada a mesma representacdo mostrada na Figura 7(b). Nela,
funcionarios com salarios maiores estdo mais satisfeitos, ou seja, aparecem com um
sorriso maior do que funcionarios com salarios menores.

Para finalizar, é criado o gameplay através do “Jogo do Gargom”, neste jogo o
jogador € um gargcom e 0 seu objetivo é ndo deixar nenhum de seus clientes com fome.
Um cliente com fome aparenta cada vez mais zangado e pode sair sem pagar a conta. Os
clientes que comem ficam felizes e ddo boas gorjetas ao sair. Este restaurante possui

apenas um prato que é a especialidade da casa. Todos os clientes comem 0 mesmo prato
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e, apds comerem, pagam a conta e vdo embora satisfeitos. Quando o jogo inicia 0
restaurante ja esta cheio e por isso ndo ha ordem de chegada entre os clientes.

As acdes (mecanicas) que o jogador deve realizar durante o jogo sdo:

Mecdnica 1 - Andar até a cozinha e pegar um prato;

Mecénica 2 — Carregar, sem deixar cair, o prato até o saldo;
Mecénica 3 — Escolher qual o préximo cliente que receberd o prato;
Mecdnica 4 — Entregar o prato para um cliente;

Mecdnica 5 — Pegar gorjetas de clientes satisfeitos;

Mecénica 6 — Repetir o processo enquanto houver clientes com fome.

Figura 8 — Mecanicas para a resolu¢do do Jogo do Gar¢om

Uma estratégia vencedora e intuitiva para este jogo é o garcom escolher sempre o
cliente que aparentar menos satisfeito para dar o proximo prato, ja que 0s que estdo menos
zangados tendem a ter mais calma para esperar pela sua vez. Sendo assim, podemos
relacionar os passos para a resolugdo do problema de ordenamento com as mecanicas do

jogo da seguinte forma:

Tabela 5 — Relagdo entre os passos para a resolucdo do problema de ordenacdo decrescente com as
mecanicas do Jogo do Gargom

Passo do Algoritmo Mecénica do Jogo

Mecdnica 1 - Andar até a
cozinha e pegar um prato

Mecdnica 2 - Carregar, sem
deixar cair, o prato até o saldo

Mecdanica 3 - Escolher qual o
proximo cliente receberd o
prato

Passo 1 - Identificar o
funciondrio com o menor saldrio

Passo 2 - Colocar o funciondrio
com menor saldrio no inicio da
fila Mecédnica 4 - Entregar o prato
para um cliente

Passo 3 - Marcar o funciondrio
relocado como selecionado

Mecdnica 5 - Recolher comida
e pegar gorjetas de clientes
satisfeitos
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Mecdanica 6 - Repetir o
processo enquanto houver
clientes com fome

Passo 4 - Voltar ao passo 1 até
que a fila esteja ordenada

A tabela acima mostra que as duas primeiras mecanicas do jogo ndo realizam
nenhum passo da resolugédo do problema, sendo estas criadas apenas para 0 jogo se tornar
mais divertido. O garcom poderia, por exemplo, ser penalizado caso um prato caia de sua
bandeja.

A Mecanica 3 esta relacionada com o Passo 1 do algoritmo, o jogador, jogando de
forma ideal, identifica o cliente menos satisfeito, ou seja, aquele que tem mais fome no
momento. Este serd o cliente que esta mapeando o funcionario de menor salario de acordo
com 0 mapeamento adotado, ou seja, aquele com a face menos sorridente.

Ao entregar o prato para o cliente, Mecénica 4, o jogador realiza os Passos 2 e 3
do algoritmo. O funcionario mapeado por um cliente que recebe um prato é colocado no
inicio da fila e ndo € possivel entregar novos pratos para clientes que ja estdo comendo
(selecionados).

A Mecéanica 5, assim como as Mecanicas 1 e 2, ndo esta ligada a nenhum dos
passos do algoritmo. Ja a mecanica 6 esta diretamente ligada ao Passo 4, enquanto houver
clientes com fome (ndo selecionados) o gargcom deve continuar entregando os pratos.

Com isso, tem-se uma forma ludica a para o problema de ordenagdo decrescente.
Ao final do jogo, quando todos os pratos forem servidos, supondo que o jogador jogou
de forma ideal, temos a solucao do problema.

E este é, em resumo, 0 modelo proposto para aproximar 0s jogos com proposito
em jogos tradicionais, no caso do Jogo do Gargom existem jogos tradicionais parecidos

simuladores de lanchonetes.

2.4 Visualizacdo de Dados

2.4.1 Representacdo Multidimensional

Existem diversas técnicas amplamente conhecidas para a representacao de dados de até
trés dimensdes, mas quando se trata de dados n-dimensionais, com n acima de trés, as

técnicas visuais padrbes ndo sdo suficientes ja que o nosso sistema visual ndo é capaz de
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perceber acima de trés dimensdes. Para tal, foram desenvolvidas técnicas alternativas de

representacdo, de forma a mapear todas as n-dimensdes de uma base de dados em imagens

de duas ou trés dimensdes.

Keim e Kriegel (1996) organizaram as principais formas de representagdo de

dados n-dimensionais em seis classes: geométrica, orientada a pixel, hierarquica, baseada

em grafos, baseada em icones e técnicas hibridas. Chan (2006) rearranjou estes grupos

em quatro categorias majoritarias:

a)

b)

c)

d)

Projecdo geométrica — técnicas que buscam projecOes significativas de dados
multidimensionais em um ou mais planos cartesianos. Uma das mais conhecidas

¢ a matriz de scatterplox.

Técnicas orientadas a pixel — sdo técnicas que se utilizam da coloracéo de pixels
para representacdo de cada um dos atributos da base. Por exemplo, para
representar 10 atributos seriam necessarios 10 pixels e a cor de cada pixel

representa o atributo.

Visualizagdo hierdrquica — técnicas que subdividem o espago de dados em
subespacos que sdo apresentados de forma hierarquica. Um exemplo simples sdo

0s eixos hierarquicos, exemplificado na Figura 9.

Figura 9 — Exemplo de visualizacdo hierarquica de dados

Iconografia — consiste em mapear os atributos de um dado qualquer em um icone,
ou, mais especificamente, um glifo. A iconografia estd presente em diversos
lugares, por exemplo, um aplicativo que mostra a previsao do tempo geralmente
exibe um icone de um sol, nuvem, nuvem com chuvas etc. para passar a
informacdo ao usuario.

Dos quatro grupos de técnicas apresentados, os trés primeiros sao eficientes na

representacdo de dados multidimensionais, entretanto eles ndo possui caracteristicas

ludicas para serem introduzidas durante um jogo, por sua vez a iconografia atende a esta
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demanda, ja que, baseado nesta ideia, praticamente qualquer elemento grafico pode ser

utilizado para transmitir informacoes.
2.4.2 Processamento Pré-atentivo

N&o seria entediante se, em um jogo tiro em primeira pessoa, um inimigo aparecesse para
confrontar com o jogador a cada dois minutos? Uma boa parte dos jogos é constituido de
acOes rapidas que acontecem em segundos e até em milissegundos para aumentar a
adrenalina do jogador e, assim, tornar o jogo mais divertido. Por esta razdo, em um jogo
com propdsito onde o jogador precisa tomar decisdes rapidas sobre determinados objetos
do jogo, toda a informacdo precisa ser transmitida para o jogador no menor intervalo de
tempo possivel.

O processamento pré-atentivo é a capacidade do sistema visual humano detectar
determinadas caracteristicas de objetos de forma rapida, paralela e com o minimo de
esforgo. O cérebro realiza esta tarefa mesmo sem estar com a atencdo focada para o objeto
(Treisman, 1985).

E considerada pré-atentiva tarefas realizadas paralelamente em diversos
elementos em um tempo igual ou menor a 200 milissegundos. Isto porque esse é o tempo
que o olho humano leva para se movimentar e qualquer processamento realizado antes

disso ¢ feito sobre apenas um “quadro” (Healey, 2015).
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(a) (b)

Figura 10 — Exemplos de processamento pré-atentivo. (Healey et al., 1996)

Na Figura 10 (a) o sistema visual humano separa de forma pré-atentiva a bola
preta das demais bolas brancas. Ja na Figura 10 (b), os objetos pretos sdo separados dos
brancos de forma pré-atentiva, entretanto a bola preta ndo ¢é destacada dos demais objetos

pretos de forma pré-atentiva. Isto sugere uma hierarquia entre as caracteristicas cor e
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forma, apesar de ambas serem pre-atentivas, a cor tem maior destaque que a forma no
exemplo mostrado.
Alguns exemplos de caracteristicas pré-atentivas sdo (Healey, 2015): cor,

intensidade, largura, tamanho, curvatura, comprimento, orientagéo etc.

2.5 Medidas de Similaridades

Uma medida de similaridade determina o quanto um par de observacGes é parecido.
Normalmente, a similaridade é medida dentro do intervalo [0,1], onde, nos extremos:
Similaridade = 0, se as observacdes sdo totalmente distintas; e
Similaridade = 1, se as observagdes sdo idénticas.

A forma mais tradicional de calcular a similaridade entre duas observacGes é
baseada em distancia. Esta teoria assume que a similaridade € calculada como o oposto
da disténcia, em algum espaco especifico, entre as duas observacdes (Ashby e Ennis,
2007).

As dissimilaridades ou distancias podem ser subdivididas em duas classes
majoritarias: Euclidianas e N&ao-Euclidianas. As distancias do tipo euclidiana sdo
baseadas na localizacdo dos pontos em um espacgo euclidiano, ja as distancias ndo-
euclidianas sdo normalmente baseadas em algumas propriedades da observacao e ndo em
sua “localizacao” em um espaco especifico.

Uma medida de distancia é considerada uma métrica quando satisfaz os seguintes
axioma (Kubrusly, 2001):

a) d(x,y)>0 (N&o-negatividade);

b) d(x,y) =0 seesomentese x =y (Principio da identidade dos indiscerniveis);
c) d(x,y) =d(y, x) (Simetria);

d) d(x,z)<d(x,y)+d(y, z) (Desigualdade do triangulo).

Uma medida de distancia ndo necessariamente € uma métrica. Entretanto, a
maioria dos algoritmos requer que pelo menos algumas das condi¢fes de métricas sejam
respeitadas para funcionar corretamente. Portanto, é interessante, sempre que possivel,
que a medida de dissimilaridade em questdo respeite a maior quantidade possivel destes

axiomas.
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Uma distancia muito utilizada pelos algoritmos é a Distancia Euclidiana ou

Distancia L. e consiste na ideia de medir o tamanho de uma reta que vai de uma

observacdo p para uma outra observacdo g ambas contidas em um espaco euclidiano.

Uma outra medida de distancia de grande aplicacdo € a Distancia de Manhattan,

ou Distancia L1, que consiste da soma das diferencas de cada dimensédo de forma isolada.

Este nome é dado em alusdo a cidade de Manhattan, cujas ruas e quarteirdes formam um

grid quadriculado quase perfeito. Esta distancia é também conhecida como métrica do

taxi, pois, supondo-se chamar um taxi de um ponto p para um ponto g deste grid, a menor

distancia que ele podera percorrer sera a calculada pela distancia de Manhattan.

A Distancia de Minkowski generaliza as distancias descritas anteriormente. No

extremo, esta distdncia é conhecida como Distancia Chebyshev ou Distancia L.. A

definicdo formal de cada uma das distancia € mostrada na Tabela 6.

Na prética, cada problema requer a utilizagdo de um determinado tipo de distancia

para se obter bons resultados na tarefa desejada. As distancias mostradas na Tabela 6 sdo

comumente utilizadas para dados numéricos, contidos em um espaco euclidiano.

Tabela 6 — Exemplos de medidas de dissimilaridades baseadas em distancia

Distancia de Minkowski

Distancia

Férmula

n 7
d(p,q) = (Z(qi - p»l)

Manhattan ou L

n
dp,9) = Y 1ai - i
i=1

Euclidiana ou L;

d(p,q) =

i(‘h’ - p)?

Chebyshev ou L

d(p,q) = AILIEIO (Z(Qi - pi))L)
=1

[

Para outros tipos de dados existem outros meios de calcular a distancia, por

exemplo, para se obter a similaridade entre duas strings pode-se utilizar a distancia de

Levenshtein. Esta é baseada no nimero minimo de operacdes necessarias (insercao,

delecdo ou substituicdo de um carécter) para se transformar uma string sem uma string

j22




27

2.5.1 Algoritmos Baseados em Similaridades

Diversos algoritmos de aprendizado de maquina, reconhecimento de padrbes, mineracao
de dados, etc. utilizam medidas de similaridades ou distancia como base para encontrar o
resultado desejado, que pode ser classificacdo, agrupamento, regressao, etc.

Este trabalho focou em algoritmos que realizam algum tipo de classificacgao, por
este motivo apenas estes foram brevemente detalhados a seguir. Existem duas classes
majoritarias dos algoritmos em questdo: supervisionados e ndo-supervisionados (Han et
al., 2011).

Para os algoritmos supervisionados € necessario um conjunto de observagdes
cujas classes sdo conhecidas, chamado conjunto de treinamento. Este conjunto é usado
para treinar o algoritmo e encontrar um modelo. Apos treinado, 0 modelo gerado deve ser
capaz de rotular uma nova instancia, ndo contidas neste conjunto de treinamento, em uma
das classes existentes.

Séo exemplos de algoritmos supervisionados baseados em similaridades ou
distancias: k-NN (k vizinhos mais préximos), SVM (Maquina de vetores de suporte), etc.

Os algoritmos de agrupamento ou algoritmos de classificacdo ndo-supervisionada
tém como objetivo particionar um conjunto de objetos em agrupamentos (clusters). Os
agrupamentos encontrados tendem a ser formados por observagdes mais similares dentro
do mesmo cluster e observacdes menos similares em clusters distintos.

Séo exemplos de métodos de agrupamento baseados em similaridades ou

distancias: k-means, clusterizacdo hierarquica etc.
2.5.2 Similaridades Estimadas pelos Jogos

E considerada observacio, neste trabalho, qualquer dado que pode ser mapeado
em pecas de um jogo. Estes dados podem ou n&o estar contidos em um espaco euclidiano.
As similaridades estimadas serdo baseadas na percepcao dos jogadores em considerar 0s
objetos parecidos ou ndo. Na pratica os jogadores podem estimar distancias semelhantes
as euclidianas, comparando todos os atributos de forma igual, ou se atentar a alguma
propriedade (atributo) que se destaque dos demais.

Dessa forma, nao é definido o tipo de similaridade que sera estimada, dependera

fortemente do tipo de dado utilizado e da representacdo adotada. Também ndo sera
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possivel afirmar se as similaridades estimadas respeitarao todas as condi¢cdes de métrica,
porém, é possivel garantir, devido a formulagdo que sera definida no proximo capitulo,

que os axiomas de ndo-negatividade (a) e simetria (c) sdo sempre respeitados.
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Capitulo 3

Estimando Similaridades Através de Jogos

Neste capitulo é explicado o conjunto de passos propostos para estimar similaridades
entre observacdes através de jogos.

Na primeira secdo é apresentada a ideia geral da proposta, com o intuito de
facilitar o entendimento das demais se¢oes.

Na segunda secdo é definida a notacdo, que serve para formalizar os papéis
envolvidos e facilitar futuras alteracbes no modelo. A formalizacéo, apesar de descrita
especificamente para a tarefa de similaridades, foca em isolar o problema que esta sendo
resolvido do jogo em si, sendo facilmente adaptavel para outros tipos de tarefas.

Na terceira secdo a tarefa de estimar similaridades através de jogos, baseado na

formalizacdo, € detalhada. Esta fase é dividida em doze etapas.
3.1 lIdeia Geral

Seja uma base de dados composta por observacBes que representam bebidas alcodlicas
ou ndo alcodlicas. Esta base possui dois atributos que sdo 0 nome e a graduacéo alcodlica
da bebida, como visto na Tabela 7. Desejamos, por exemplo, escolher o conjunto de
bebidas que uma crianca de dez anos pode ingerir, isto é, o grupo das bebidas ndo

alcodlicas.

Tabela 7 — Exemplo de base de dados — Graduacéo alcodlica de determinadas bebidas

Nome da Bebida Graduacéo Alcodlica (%)
Agua 0
Café 0
Cerveja 5
Cha 0
Leite 0
Refrigerante 0




Rum 35
Suco 0
Vinho 10
Vodka 40
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No jogo Os Gatinhos da Vové (Figura 11) o jogador controla uma vovozinha que

cria uma familia de gatinhos amarelos. Nos Gltimos tempos a sua macieira esta sendo

invadida por gatos azuis selvagens que ndo deveriam estar ali. Muito chateada, ela decide

acabar com a festa dos gatos azuis atirando dentaduras contra eles. O objetivo deste jogo

é, portanto, eliminar os gatos azuis sem acertar os amarelos.

Score: i

Figura 11 — Os Gatinhos da Vovo — Jogo ilustrativo da ideia geral

2

Define-se, neste jogo, um mapeamento onde cada gato representa uma das bebidas

da Tabela 8. Neste mapeamento, caso a bebida tenha graduacéo alcodlica igual a zero o

gato sera amarelo, caso contrario o gato sera representado com a cor azul. Ao final de

uma partida sdo gerados dois grupos: o0 grupo dos gatos mortos e 0 grupo dos gatos

deixados vivos. Caso o jogador tenha jogado de forma ideal, os gatos azuis serdo alocados

no grupo dos gatos mortos e os gatos amarelos no grupo dos gatos vivos. Assim,

considerando que s6 existem dois tipos de gatos, pode-se afirmar que os gatos azuis sdo

similares entre si, pois o jogador decidiu por matar todos, 0s gatos amarelos também sao



31

similares entre si, pois o0 jogador optou por deixa-los vivos, e 0s gatos azuis ndo séo
similares aos gatos amarelos, ja que o jogador os tratou de forma diferente. Como dito,
cada bebida representa um gato, dessa forma, ao final do jogo, € obtido o agrupamento
desejado: o grupo das bebidas alcodlicas (gatos mortos) e o grupo das bebidas ndo
alcodlicas (gatos vivos). E comum, se tratando de um jogo, que um jogador cometa erros
e 0 jogo ndo seja jogado de forma ideal. Por este motivo, é importante combinar o
resultado de varios jogadores na hora de decidir a pertinéncia de um gato em um grupo.
Por exemplo, se oito jogadores decidiram por matar um determinado gato e apenas dois
jogadores o deixaram vivo, € inferido* que este gato pertence ao grupo dos gatos mortos.

O ciclo visto na Figura 12 resume a ideia geral da principal proposta deste trabalho.
O ciclo inicia-se com a escolha de um subconjunto de observacdes da base de dados que
serdo enviadas para o0 jogo. As observacdes selecionadas sdo mapeadas em objetos do
jogo, estes objetos sdo agrupados durante o jogo. Os agrupamentos sdo convertidos em
votos que, como sera visto, sdo opinides acerca da similaridade de duas observacdes. Os
votos aceitos, apds um processo de validacgdo, sdo utilizados para calcular a similaridade
entre as observacdes, chamamos estas similaridades de ligacGes. Por fim, através do valor

das ligacdes € possivel encontrar agrupamentos entre os dados.

oes " I:I
Observas d 4,

1
Se'tefv"'onadas dy———
3 d? _— D

logadas )

-——

Jogadores

Objetos
G, =d,, d,, dg, dy, dy Agrupados

G, =dy, dy, ds, dg, dyy

)\ 00O
d | ——
-E.f;ga . ! d, O O
fﬂes x’ /
dg / v-— \Jotos
d_l —d, Votas
Vdlidos

Figura 12 — Ciclo resumido da ideia geral da proposta.

4 Assumindo um certo erro estatistico.
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3.2 Notacdo e Defini¢Ges Basicas

Nesta secao € definida uma formalizacdo para a ideia de separacdo entre o problema que
estd sendo resolvido do jogo em si. A notacdo proposta possui pontos especificos para a
resolucdo do problema de similaridade entre dados, mas, como dito, pode ser adaptada
para explicitar outros problemas.

A elaboracéo de jogos com proposito “oculto”, isto €, propdsito ndo explicito para
0 jogador, deve se preocupar com duas visdes, ou, como chamamos, com dois mundos.
O Mundo dos Dados e 0 Mundo do Jogo.

No Mundo dos Dados residem as informacdes referentes a tarefa que esta sendo
resolvida, enquanto no Mundo do Jogo ficam os jogadores, 0s objetos, as acOes e eventos

do jogo que pretende cumprir este objetivo.
3.2.1 Mundo dos Dados

O Mundo dos Dados é composto pelas observacdes que constituem uma
determinada base de dados. Este mundo deve ser invisivel ao jogador. E definida, portanto,
uma base de dados D com n observagbes d;, ondei = 1,2,..., n.

D={d,,dy, .., d,}.

Alem disso, define-se uma ligacéo para cada par de observagdes (d;, d;) V i,j =

1,2,..,n.
¢(d;, d;) € [0,1] é a ligagdo entre os dados d; e d;.

Esta ligacéo relaciona duas observacges da base D quanto ao grau de similaridade.
Quanto mais proximo de 1 esta ligagdo for, mais similar serdo as observagdes. Além disso,
cada ligacdo possui um tipo de ligacdo, este serve para classificar uma ligacdo em
conhecida positiva, conhecida negativa, estimada ou desconhecida.

Os valores das liga¢des sdo ideias, porém desconhecidos. Dessa forma, o principal
objetivo a ser atingido no mundo dos dados é estimar estas ligagdes através das
estimativas de ligacdo h(d;, d;) Vi,j = 1,2, ..., n.

o(d;, d;) = h(d;, d))
Esta estimativa é calculada em funcdo das jogadas realizadas no Mundo do Jogo.

Inicialmente todas — ou quase todas, quando se tem algum conhecimento prévio — as
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ligacdes sdo do tipo desconhecida. Através das estimativas elas serdo classificadas em um
dos outros trés tipos. Como esta secdo € apenas para explicar a notacdo, o calculo de
h(d;, d;) e a classificacdo das ligagcGes serdo vistos durante a descricdo do método, na
proxima secao.

Por exemplo, seja uma base de dados formada pela altura de 10 individuos. Cada
observacao d; corresponde a uma altura, em centimetros, de um individuo.

D = {171, 162, 154, 189, 177, 188, 195, 165, 150, 190}.

E desejado agrupar os individuo em dois grupos: individuos altos e individuos
baixos. Assim, estimativas boas serdo proximas a 1 para as alturas similares,
h(d; = 154,dg = 150) » 1, e proximas a 0 para alturas ndo similares, como
h(dy = 150,d;, = 190) — 0.

3.2.2 Mundo do Jogo

O Mundo do Jogo é o ambiente onde acontece 0 jogo em si e onde sdo elaborados
todos o0s aspectos visiveis ao jogador. Como exemplo é usado Jogo das Bolas e Urnas.
Neste jogo séo colocadas diversas bolas e duas urnas sobre um tabuleiro. O objetivo do
jogador é colocar as bolas nas urnas de acordo com alguma ldgica. Uma realizacdo
possivel deste jogo esta representada na Figura 13.

Define-se como Objeto qualquer elemento do jogo ®> que pode possuir
propriedades e acOes. Cada objeto pertence a um conjunto que denominamos Tipo de
Objeto, objetos do mesmo Tipo possuem 0 mesmo conjunto de propriedades e acGes.

Além disso, Objetos podem ser divididos em grupos, entre eles Pecas, Tabuleiro,
Jogadores, etc.

Sé&o pecas desta realizacdo do jogo: bolas pretas, bolas brancas e urnas.

Embora todas as bolas neste jogo pertengam ao mesmo tipo de objeto, cada objeto
possui uma identidade propria, ou seja, cada bola é tratada como um objeto diferente, o
mesmo acontece com as duas urnas. Define-se O como o conjunto de todas as pegas o;,
i=1,2,..,mdojogo. Ou seja,

0= {01, 0y, ..., Om}.

5 No sentido de Jarviken
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Figura 13 — Jogo das Bolas e Urnas — Exemplo utilizado para descrever os componentes do Mundo do
Jogo

Define-se Propriedade como uma caracteristica de um objeto. Cada propriedade
assume um Valor que possivelmente é alterado durante o jogo. O conjunto de todos 0s
pares (propriedade, valor) de um objeto o; sera chamado de Q;.

Qi = {qiy, Gipr - i, -

Um objeto o; consiste, portanto, em um conjunto Q; de pares
(propriedade, valor) e um conjunto de a¢des. Todos 0s objetos possuem a propriedade
ID que identifica unicamente o objeto dos demais e nunca se altera. No Jogo das Bolas e
Urnas, o objeto o, é uma bola branca, com didmetro unitario e que esta na posicdo x =
50, y = 40 do tabuleiro.

0, = (Q,,acdes de 0,) =
{ID = 2,cor - "branca",diagmetro — 1, Posi¢gio — (50,40),

localizagdo — tabuleiro} + agdes de o,.

Cada tipo de objeto pode realizar/sofrer uma série de acdes, por exemplo, no Jogo
das Bolas e Urnas uma bola pode ser movimentada pelo tabuleiro.

Define-se como A¢do um comportamento que pode ser realizado pelo objeto,
alterando seu estado ou o estado de outro objeto, por isso uma agao precisa receber como

parametro todos os objetos por ela afetados.



35

Define-se A; como o conjunto de todas as n; acdes possiveis de um objeto o;. Ou
seja,

A; = {ail,aiz, ...,ais}.

No Jogo das Bolas e Urnas os objetos do tipo bola possuem duas a¢Ges: mover,
que altera a posicao da bola em questéo sobre o tabuleiro e alterarLocalizagao, que altera
a propriedade localizacéo da bola quando ela é colocada sobre uma das urnas.

a; = mover(x,y) — Translada a bola para a posicio  (X,y).

a, = alterarLocalizacdo(urna) — Define que a bola estd no tabuleiro ou

dentro de uma das urnas.

Reescrevendo o,:

0, = (Q2,42) =
({ID = 2, cor — branca, didmetro — 1, Posicio - (50,40), localizacio —
tabuleiro},
{mover(x,y), alterarLocalizagio(localizacao) })

Nenhum jogo existe sem jogadores. Portanto, Jogador sera tipo especifico de
objeto que ndo pertence ao conjunto de pegas. Um jogador ndo deve ser confundido com
a peca que o representa em uma realizacdo do jogo, conhecida como avatar.

Define-se / como o conjunto de todos os ji i = 1,2,...,t, jogadores que
jogaram alguma sesséo do jogo. Ou seja,

J =047 0

Um Jogador j* consiste, como os demais objetos, em um conjunto de propriedades
e acOes. No jogo das Bolas e Urnas é armazenado o nome a idade do jogador e é permitido
a este realizar a acdo de movimentarBola, esta acdo deve receber como parametro a bola
que esta sendo movida e a posi¢do de destino.

movimentarBola(bola, x,y) — Realiza a acdo mover(x,y) de bola.

No exemplo, o terceiro jogador, j3, chama-se José e tem 19 anos:

j3 = ({nome - "José",idade = 19} ,{movimentarBola(bola,x,y) }).

Um Evento é qualquer mudanca de estado em algum objeto do jogo que seja de
interesse para o proprio jogo ou para um observador externo. Um evento, ao ocorrer, pode
disparar uma série de acdes e/ou outros eventos. Para que as a¢des sejam realizadas um
evento precisa receber também como parametro todos os objetos envolvidos por ele. Seja
E o conjunto de todos os eventos e; do jogo, comi = 1,2,...,w.

E ={e e, ...,en}



36

No Jogo das Bolas e Urnas consideramos dois eventos possiveis, sdo eles: e; =
“A bola encontrar a urna”, que acontece quando alguma bola é posicionada sobre alguma
urna por algum jogador, e e, = “Todas as bolas alocadas”, que ocorre quando ndo existe
mais bolas sobre o tabuleiro. Considerando que o tabuleiro possua a propriedade
quantidadeDeBolas, que armazena o nimero de bolas restantes no tabuleiro, e, € definido
por:
e;1(jogador, bola, urna, tabuleiro) —
Altera a localizacdo da bola para urna;
Subtrai uma unidade da quantidadeDeBolas do tabuleiro.
Quando a quantidadeDeBolas do tabuleiro se iguala a zero, o evento e, ocorre.
e, (tabuleiro) — Sistema finaliza o jogo.
A principio, ndo ha limitacdes quanto a acbes gerarem eventos ou eventos
provocarem agdes. Ambos 0S casos Sd0 possiveis.
O Sistema é também um objeto, ndo contido no conjunto O de pecgas, que controla
todos os eventos do jogo. O Sistema também é responsavel por a¢cdes que ndo envolvem
nenhum objeto especificamente, como iniciar o jogo, finalizar o jogo, pausar o jogo etc.

Alem disso o sistema armazena e trata todas as acfes e eventos que ocorreram no jogo.

3.2.3 Entre os Mundos

Foram definidos até agora os dois mundos isoladamente. E preciso, por fim, definir como
é feita a transferéncia de informacdes entre 0 Mundo dos Dados e 0 Mundo do Jogo.

Uma funcgéo de representacdo u;, € uma funcdo que mapeia um dado d; em um
objeto o;. Pode-se ter mais de uma fungdo representacdo de dado d; em r objetos
diferentes.

U :D>0,onder = 1,2,...,r.

Considerando apenas os objetos mapeados, a funcdo pu, é invertivel, o que
possibilita descobrir qual dado foi mapeado por determinado objeto.

Voltando ao exemplo do Mundo dos Dados, a base D possui observacdes que
representam as alturas de dez individuos. Mapeando a altura dos individuos no diametro

das bolas, tem-se 0 Jogo das Bolas e Urnas 2 (Figura 14).
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A mesma proposta é feita para o jogador, que ele separe as bolas de acordo com
alguma logica. O comportamento esperado € que ele separe as bolas grandes das pequenas,

isto €, colocar as bolas grande em uma das urnas a as bolas pequenas em outra.

i...o

Figura 14 — Jogo das Bolas e Urnas 2 — Exemplo utilizado para descrever a funcéo de representacéo

Assim, o jogador diferenciou os individuos altos e baixos separando as bolas
grandes das pequenas, ou seja, sem tomar conhecimento da existéncia Mundo dos Dados.

A fungdo de mapeamento envia informac¢des do Mundo do Jogo para o Mundo
dos Dados, entretanto para estimar as ligacdes (p(di, dj) no Mundo dos Dados, é
necessario que alguma informacéo seja retornada do Mundo do Jogo para o Mundo dos
Dados. E definido, para isto, o conjunto de Eventos Uteis U que é um subconjunto do
conjunto de eventos E.

UCE.

Para um evento ser considerado Util, no contexto de agrupamento, ele devera

enviar para o Mundo dos Dados uma ou mais opini6es do jogador acerca da similaridade

de duas ou mais observacoes. Estas opinifes sdo chamadas de votos.

Um voto v{w é, portanto, uma opinido positiva (=1) ou negativa (=-1) de um
jogador acerca da similaridade de um par de observagdes. Sendo j o jogador que
provocou o evento, e i e w as observacdes d; e d,, .

Ao final do processamento de um evento Util, o Sistema computa os votos nele

contido e os envia a0 Mundo dos Dados para atualizar as estimativas das ligagoes.
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Um evento que pode ser considerado util no jogo das bolas e urnas € o evento e,
que significa que todas as bolas estdo alocadas. Apoés trata-lo e finalizar o jogo o Sistema
calcula os votos gerado e os envia para 0 Mundo dos Dados.

Chama-se sessdo de um jogo, neste modelo, um ciclo completo até a geracéo de
um evento Gtil. Uma sessdo pode iniciar ao iniciar o jogo, ao iniciar uma fase, ao iniciar
um determinado objetivo parcial do jogo, etc. De forma analoga, a sessdo é finalizada ao

final do jogo, da fase, da missao etc.

,uk!D—)O

Mundo do Jogo

0 = {o,,0,, ...,0,,}

0; = (Q;, 4;) =

D= {d]_. dz; ey dn} Q; = {qil, Qs ---'Qir]

Ai — {ail,aiz, ...,a“s}
J=140% 0%

E = {e,e,,..,e,}

o(d;, d;) = h(d;,d;)

Figura 15 — Divisdo entre Mundo dos Dados e Mundo do Jogo

A Figura 15 mostra um gabarito da notacdo proposta. O Mundo dos Dados é
formato pelas observacdes e as ligagdes entre elas. O Mundo do Jogo é formado
principalmente pelos Objetos, que sdo subdivididos em Pegas, Jogadores etc. e pelo
Eventos. A comunicacdo entre os mundos é feita atraves do mapeamento das Observacoes

em Objetos e dos Eventos Uteis, que sdo convertidos em Votos.
3.3 Descri¢do do Método

Nesta secdo é descrito o método proposto para estimar similaridades e agrupar as
observacdes baseado nas estimativas encontradas. A Figura 16 detalha o ciclo visto na
Figura 12 e resume as principais etapas de constru¢do do método. A numeracéo indica a

ordem que, preferencialmente, as etapas devem ser elaboradas.
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Estratégias de Agrupamento
a. Mostrar Exemplo

b. Situacdes do Jogo

c. Eliminar Intrusos

d. Senso Comum

%eﬁnigﬁo da Tematica do ]ogla

2]

Pré-processamento dos Dados
1. Selecionar Atributos
2, Ordenar Atributos
3. Transformar Atributos

K"' Mormalizar Atributos

~,

©

Mapeamente dos Dados

1. Definir icone

2. Definir Caracteristicas
k3' Ordenar Caracteristicas J

Validagao das Jogadas
a. Validacao Positiva
b. Validacdo Negativa
c. Validagdo por Repeticdo
\_d_ Validagdo do Exemplo

Qbeﬁni;iu da Base de Dadnsy

: e e {_ Célculo da Pontuaqio)
bsewaga ]""FF#_’:__,_D._-.O MD&JEMS"' B
ge lefﬂona ﬂpEadOS — 5
d; d -—-—-+ -\\‘
.I " .I.
‘ — m < Jogadas .
S o !
Escolha das Observacbes Objetos
1. ValidagGes
G, =d,, d;, dg. dr. dy 2. Observacdes ) Agrupados '
G, = ds, dyy ds. dy dyg Parte Visivel

g aos Jogadores
d _‘_‘_‘- .',_ -.'..'
& | 00 .
fOGS / / e
@ dy v-— & \Jotos @ .
| Algoritmo de Agrupamentuj dy—d, Votos Extracdo dos Votos

- a. Viotos Explicitos
Validos k_l:l. Viotos Implicitos

) ®
A n = Y

| Atualizacdo das Ligagdes
- Validacao dos Votos J

. Munde dos Dados
. Entre os Mundos
. Mundo do Jogo

a. Validagdo por Sessdo
\b' Validagdo por Jogador

Figura 16 — Principais etapas do método proposto.

3.3.1 Definicédo da Base de Dados

Inicialmente coletam-se todas as informacdes sobre os dados que serdo agrupados, ou
seja, € definida a base D que sera submetida ao processo de agrupamento. Além disso,
em alguns casos, € necessario um pequeno conhecimento prévio sobre a base, isto €, uma

parcela das ligacGes ¢ (d;, d;) de D precisa ser conhecida antecipadamente.

3.3.2 Pré-processamento dos Dados

Em seguida é necessario realizar algumas transformacfes nos dados da base para
possibilitar o0 mapeamento. As principais transformacdes que devem ser feitas séo:

1. Selecionar os atributos;

2. Ordenar os atributos;

3. Transformar os atributos;
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4. Normalizar os atributos.

Selecionar os atributos

Quanto mais atributos na base, mais dificil € a representagdo multidimensional
dos dados, ou seja, mais detalhes podem passar sem que o0s jogadores percebam durante
0 jogo. Por isso, um passo importante do pré-processamento consiste em eliminar os
atributos irrelevantes.

Esta selecdo pode ser feita manualmente, eliminando atributos que intuitivamente
ndo auxiliam na tarefa proposta, como nome, cpf etc., ou pode ser utilizado algum
algoritmo, quando se tem informacdo suficiente, para identificar os atributos mais

relevantes.

Ordenar os atributos
Apbs a selecdo é importante que os atributos sejam dispostos em ordem
decrescente de relevancia, para que 0 jogo, como sera visto, mapeie os atributos mais

importantes nas caracteristicas mais “chamativas” do objeto.

Transformar os atributos

A técnica de representacao apresentada na proxima secao se baseia em parametros
numéricos, como o diametro, escala de cor etc. E importante, portanto, a transformagao
dos atributos simbolicos em numéricos.

Para atributos simbolicos de dois valores pode-se utilizar uma simples conversao
binaria, exemplo: Feminino = 0, Masculino = 1. Para atributos com mais de dois valores
podem ser adotadas técnicas como codificacdo candnica, no caso de atributos nominais,
ou codigo termémetro quando ha relacdo de ordem entre os atributos.

E importante tomar cuidado ao realizar estas transformagdes, pois algumas delas
aumentam consideravelmente o nimero de atributos. Além disso, elas sdo extremas, isto
é, um atributo binario que for mapeado, por exemplo, em escalas de cinza, resultard em
uma grande diferenca de coloragéo, podendo chamar mais a aten¢do do jogador do que

um atributo continuo.

Normalizar os atributos
Apo6s todos os atributos serem convertidos para ndmeros, eles devem ser

normalizados entre 0 e 1 para manter as proporc¢des dos objetos na hora de representa-|os.



41

Apenas com o valor absoluto é impossivel para o jogo, que ndo conhece todas as

observac0es, decidir, por exemplo, se o valor 75 representa uma bola grande ou pequena.
3.3.3 Defini¢cdo da Tematica dos Jogos

Neste passo deve ser feito um rascunho da ideia geral do jogo, isto é, qual o género, qual
a historia contada pelo jogo, qual o tema, etc. E importante que esta etapa seja feita antes
da definicdo da representacdo dos dados, pois esta deve se basear neste rascunho inicial.

Trata-se de um rascunho, ja que as etapas seguintes geralmente alteram

significantemente esta ideia inicial para que o jogo cumpra a tarefa desejada.
3.3.4 Mapeamento dos Dados

Jogos eletrdnicos, em sua maioria, sdo representados através de alegorias que combinam
imagens e sons. Normalmente, toda a informacdo necessaria para que 0 jogo possa ser
jogado é transmitida através de imagens bi ou tridimensionais, restando para a parte
auditiva apenas efeitos de ambientacdo e imersdo do jogador. Por este motivo, neste
trabalho, € proposto que toda a informacéo que o jogador deve processar seja transmitida
através de imagens.

E pretendido que o jogador gere, através de suas jogadas, conclusdes acerca da
similaridade das observacdes presentes no mundo dos dados. Para que isso seja possivel
deve-se escolher uma representagdo para mapear as observagdes d; em objetos o; do
jogo. A seguir sdo descritos 0s passos propostos para definir e otimizar esta representacao.

1. Definir o icone que sera utilizado e quais caracteristicas parametrizaveis
este icone possuli;

2. Definir um namero limite de caracteristicas que serd mostrada por este
icone, de modo que o jogador seja capaz de analisar todas elas durante o
jogo;

3. Ordenar as caracteristicas deste icone para mapear os atributos mais
relevantes nas caracteristicas que mais se destacam;

4. Verificar se é possivel explorar a transferéncia de informacao com algum
dos atributos;

5. Testar a representacao.
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Como visto na secdo 2.4, a iconografia é a técnica mais apropriada para a
representacdo de dados multidimensionais em jogos. Sendo assim, 0 primeiro passo € a
definicdo de um icone que serd utilizado como representacdo grafica de um objeto do
jogo. Estes icones sdo conhecidos como glifos.

Um glifo, no contexto de visualizacdo de dados, € uma representacao de um dado
através de um icone parametrizavel, onde os valores dos parametros deste icone sdo
determinados em funcéo dos atributos de um certo dado.

Em geral é facil construir um glifo com muitas caracteristicas parametrizaveis,
entretanto o ser humano nédo é capaz de notar muitas caracteristicas de uma s vez em
uma imagem. Como agravante, no contexto de um jogo, as tomadas de decisbes
normalmente acontecem em um curto espaco de tempo. Isto gera um limite superior,
variante de acordo com o problema, ao numero de dimensbes que podem ser
representadas.

O proximo passo é definir a ordem de prioridade de cada caracteristica. Muitas
vezes os glifos possuem caracteristicas parametrizaveis que se destacam mais do que
outras, dessa forma, deve-se definir uma ordem para que o atributo mais relevante, isto é,
0 atributo que mais contribui para a realizacdo da tarefa, seja mapeado na caracteristica
mais perceptivel do icone. E interessante se esta caracteristica for destacada de forma pré-
atentiva, como no exemplo da Figura 10 (Pagina 24).

Um outro ponto que pode ser explorado na definicdo da representacdo é a
transferéncia de significado de um atributo para uma caracteristica do objeto. No exemplo
da Figura 5 (Pagina 19), a representacao do salario nas Faces de Chernoff fez mais efeito
no segundo mapeamento, quando o salario do funcionério foi mapeado no sorriso da face,
do que no primeiro mapeamento, proporcional ao tamanho da boca. 1sso acontece pois
desenvolvemos, durante as nossas vidas, um senso comum gue nos diz que estar feliz é
“bom” e estar triste ¢ “ruim”. Ja quanto ao tamanho da boca, nao temos essa intuigao.

Apds definido, o mapeamento adotado deve ser testado para verificar se 0s
jogadores conseguem perceber todos os atributos de forma clara. Um erro comum a ser
evitado €, durante o jogo, o jogador comparar um atributo x de um objeto o; com um

outro atributo y, x # y, de um segundo objeto o;. Nesses casos 0 mapeamento deve ser

repensado para evitar tal confusdo.
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Por exemplo, a tarefa de identificar o par de objetos mais semelhantes na Figura
17(a) tera como resposta, dada por muitas pessoas, 0s objetos 2 e 3, pois nota-se que estes
objetos sdo idénticos desconsiderando a rotagdo. Porém, caso o mapeamento adotado
neste glifo seja como 0 mostrado na Figura 17(b), isto €, a altura de cada retangulo sera
proporcional a um dos atributos, os dados representados pelos objetos o, € o5 serdo, na

realidade, os mais distintos possiveis neste conjunto.

@ @ |
.:. i
@ Atributo 1 Atributo 2
|

Ol I o
- LI ;
- l
@ (a) @ (b)
Figura 17 — Exemplo de confusdo entre atributos

<~

Atributo 4

Atributo 3

Uma possivel correcdo € diferenciar cada atributo mapeado com uma cor (Figura
18), neste caso nota-se claramente que as duas observacdes mais semelhantes do conjunto

séo as representadas pelos objetos o; € os.

@ @ =
[]

Atributo 1
OF_

Atributo 2

[l =
[ o
I I Atributo 4

} Atributo 3
]
J
® ®
(a) (b)

Figura 18 — Possivel correcdo para o exemplo de confusdo entre atributos (Figura 17)

Para exemplificar todos os pontos abordados, supde-se que, em um jogo qualquer,
um jogador tem a opcao de escolher trés moedas, entre as seis de ouro ou prata, presentes
na Figura 19.
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Figura 19 — Exemplo de mapeamento

A escolha mais frequente séo as trés maiores moedas de ouro (moedas 1, 3 e 4). E
senso comum que ouro vale mais do que prata, logo os jogadores tendem a escolher
exclusivamente moedas de ouro, eliminando de forma pré-atentiva as moedas de prata.
Em seguida, restam quatro moedas de ouro possiveis €, novamente, é intuitivo que quanto
maior a moeda, mais ouro ela possui, assim sdo escolhidas as moedas 1, 3 e 4.

Na base de dados representada na Tabela 8 € mostrada uma lista de praias e suas
respectivas condi¢des climaticas para um certo dia. O objetivo € decidir se uma pessoa

deve ir ou ndo a praia.

Tabela 8 — Exemplo de base de dados - Condi¢des climéticas de determinadas praias

Nome da Praia Temperatura(°C) Previsédo Ir a praia?
Camboinhas 28 Sol Sim
Per6 29 Chuva Né&o
Lopes Mendes 33 Sol Sim
Copacabana 32 Sol Sim
Grumari 29 Chuva Né&o
Maresias 10 Sol Né&o

Ap0s o pré-processamento dos dados, foi eliminado manualmente o nome da praia,
o atributo previsdo foi binarizado e considerado o mais importante e o atributo

temperatura foi normalizado, como mostra a tabela abaixo:
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Tabela 9 — Exemplo de pré-processamento realizado nos dados da Tabela 8

ID Previsao Temperatura(°C) Ir a praia?
1 1 0,82 1

2 0 0,85 0

3 1 1 1

4 1 0,96 1

5 0 0,85 0

6 1 0,17 0

Mapeando os dados Tabela 9 nos atributos cor (1 = dourado, 0 = prateado) e raio,
respectivamente, de uma moeda, obtém-se como resultado os objetos vistos na Figura 19.
Ou seja, ao optar pelas moedas 1, 3 e 4 o jogador, no Mundo dos Dados, escolheu as
melhores praias para se frequentar naquele dia.

3.3.5 Estratégias de Agrupamento

Para atingir objetivo do Mundo dos Dados, ou seja, estimar similaridades entre as
observacdes, o desenvolvedor do jogo deve elaborar situacdes que induzam o jogador a
gerar votos.

O primeiro passo € a escolha das mecénicas. Como explicado, este trabalho
prioriza mecanicas de jogos tradicionais para que o jogador se sinta familiarizado ao se
deparar com um novo jogo.

As mecanicas escolhidas para gerar votos devem poder ser convertidas em uma
escolha binéria (sim ou ndo) em relacdo a similaridade de um determinado par de
observacgdes. As mecénicas que tém estas caracteristicas alteram alguma propriedade de
um objeto do jogo, dessa forma, ap6s o evento Util ser gerado, sdo formados dois grupos:
0 grupo dos objetos cuja propriedade em questdo foi alterada e o grupo dos objeto que
ndo tiveram esta propriedade alterada.

Por exemplo, no jogo mostrado no inicio deste capitulo, Os Gatinhos da Vovo

(Figura 11), existem duas mecanicas principais: mover (o brago da vovo) e atirar. A
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mecanica mover ndo altera a propriedade de nenhum objeto mapeado do jogo, portanto,
n&o serve para gerar votos. A mecénica atirar, por sua vez, pode gerar o evento “o gato X
foi atingido”, tal evento altera a propriedade “estado” do gato, de “vivo” para “morto”.

O termo “selecionar” sera utilizado nas explicagBes a seguir como uma mecénica
genérica que altera a propriedade alvo de um objeto.

Apdbs definidas as mecénicas, é preciso criar situacdes ou tarefas a serem
realizadas no jogo que levem o jogador a utiliza-las. Quatro maneiras, identificadas
durante o trabalho, de fazer isso séo:

a) Mostrar um exemplo — mostrar para o jogador um objeto como exemplo,
para que ele escolha apenas objetos semelhantes;

b) Objetos semelhantes vencem 0 jogo — criar situacfes no jogo onde a
melhor estratégia possivel é a escolha de objetos semelhantes;

c) Eliminar intrusos — mandar o jogador selecionar os objetos mais distintos
do grupo;

d) Senso comum — explorar 0 senso comum dos jogadores, como no exemplo

da secdo anterior.

Mostrar um exemplo
Uma maneira de induzir o jogador a escolher objetos parecidos € mostrar um

exemplo e instruir que o mesmo “selecione” objetos semelhantes.

Coletadas: O

a mais saborosat

Figura 20 — Jogo das Magas — Exemplo de estratégia de agrupamento baseada em exemplo
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No Jogo das Magas, exemplificado na Figura 20, o jogador deve colher macas de
uma arvore. O jogador é instruido, antes do jogo, a colher apenas as ma¢ds mais saborosas.
E mostrada, ao inicio, a maci considerada mais saborosa. Espera-se que a maioria dos

jogadores coletem, além da magd mostrada, outras magas semelhantes a ela.

Objetos semelhantes vencem o jogo

Esta ideia consiste em modelar o jogo de forma que a melhor estratégia para
vencer 0 jogo é a escolha de objetos semelhantes.

No Jogo da Balanca, ilustrado na Figura 21, a cada rodada o jogador deve escolher
duas pedras que serdo empilhadas simultaneamente, cada uma em um dos lados de uma
balanca, o objetivo é empilhar o maior niUmero de pedras possiveis sem desequilibrar a

balanca.

Pedras Empilhadas. 4

Xel
O

a

Figura 21 — Jogo da Balanca — Exemplo de estratégia de agrupamento baseada em situa¢des do jogo

E intuitivo para os jogadores, mesmo sem instrugdes prévias, que pedras parecidas

tenham o mesmo peso e, portanto, devem manter a balanca equilibrada.

Eliminar Intrusos
A terceira forma identificada durante este trabalho de incentivar a geracdo de

votos através das jogadas € o ato de fazer o jogador “selecionar”, novamente utilizando o
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termo “selecionar” COMO uma mecanica genérica, apenas 0s objetos que ele considerar
diferente da maioria, isto €, os intrusos.

No Jogo Bang Bang, visto na Figura 22, o jogador tem um répido intervalo de
tempo para atirar no cowboy que ele decidir que ¢ o “intruso”. No exemplo mostrado ¢

esperado que o jogador atire no cowboy do meio, por este ser diferente dos demais.

s
T u'iU?."(

[ " g:-* e & : o —
B ’ pals o o2 o
Figura 22 — Bang Bang - Exemplo de estratégia de agrupamento baseada em eliminar intrusos

Senso comum

A Ultima forma identificada se baseia no conceito de senso comum entre 0s
jogadores, explicado na secdo de representacdo (3.3.4). O exemplo la mostrado utiliza
esta estratégia esperando que as pessoas escolham maiores moedas de ouro, por
acreditarem que sejam as mais valiosas.

Uma alternativa possivel é explorar, na representacdo, o gosto pessoal de cada
jogador. Por exemplo, mapear as observacdes em barras de chocolate e instruir o jogador
a comer 0s chocolates mais gostosos.

Espera-se que os jogadores que prefiram chocolates mais doces comam aqueles
que possuirem maior quantidade de agUcar, ja os jogadores que tenham preferéncia por
chocolates mais amargos tenderdo a comer aqueles com maior percentual de cacau.

Novamente, votos positivos serdo gerados para objetos semelhantes.
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3.3.6 Validacéo das Jogadas

N&o basta apenas induzir a geracdo de votos, é interessante controlar a qualidade dos
votos gerados. Para isso, pode-se adotar, durante as partidas, estratégias para a validar as
jogadas.

Jogadores que geram bons votos (validos) devem ser incentivados, passando de
fase, ganhando bonus etc. J& aqueles que geram votos indesejados (invalidos) devem ser
punidos com perda de pontos, por exemplo. As quatro estratégias de validacdo

identificadas neste trabalho s&o descritas a seguir.

Validacéo Positiva

Este tipo de validacdo consiste em mostrar dois objetos que estejam mapeando
duas observacGes que sejam sabidamente semelhantes, isto é, que tenham ligacdo
conhecida positiva, e aguardar o voto do jogador em relacdo aquele par de observacoes.
Caso 0 voto gerado seja negativo, o voto é invalido. Esta validacdo também considera o

voto v/, em relagdo a mesma observagéo.

Validacdo Negativa
Trata-se do inverso da validacdo positiva. Ao mapear duas observacfes com
ligacdo conhecida negativa, espera-se que o voto gerado pelo jogador em relacéo a este

par de observacdes seja também negativo.

Validacéo por Repeticéo
Consiste em armazenar 0s votos gerados pelo jogador durante uma certa sessdo
do jogo. O jogador deve ser penalizado caso, dentro da mesma sessdo, gere um voto

incoerente, isto é, oposto a algum voto que ele mesmo havia gerado previamente.

Validacédo do Exemplo

Quando adotada a estratégia de agrupamento baseada em exemplo e a mecanica
adotada consiste em “selecionar” objetos parecidos, este, toda vez que aparecer no jogo,
deve ser “selecionado”. Como no exemplo do Jogo da Macga (Figura 20), a maca dita

como a mais saborosa deve sempre ser colhida para que a jogada seja valida.
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Das quatro estratégias mostradas, a validacdo negativa e a validacdo positiva, com
excecdo da realizada sob a mesma observacéo, requerem algum conhecimento prévio, em
relacdo as ligacOes, da base que esta sendo agrupada para que sejam adotadas.

Uma alterativa possivel, quando ndo se tem este conhecimento prévio, é mesclar
duas bases, uma conhecida outra ndo, em um mesmo jogo. Dessa forma, votos referentes
a observac0es da base conhecida serdo utilizados apenas para realizar validagdes.

E interessante que o jogador receba um feedback rapido em relagio a jogada
realizada. Por esta razdo, durante a sessao, € proposto que sejam utilizadas somente estas
validacGes. Dessa forma, ndo sera necessaria, durante a sessdo, a comunicacao entre 0s

mundos, 0 que poderia atrasar a resposta ao jogador.
3.3.7 Célculo da Pontuacéo

Por fim, deve-se definir como sera pontuado o jogador ap6s o fim de uma sessdo do jogo.
Novamente com o intuito em penalizar/bonificar os jogadores que geraram Votos
ruins/bons, é interessante utilizar como controle de qualidade a concordancia dos votos
gerados em relacdo aos demais jogadores.

Diferentemente das estrategias validagdo, esta etapa requer comunicacdo e,
consequentemente, processamento no Mundo dos Dados. Por isso deve ser feita ao final
de uma sesséo (final da fase, fim de jogo etc.), pois o feedback do jogador ndo precisa ser

instantaneo.
3.3.8 Escolha das Observacdes

SGJA - Sistema Gerenciador de Jogos de Agrupamento

E necessaria a existéncia de um sistema que controle a comunicagio entre os mundos.
Neste trabalho, este sistema é chamado de SGJA - Sistema Gerenciador de Jogos de
Agrupamento. Portanto, 0 SGJA conhece todos os jogos e todas as bases de dados. Cabe
a ele decidir, quando requisitado, quais observacOes serdo enviadas para um jogo, validar

0S Vvotos recebidos etc.
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Inicio de uma Sesséo

Ao iniciar uma sessdo deve-se selecionar as observacdes e validagfes que serdo
utilizadas durante a sessdo. E interessante que cada sessdo contenha objetos diferentes,
para que 0 jogo ndo se torne repetitivo. Como os objetos sdo, fundamentalmente, uma
representacdo das observacgoes, deve-se enviar, para 0 Mundo dos Dados, observacdes

diferentes a cada sessédo.

—

iniciaSessao() ..L

getObservacoesin, val) . i i

opt [ 52 validsgdes requisitadss | |

!

selecionaValidacoes() i
[s= existir] Validsgdes l ! |

selecionalbservacoes() i
Ohservagdies | |

T

!

!

!

Chbservacies & valiagies

Manta Sessdc

Figura 23 — AcBes executadas ao iniciar uma sessdo do jogo
A Figura 23 mostra a sequéncia de acdes necessarias para se iniciar uma sessao.
Inicialmente o jogador requer o inicio da sessdo (ou a sessao € iniciada automaticamente,
em casos de mudanga de fase, por exemplo).

Em seguida o jogo requer para 0 SGJA uma certa quantidade de observacdes (n)
que ele deseja representar durante aquela sessdo. O jogo pode também requisitar pares de
observacdes cuja as ligacdes sdo conhecidas para utiliza-las como validagoes (val).

Entdo o SGJA seleciona, na base que esta sendo representada por aquele jogo, 0s
pares de observacdes requisitados para a validacdo. Esta requisicdo pode falhar,
retornando vazio, caso ainda ndo seja conhecida nenhuma validacdo daquele tipo para
esta base.

Logo apds 0 SGJA escolhe mais observacdes até atingir o nimero de observacgdes
requisitadas. Neste momento, pode ser usada alguma heuristica para a escolha das
observacdes que serdo enviadas para 0 jogo, por exemplo, as observacdes menos enviadas

até aquele momento ou as que possuirem menos ligacdes conhecidas.
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Por fim, sdo retornadas as observacdes e validacdes requisitadas e o jogo, entao,

se encarrega de montar a sessao que sera jogada com os dados recebidos.

Final de uma Sesséo
Ao fim de uma sessdo um evento (til é gerado. Temos, contido nele, o conjunto
de todos os objetos do jogo que 0 jogador teve a opgdo de “selecionar”, utilizando
novamente “selecionar” como uma mecanica genérica que altera uma propriedade alvo
de um objeto. A partir deste momento o SGJA deve realizar os seguintes passos:
1. Extrair os votos contidos no evento util;
2. Validar os votos extraidos;

3. Atualizar a estimativa das ligacgdes.
3.3.9 Extracao dos Votos

O primeiro passo é extrair os votos contidos em um evento Gtil. Como exemplo, é suposto
um evento Util e; que contém seis objetos. Destes, trés foram “selecionados” durante o
jogo. Apos inverter a funcdo de representacao utilizada, sdo descobertas as observagdes
representadas por cada objeto. Tem-se, entdo, dois conjuntos:
Observac0es selecionadas = {d, d,, d3},
Observacdes ndo selecionadas = {d,, ds, d¢}.
Chamamos de voto explicito um voto gerado através da acao direta do jogador.
No exemplo, cada par de observacdes presente no conjunto das selecionadas gera um voto
explicito positivo, pois o0 jogador disse, explicitamente ao selecionar, que estas
observacOes séo parecidas.
Votos gerados a partir do conjunto dos selecionados:
vlj’z, v1j,3 e 172’.’3 =1
O jogador também disse explicitamente, através de suas jogadas, que cada uma
das observacdes do conjunto das selecionadas é diferente das observa¢bes do conjunto
das ndo selecionadas. Com isso foram gerados votos explicitos negativos para cada par
de observacdes presentes em conjuntos distintos.
V1j,4’ V1j,51v1j,6’ v2j,4’ ”2].,5'172{6' V?{Av ”3].,5'17?{,6 =-1.
Denominamos voto implicito um voto que pode ser subentendido a partir do

conjunto dos objetos ndo selecionados. Apenas podem ser considerados 0s votos
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implicitos caso a base em questdo possua, sabidamente, exatamente dois agrupamentos.
Caso contrario, ndo ¢ possivel afirmar que as observacdes nao selecionadas fazem parte
de um mesmo agrupamento.

Votos gerados a partir do conjunto das nao selecionadas, supondo a existéncia de
dois clusters:

vis, 174{,6 e vgﬁ =1.

Assim sdo calculados todos os votos contidos no evento Gtil u;. Neste caso temos
($ = 15 votos. Como mostra o grafico na Figura 24, a fungdo f(x) = C¥ tem um
crescimento maior do que uma funcdo linear, ou seja, ao dobrar o nimero de observacdes
analisadas, mais do que dobra o nimero de votos gerados. Por esta razdo € interessante
tentar fazer o jogador analisar a maior quantidade de observacdes possiveis durante uma

mesma Sessao.
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Figura 24 — Gréfico da funcéo f(x) = C3

3.3.10 Validacéo dos Votos

Deve-se calcular o percentual dos votos gerados que concordam com 0s votos
gerados pela maioria dos jogadores acerca do mesmo par de observacdes. O resultado
obtido sera o percentual de concordancia entre os jogadores acerca dos votos desta sessao.

Neste ponto, podem ser feitas duas validagOes para decidir se os votos serdo

aceitos ou ndo: validagéo por sesséo e validacdo por jogador.
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Validacéo por sessao
Consiste em decidir aceitar ou ndo os votos contidos no evento (til por ela gerado,
baseado exclusivamente na concordancia atingida. Para isto, pode-se definir um limiar

percentual minimo da qualidade dos votos daquela sessao.

Validacéo por jogador

Consiste em armazenar todos 0s votos de todas as sessfes para um mesmo jogador
e calcular o percentual de concordancia deste com os demais jogadores. Pode ser utilizado
como corte um limiar percentual desta concordancia ou um percentual do total de

jogadores. Dessa forma, apenas os votos dos melhores jogadores sdo utilizados.
3.3.11 Atualizacéo das Ligac0es

Para estimar o valor de cada ligacdo propomos que 0S VoOtos aceitos sejam
armazenados em duas matrizes V*e V= com D linha e D colunas, sendo D o nimero de

observagdes da base de dados, onde cada célula V;; contém o nimero de votos positivos
do par (d;, d;) de observacOes e, por sua vez, V;; contém o numero de votos negativos
acerca do par (d;, d;).
Seja n; ; o total de votos recebidos deste par:
ngj=Vi; + Vi

Seja p; j a proporgao amostral dos votos positivos deste par:

V[}
pii=—2L

i,
Ny j

Dessa forma, propomos que a estimativa da ligacdo ¢(d;, d;) seja:

¢(didj) = h(dy, dj) = pi;.

Como trata-se de uma amostra, j& que ndo é possivel saber a opinido de todos os
jogadores possiveis em relacdo a um par de observacfes, € necessario estimar esta
proporgao assumindo um certo intervalo de confianca (IC).

As jogadas geram, neste modelo, apenas votos positivos ou negativos, por isso,
p;; sequira uma lei Binomial(n; ;,p; ;). Utilizando o metodo de Clopper-Pearson,
também conhecido como “Intervalo de Confian¢a Exato” (Clopper e Pearson, 1934),
define-se o IC da propor¢do como (SIGMAZONE, 2015):
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. a
P = 1 = Betainv(5,ny; = Vifng; + 1)

pi i =1 — Betainv(1 — z,ni = VE+1,VH)
J1b 2 i L] L]
Onde:
Dij,, €O limite superior do intervalo de confianca;

Dij,, €0 limite inferior do intervalo de confianca;

Betainv() é a inversa da c.d.f. da distribuicdo beta;

a € o percentual de chance de erro do tipo 1, 1 - a é a confianca.

Dessa forma,

Piju, < Pij < Dijup-

Para inferir o tipo da ligacdo (p(di, dj), é necessario estipular um limiar, tal que,
caso o IC de p; ; esteja inteiramente contido acima deste intervalo assume-se ligagao
conhecida positiva, por outro lado, caso o IC esteja inteiramente contido abaixo deste
limiar a ligacdo € dada como conhecida negativa. Intuitivamente foi testado o valor médio
(%) como limiar, porém, a quantidade de votos positivos e negativos gerados durante as
sessOes ndo é balanceada. Por isso, um palpite melhor para este limiar € a propor¢cdo média

dos votos:

+

A _ ZijVi
Pmedia = Y
i,jMi,j

Note que Ppeaia também possui um intervalo de confianca, porém, como esta é
calculada em funcgdo de todos os votos de todos os pares possiveis, 0 seu denominador
cresce rapidamente, fazendo o seu IC cada vez menor. Na pratica este IC de pegia €
insignificante em relagdo ao IC de p; ;. Por este motivo, pode-se utilizar apenas prrsgia
ignorando o seu intervalo de confianga, como limiar.

Assim, tem-se a classificacao do tipo de ¢(d;, d;):

conhecida positiva, Dij,, > Pmediar Mij = Mmin
(d g ) . | conhecida negativa, Dij,p < Pmédiar Mij = Nmin
p\a; aj)e , ~ ~ ~
J estimada,  Pyj, < Pmedgia < Pijyy Mij = Mmin

desconhecida, N j < Npmin
Deve ser estipulado um nimero minimo de votos n,,;;,, para que uma ligacdo seja

classificada, caso o contrario ela é dita desconhecida.
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Ultrapassado n,,;,, caso o limite inferior de p; ; esteja acima do limiar estipulado,
e inferido que as observagGes sdo similares. Caso o limite superior de p; ; esteja abaixo
de Pmeaiq @SSUMe-se que as observagdes sao distintas. Caso contrario, isto é, quando o IC
de p; j contém preqiq, Nada se pode afirmar sobre a similaridade entre d; e d;, tem-se
apenas o seu valor estimado. Uma vez que um determinado par de observagOes tem sua
ligacdo conhecida (positiva ou negativa), este pode ser utilizado como validacdo nas

préximas sessoes.
3.3.12 Algoritmo de Agrupamento

Ao chegar nesta etapa o principal objetivo do Mundo dos Dados, ou seja, estimar
similaridades entre observagoes, foi atingido. Esta etapa final preocupa-se apenas em
utilizar as estimativas encontradas para as ligacdes e utiliza-las com o intuito de encontrar
agrupamentos de observagGes parecidas.

E importante ter definido o que a pessoa responsavel pelos dados realmente
necessita. Existem casos em que esta etapa ndo € necessaria, quando se quer, por exemplo,
obter apenas observacdes similares a uma determinada observacdo, como acontece em
sistemas de recomendacdo. Para isso, é suficiente selecionar as observacdes conhecidas
positivas da observagao em questao.

Para encontrar agrupamentos, pode-se considerar as observagfes e suas
respectivas ligagdes como um grafo onde cada observagéo representa um vértice e cada
ligacdo forma uma aresta. Esta disposicdo possibilita a utilizacdo de algoritmos de
clusterizacdo baseados em grafos, como Spectral Clustering (Schaeffer, 2007), Markov
Clustering (Van Dongen, 2000) etc.

Entretanto, este trabalho teve como foco principal as etapas anteriores, que
envolvem computacdo humana para conseguir boas estimativas de similaridades entre
observacdes. Notou-se que conhecer todas as ligages, atraves do modelo proposto, € uma
tarefa demorada. Por este motivo, € proposto um algoritmo de agrupamento baseado em
clusterizacdo hierarquica aglomerativa (Maimon e Rokach, 2005) que explora,
respeitando a ordem de importancia, as ligacfes conhecidas e estimadas.

Como entrada o algoritmo, descrito na Figura 25, recebe a lista de todas as
observacoes D, a lista de ligacGes conhecidas positivas L., a lista das ligagdes conhecidas

negativas L_, a lista de ligacbes estimadas L, e uma lista de observacGes pivo P, sendo
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cada pivé uma observacao inicial de um agrupamento. Como saida sdo retornados 0s

agrupamentos G; encontrados. O algoritmo segue 0s seguintes passos:

Passo 1 — Criar |P| grupos G, comi = 1,...|P|, cada um contendo o seu respectivo
pivé e remover de D as observagdes de P.

Passo 2 — Calcular (ou atualizar), para cada observagdo djem D, a forga de atragéo
de dj para cada grupo, isto é, o somatdrio das ligagbes conhecidas positivas em L.
que ligam d; a alguma observagdo pertencente ao grupo G;,

Passo 3 — Inserir, no grupo encontrado, a observagdo d; que possuir a maior forga de
atragdo, ndo podendo haver empates.

Passo 4 — Remover d; de D e voltar ao passo 2 até que nenhuma nova observagéo
seja alocada em algum grupo.

Passo 5 — Calcular (ou atualizar), para cada observagdo d; em D, a forga de repulséo
de d; para cada grupo, isto é, o somatdrio das ligagbes conhecidas negativas em L_
que ligam d; a alguma observagdo pertencente ao grupo G..

Passo 6 — Inserir, no grupo encontrado, a observagdo d; que for menos rejeitada, ou
seja, a menor forca de repulséo encontrada, néio podendo haver empates.

Passo 7—- Remover d; de D e voltar ao passo 5 até que nenhuma nova observagéo
seja alocada em algum grupo.

Passo 8 — Calcular (ou atualizar), para cada observagdo dj em D, a forga de atragao
estimada de d; para cada grupo, isto é, o somatdrio das ligagbes estimadas em L,
que ligam d; a alguma observagdo pertencente ao grupo G;

Passo 9 — Inserir, no grupo encontrado, a observagédo d; com a maior forga de
atragdo estimada, ndo podendo haver empates.

Passo 10 — Remover d; de D e voltar ao passo 8 até que nenhuma nova observagdo
seja alocada em algum grupo. Remover d; de D e voltar ao passo 8 até que nenhuma

nova observagdo seja alocada em algum grupo.

Figura 25 — Pseudocodigo do algoritmo de agrupamento

Caso ndo se tenha previamente as observacbes pivds é necessario encontrar, no
grafo formado pelas observacdes (vértices) e ligacdes (arestas), um subgrafo completo
K,, de ligacGes conhecidas negativas, onde n € o nUmero de agrupamentos que se deseja

encontrar, assim, os pivos serdo as observacdes deste subgrafo.
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Nota-se que é um algoritmo custoso, pois, como proposto, € necessario calcular
diversos somatorios a cada iteragdo. Entretanto é possivel otimiza-lo, atualizando, em
cada iteracdo, apenas as forcas que envolvem a ultima observagdo inserida e as
observacdes que ainda ndo foram alocadas.

Apesar de custoso, o algoritmo descrito relativamente facil de implementar e que

apresentou bons resultados, que serdo detalhados no proximo capitulo.
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Capitulo 4

ImplementacgOes e Experimentos

Neste capitulo sdo mostradas a arquitetura e as tecnologias utilizadas para testar os
conceitos propostos no capitulo anterior. Em seguida sdo descritas as bases que foram

utilizadas durante os testes realizados e os jogos implementados.
4.1 Arquitetura e Tecnologias

A arquitetura implementada visou manter, como proposto, o conceito de independéncia
entre 0 Mundo dos dados e 0 Mundo do jogo. No Mundo dos Dados, as observagoes,
votos e ligacdes foram armazenados utilizando o servidor de bancos de dados MySQLE.
O Algoritmo para realizacdo dos agrupamentos, descrito na Figura 25, foi implementado
através de um Script em MATLAB’.

No Mundo do Jogo, os jogos foram desenvolvidos utilizando o framework
Construct 28 que, em sua versdo gratuita, exporta os jogos criados para as tecnologias
HTML 5/Javascript, suportadas pelos principais navegadores WEB. Além disso, o banco
de dados MySQL foi utilizado também no Mundo do Jogo para armazenar o rank de
pontuacgéo dos jogadores.

O SGJA (Sistema Gerenciador de Jogos de Agrupamento) que realiza a interface
entre os mundos modelado como um Webservice escrito em linguagem PHP®. A Figura
26 mostra a arquitetura e os principais metodos implementados no SGJA. As setas em
preto representam os métodos publicos, isto €, que sdo visiveis aos componentes externo
e chamados quando requisitados. As setas vermelhas representam os métodos privados
do SGJA.

Para agilizar os testes e diminuir a parte burocratica, o que poderia desestimular
alguns usuérios, ndo foi requerido nenhum cadastro por parte destes na hora de jogar e,
por este motivo, néo foi feito o controle de quais ou quantos jogadores jogaram cada jogo.

® http://www.mysgl.com/

7 http://www.mathworks.com/products/matlab/
8 https://www.scirra.com/construct2/

% http://php.net/
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Em contrapartida foi feito o controle dos votos “aceitos” através da validacao da sessao.
Como limiar, foi definido que caso 75% dos votos recebidos por uma sessdo nao

estivessem de acordo com a maioria dos jogadores, estes votos ndo seriam computados.

‘ savescore()
loadRank() -
Rank
getligacoes() I |
I A
Agrupadar
. loadLigacan()
‘ getObservacoes() g =
- i loadObservacao()
sendvotos() ."’ 1
sendScore() — savelotol) >
J tRank(] dateli )
aga getRank() updatelLigacao()
< SGJA P Dados

updateLimiar() ._

updatelimiares()

updatelLigacoes()

&

Atualizadaor
Figura 26 — Arquitetura do SGJA (Sistema Gerenciador de Jogos de Agrupamento)

Como visto na figura acima, um Jogo interage com 0 SGJA pedindo observagodes
(com validagdes, quando necessario) e enviando os votos obtidos pelos jogadores. Um
Jogo pode também salvar e retornar os scores armazenados.

Na implementacdo adotada, durante as partidas, os votos sdo armazenados
individualmente. Diariamente, um script Atualizador chama o método responsavel por
atualizar as ligagdes com os votos aceitos daquele dia. Apés isso, sdo atualizadas as
proporcdes de votos positivos/negativos de cada jogo que serve, como explicado na secdo
3.3.11, como limiar para classificar uma ligacdo em positiva, negativa ou estimada.

O script Agrupador, quando executado, recebe as ligacGes (e seus respectivos
tipos) do SGJA e executa o algoritmo para encontrar os agrupamentos das observacgoes.
Caso o resultado encontrado ainda néo seja satisfatério, pode-se aguardar que novos votos

sejam recebidos e executar o script novamente em um momento posterior.
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4.2 Jogos e Experimentos

Os jogos implementados foram disponibilizados para o publico geral durante um periodo
aproximado de um més. Nao foram realizados, como dito, controles qualitativo e
quantitativo dos jogadores. Durante o periodo disponibilizado alguns jogadores foram
observados e questionados enquanto jogavam.

Das bases utilizadas nos experimentos, trés delas consistem em dados
bidimensionais gerados através de distribuicdes normais.

A primeira, identificada como Norm 1, consiste em dados oriundos de duas
distribui¢cbes normais com médias centradas em (1,1) e (6,6), respectivamente, e desvio
padrdo igual a (1,1) para ambas, ou seja, ndo ha sobreposicdo entre as observacbes dos
dois clusters, tornando o agrupamento mais simples.

A segunda, Norm 2, trata-se de observacdes geradas por duas normais levemente
sobrepostas, com médias em (1,1) e (4,4) e desvios padrdes também iguais a (1,1). Neste
caso, os clusters se interceptam levemente. Isto possibilitou testar como o algoritmo
tratou as observagfes proximas a fronteira entre os clusters. Tanto a Norm 1 quanto a
Norm 2 possuem 100 observacdes, sendo 50 em cada cluster.

A Ultima, Norm 3, é formada por trés clusters isolados, com 30 observacdes cada,
gerados por distribui¢cbes normais centradas em (1,1), (1,5) e (10,1). Neste caso eles
também estdo totalmente isolados, sendo o principal objeto desta base avaliar como o
algoritmo e os jogos se comportam com mais de dois clusters. Todas as bases foram
normalizadas entre 0 e 1, como proposto na se¢ao pré-processamento. A Figura 27 mostra

uma visualizacdo destas bases ap6s normalizadas.

.. 5 : .
09 P F 09 . . + 09
08 . . e e,
RS , 08 . coy 08 R
07 PO 07 Lot e 07
.
06 * 06 P
. .
05 05 R . 05
. .
04 04F  * e . 04
. - + : +y -
03 0.3 ., " . 03
.t . R

s 0 ! .
L R N 02 et 0zl .
P Y -

5 . . B P
01 o7, . . 01 ., . . 01F° o+ %%
.

L L 1 L L 1 L L L I + | A 1 L L 1 L L 1 Il 1 ke 1 1 L L 1 L
6 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08
Norm 1 Norm 2 Norm 3

Figura 27 — Bases de dados geradas a partir de distribuicdes normais
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As duas outras bases utilizadas nos testes tratam-se de bases classicas para testar
algoritmos de classificagéo, retiradas do repositorio UCI Machine Learning Repositor
(Lichman, 2013).

A primeira € a base denominada Iris (Fisher, 1936), que consiste em observagdes
que representam flores caracteristicas de regides com o clima temperado. Trata-se de uma
base de dados com trés classes distintas e 50 observacGes em cada classe, as classes
rotulam as iris como: iris setosa, iris versicolor e iris virginica. Esta base possui uma
caracteristica interessante onde uma das classes (iris setosa) é linearmente separavel das
duas outras (iris versicolor e iris virginica). Assim, para um algoritmo de clusterizacao,
é uma tarefa relativamente simples a separacdo desses dois clusters, porém ndo é tdo
trivial a separacdo da iris versicolor e iris virginica.

Por fim, a base Wine (Cortez et al., 2009), foi utilizada no final dos experimentos.
Esta base é formada por resultados de analises quimicas feitas sobre vinhos oriundos de
uma mesma regido da lItalia, derivados de trés cultivares diferentes. As amostras
determinaram as quantidades de treze constituintes diferentes em cada observagdo. No
total sdo 178 observagdes que formam trés classes ndo balanceadas, com 59, 71 e 48

observacoOes respectivamente. A Tabela 10 resume todas as bases utilizadas durante os

testes.
Tabela 10 — Bases de dados utilizadas nos experimentos
Nome N° Observacoes Ne° Clusters DD 0los N° Atributos
Clusters
Norm 1 100 2 50/50 2
Norm 2 100 2 50/50 2
Norm 3 90 3 30/30/30 2
Iris 150 3 50/50/50 4
Wine 178 3 59/71/48 13

Para explicar e comparar os resultados obtidos, seréo utilizados os conceitos de
acuracia e cobertura definidos, neste contexto, como:

total de observacgdes corretamente agrupadas

acuracia = —
total de observacgdes agrupadas

total de observagdes agrupadas

cobertura =
total de observacgoes da base
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A seguir sdo mostrados os jogos implementados, os pros e contras de cada jogo e
os agrupamentos encontrados. Como referencial, alguns dos resultados obtidos foram
comparados com resultados encontrados por algoritmos classicos, como o k-means e 0 k-
NN. O software Weka 3° foi utilizado para rodar os algoritmos utilizados nas

comparac0es e para realizar selecao de atributos.
4.2.1 Bang Bang

O primeiro jogo desenvolvido para testar o método proposto foi intitulado Bang Bang.
Sua temética é baseada no velho-oeste americano. A cada rodada e simulada uma batalha
entre cowboys. O jogador representa, em primeira pessoa, um cowboy cujo objetivo é

atirar apenas nos cowboys suspeitos.

- S s &
»— 58 = > == - ST

Bang Bang

Detecte as cowhoys intrusos no grupo.

Mate-os.

Batalhas Vencidas: 4

Vocé foi morto, parece que nio fez a escolha certa...

Seu Nome:

[ Enviar]

»

(f)
Figura 28 — Telas do jogo Bang Bang

10 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Estratégia de Agrupamento

Na tela inicial do jogo (Figura 28a) é passada uma instrucdo simples para os
jogadores: “Detecte 0S cowboys intrusos e mate-os.”. Logo, a estratégia de agrupamento
adotada consiste em eliminar intrusos. Este jogo foi elaborado para trabalhar apenas com
dois clusters. Dessa forma, a escolha por mostrar sempre um namero impar de cowboys
em cada batalha faz com que exista sempre um conjunto de cowboys de um cluster maior

do que o do outro cluster, estes Gltimos sdo 0s intrusos.

Estratégia de validacédo e Pontuacao

A cada batalha, dos n cowboys mostrados, dois fazem parte de uma validagao
negativa, ou seja, sdo sabidamente de clusters distintos. A jogada é considerada valida
caso um e somente um dos dois for morto. A decisdo por matar ou ndo os demais cowboys,
cujos agrupamentos sao desconhecidos, é sempre valida.

Durante uma batalha, o jogador possui cinco segundos para matar 0os cowboys
escolhidos (Figura 28b). Caso faca a escolha certa, 0s cowboys remanescentes ndo atiram
e 0 jogador avanca para a proxima batalha (Figura 28c). Caso a jogada ndo seja vélida, o
jogador é morto e o jogo chega ao fim (Figura 28d). A pontuacédo é igual ao nimero de

batalhas vencidas (Figura 28f).

Mapeamento dos dados

O jogo esta preparado para mapear qualquer base bidimensional com dados
normalizados. Os atributos sdo mapeados em duas caracteristicas do cowboy: o0 tamanho
do bigode e a inclinagdo do chapéu (Figura 28e). Assim, uma observacdao no ponto x =
0,9 ey = 0,1 ird gerar um cowboy com bigode grande e chapéu inclinado para a direita,
por outro lado, uma observacdo no ponto x = 0,1 e y = 0,9 ira gerar um cowboy com

bigode pequeno e chapéu tombado para a esquerda.

Experimentos e Consideragdes

Os testes iniciais foram feitos sob a base norm 1. Como inicializagdo, uma
observacdo de cada grupo foi escolhida aleatoriamente e foi criada uma Unica ligacao
negativa para que o jogo pudesse realizar as primeiras validaces.

Apos serem calculadas 1081 ligagdes, sendo 70 conhecidas e 1011 estimadas, foi
executado o algoritmo de agrupamento que conseguiu 100% de acuracia com 100% de
cobertura, ou seja, todas as observagdes foram agrupadas corretamente em seu cluster,

provando que o método é plausivel.
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Apesar do bom resultado obtido com a base norm 1, quando se tentou agrupar a
base norm 2, com sobreposicdo entre os clusters, o jogo apresentou dificuldades.
Posteriormente, foram notados detalhes cruciais no mapeamento e no nimero de votos
gerados em cada rodada.

Quanto ao mapeamento, notou-se, questionando alguns jogadores, que o tamanho
do bigode era muito mais perceptivel, na hora de decidir os grupos, do que a inclinagédo
do chapéu. Imagina-se que, como senso comum, caracteristicas inerentes ao corpo
humano sejam mais representativas, para diferenciar “tribos”, do que caracteristicas
facilmente mutaveis, como a inclinacdo do chapéu. Como em ambas as bases testadas ndo
h& ordem entre os atributos, isto €, nenhum é mais relevante do que o outro, uma
representacdo ideal deveria fazer com que os jogadores dessem igual importancia para
ambas as caracteristicas.

Quanto ao namero de votos, como, na maioria das rodadas, sdo mostrados apenas
trés cowboys, sdo gerados C3 = 3 votos por rodada. Como um dos votos é em relagéo ao
par de observagfes ja conhecidas (validagdo negativa), sobram apenas dois votos

realmente Uteis para calcular novas ligacdes.
4.2.2 Sapoletando

O jogo Sapoletando (Figura 29) foi desenvolvido pensando nos problemas identificados
no jogo Bang Bang. Nele, o jogador controla uma vovozinha que é perturbada por sapos
que moram em uma lagoa préxima a sua casa. Ela percebe que quando existem sapos de
familias distintas na lagoa eles brigam entre si. Para acabar com isso, ela decide deixar

somente uma familia de sapos viva.

Estratégia de Agrupamento

Em cada nivel do jogo sdo mostrados diversos sapos, o objetivo do jogador, como
explicado na Figura 29(b), é identificar uma familia de sapos e eliminar os sapos que nao
pertencem aquela familia (Figura 29d), ou seja, a estratégia de agrupamento novamente

é baseada em eliminar intrusos.

Caélculo dos Votos
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O numero de sapos mostrados em um nivel X+1 é sempre maior ou igual ao
namero de sapos mostrados em um nivel X, aumentando, constantemente, 0 nimero de
votos gerados em um Unico evento Util. Considerando que o jogo esteja trabalhando com
um numero indeterminado de agrupamentos, ndo é possivel afirmar que sé serdo
mostradas duas familias (clusters, no Mundo dos Dados) de sapos em uma fase. Por isso,
ndo é possivel inferir os votos em relacdo aos sapos mortos, ja que estes podem ou ndo
fazer parte da mesma familia. De qualquer forma, supondo que sejam mostrados 10 sapos
e 0 jogador tenha decido por matar 5, serdo gerados: C3° — (3= 35 votos em um Gnico

evento util.

REgRas dO JOqO

(c) (d)

Figura 29 — Telas do jogo Sapoletando

Estratégias de Validacgdo e Pontuagdo
Ao gerar um determinado nivel o jogo decide, aleatoriamente, utilizar validagédo
positiva, validagcdo negativa ou nenhuma validagdo. Com o intuito de obter mais votos
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positivos corretos, que sdo 0s mais interessantes para 0 Mundo dos Dados, a pontuacéo €
feita em funcdo da quantidade de sapos deixados vivos, induzindo os jogadores a deixar

viva a familia que possuir mais sapos e eliminar as outras.

Mapeamento dos dados

O mapeamento foi pensado para que, diferentemente do jogo Bang Bang, o
jogadores dessem igual importancia aos dois atributos da base. Para isso, cada atributo
foi mapeado no didmetro da circunferéncia que representa cada olho do sapo, ou seja, eles
serdo exatamente iguais quando mapeando os mesmos valores. Tal representacdo é

mostrada na Figura 29(e).

Experimentos e Consideracdes

Além da realizacdo de alguns testes onde o jogo se mostrou capaz de classificar
rapidamente a base norm 1 (em um teste, com 90% dos votos certos, chegando ao nivel
20 duas vezes foi suficiente para agrupar com 100% de acurécia e 100% de cobertura), o
jogo também se mostrou capaz de agrupar a base norm 2. Com 1313 ligacdes, sendo 67
conhecidas e 1237 estimadas, foi possivel obter 98% de acuracia e 100% de cobertura.
Mesmo resultado obtido pelos algoritmos k-means e k-NN. Visualmente, na Figura 27,
percebe-se que o resultado é razoavel, pois duas observagdes do cluster azul estao muito
préximas ao agrupamento formado pelas observacGes vermelhas, o que explica os 2% de
erro.

Quando foram realizados testes com a base norm 3 a maioria dos jogadores
observados sentiram dificuldades quando apareciam trés familias distintas em um mesmo
nivel e ndo havia nenhuma predominante, por exemplo, trés sapos de cada familia. 1sso

gerou um alto percentual de votos errados nessas situagoes.
4.2.3 Dangerous Mine

O terceiro jogo, chamado Dangerous Mine, tem a sua historia baseada na exploracéo de
uma mina de ouro. O jogador deve se aventurar pela mina coletando pedras de ouro e as
depositando nas estacfes para que o trem as leve para a superficie. Sdo utilizadas as
mecanicas mover e coletar, o desafio do jogador é encontrar um caminho para descer pela

mina e coletar pedras para a extracdo de ouro.
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Este jogo explorou aspectos ainda nao explorados nos dois jogos anteriores, com
0 objetivo de agrupar de forma mais eficiente bases com mais de dois clusters. Como
instrucédo, o jogador ¢ informado para coletar as “melhores pedras de ouro” e advertido

que pedras ruins podem ser explosivas (Figura 30).

Aprenda com o velho mineiro, antes de se aventurar pela mina...

Identifique e evite as
pedras falsas. Elas 3

podem ser explosivas.

S TuE

: 2
} 8

P S 2

Bem vindo mineiro! Seu
objetivo € coletar ouro da
mina. Quanto melhor as
pedras coletadas, mais / L s
ouro sera extraido. . Atencaol vocé precisa  * peposite as pedra coletadas

de dinamites para na estacdo de trem para
ultrapassar estas esvaziar a mochila e receber
paredes. mais dinamites.

Entendi

Figura 30 — Dangerous Mine — Instrugdes ao jogador

Como é ser visto na Figura 31, diferentemente dos jogos anteriores, este jogo nao
foi dividido em niveis. Toda a acao ocorre em apenas uma fase “infinita” que ¢ dificultada
com o passar do tempo. Enquanto o jogador tenta encontrar o caminho pela mina, a “tela”
do jogo vai subindo lentamente tentando esmagar o mineiro contra a parede. A velocidade
de subida da “tela” aumenta com o tempo. Essa estratégia aumenta consideravelmente o
namero de votos por evento Util, ja que o jogador analisa diversas pedras, e decide por
coleta-las ou ndo, durante uma mesma sessé&o. Por outro lado, como uma sesséo dura mais

tempo, os jogadores tendem a jogar menos sessoes.

Estratégia de Agrupamento

A estratégia de agrupamento utilizada foi baseada em mostrar um exemplo. Antes
de iniciar o jogo é mostrado ao jogador a melhor pedra de ouro possivel e espera-se que
ele colete as pedras mais parecidas com esta. Tal estratégia se mostrou mais eficiente
quando existem mais de duas classes, pois como as pedras sdo mostradas uma de cada

vez, ao jogador basta decidir se é parecida ou ndo com o exemplo, gerando votos positivos
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para observagdes “proximas” ao exemplo, e negativos para as demais, nao dependendo

do agrupamento em que ela se encontra.

Figura 31 — Dangerous Mine — Durante o0 jogo

Mapeamento dos dados

O mapeamento se baseou em duas caracteristicas: cor e tamanho. A coloragdo é
feita em um degrade que varia do dourado até o prateado, quanto mais dourada a pedra
for, “melhor” ela sera. Quanto ao tamanho, tratando-se de ouro, é intuitivo que quanto
maior a pedra, mais ouro sera extraido. Ambas as caracteristicas tentam explorar o senso
comum entre os jogadores.

Foi realizado um mapeamento local onde a observacao utilizada como exemplo,
seja ela qual for, é mapeada sempre na maior e mais dourada pedra (Figura 30, primeira
instrucdo). As demais observacdes sdo mapeadas em funcao da diferenca, em modulo, de

cada atributo em relagéo ao exemplo.

Estratégias de Validacéo
Além de uma validacao negativa, ou seja, uma das pedras que aparece pela mina

é sabidamente diferente do exemplo e explode quando coletada, foi implementada
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também a validacdo por repeticdo. Uma mesma observacdo pode ser representada mais
de uma vez durante uma mesma sessdo, quando isso ocorre € testada a coeréncia do
jogador, por exemplo, se ele deixou de coletar uma pedra que esteja mapeando a
observacao ds, sempre que ds for representada naquela sesséo ela ndo poderé ser coletada,

caso contrario ocorrera uma explosdo (fim de jogo).

Célculo da Pontuacéo

O jogo acaba quando o mineiro é prensado contra a parede ou coleta uma pedra
explosiva. Neste momento a pontuacéo é calculada em funcédo da profundidade atingida,
sem nenhuma relacdo com o Mundo dos Dados, e da quantidade de pedras coletadas. Tal
pontuagdo ¢ ponderada pela “qualidade” das pedras, que nada mais € do que o percentual
de votos que estdo de acordo com a maioria dos jogadores. Assim, se o jogador coletar
pedras ruins e, por falha das validacdes, ndo explodir durante o jogo, este sera penalizado

com uma baixa pontuacdo, mesmo coletando um namero grande de pedras.

Experimentos e Consideragdes

Durante 0s experimentos, 0 jogo se mostrou eficiente para agrupar as bases Norm
1 e Norm 3, esta Ultima foi agrupada com 100% de cobertura e 100% de acuracia com
aproximadamente 1660 ligacGes, sendo 123 conhecidas.

Por outro lado, 0 mapeamento mostrou o0 mesmo defeito apresentado no jogo Bang
Bang, os jogadores deram muito mais importancia a colora¢do da pedra ao tamanho.
Acredita-se que 0 jogo obteve éxito no agrupamento das bases Norm 1 e Norm 3 pois
estas sdo, visivelmente, separdveis com apenas um dos atributos. Quando se tentou
agrupar a base Norm 2, que necessita que ambos os atributos sejam analisados igualmente,
os resultados ndo foram bons, isto €, os clusters ndo foram devidamente separados.

Sendo assim, a principal contribuicédo deste jogo ndo foram os resultados em si, e
sim as consideracGes que geraram novas propostas para a se¢do de representacdo dos
dados (Secédo 3.3.4), o proprio exemplo final da secéo citada € baseado na representagédo

adotada neste jogo.

4.2.4 Missao E

O jogo Missao E foi criado com o objetivo explorar as melhores caracteristicas dos trés

jogos anteriores. O jogo tem como tema uma exploracéo espacial. O jogador controla um
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astronauta que deve coletar amostras de um material desconhecido descoberto no espaco,
conhecido como Esquil, como explicado na Figura 32 (a).

A mecanica do jogo é inspirada no classico jogo snake. Porém, no jogo original,
0 jogador deve apenas coletar novas pecas para fazer o personagem crescer. Ja na variagao

criada, o jogador deve optar por coletar ou destruir as pecas.

TAREFAS DA MISSAO...

MISSAO E

Vocé inicia a missao com uma
amostra do tipo de Esquil que o,
O seu pais acaba de encontrar um material deve ser coletado. . d
NOWO NO eSpaco, apelidadode ESQUIIL. e
acredita ser de grande wvalor comerxcial.

Colete novos Esquils,
Semelhantes a amostra,
navegando até eles...

Wocé, por ser um eximio navegador
espacial, fol selecionado para coletar novas
amostras de ESQUILSS para estudos.

Astronauta, vocé esta preparado?
¢ Destrua os Esquils,

Diferentes da amostra,
atirando contra eles.

FIM DA MISSAO

Astronauta, woo se perdeu pelo espaco!

Esgquils destruidos: ©
Esgquils coletados: 4
Qualidade dos coletados: 76%

Parabéns astronauta, os ESQUILS coletados ajudaram nas pesquisas.

Pontuacio: 16

(?) Entenda a pontuagio

() (d)

Figura 32 — Telas do jogo Misséo E

Estratégia de Agrupamento e Pontuacéo

As “tarefas da missdo” — ou seja, as instrugdes para que o jogador gere bons votos
para 0 Mundo dos Dados — sdo passadas na tela mostrada na Figura 32 (b). O jogador
inicia com uma amostra de Esquil e é requisitado a coletar as semelhantes e destruir as
distintas. Ou seja, novamente a estratégia de agrupamento adotada € baseada em um
exemplo.

O jogador pontua tanto coletando quanto destruindo as pecas. Uma pontuagéo
maior é dada ao coletar para balancear o 6nus de carregar a peca, ou seja, controlar uma

“cobra” maior. Ao fim do jogo a pontuacao é ponderada pela qualidade dos votos.
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Estratégias de Validacéo

A velocidade de movimentacdo do astronauta aumenta com o passar do tempo e
0 jogo termina quando ele bate ou atira contra uma pega ja coletada, quando coleta uma
peca que ndo deveria coletar (validacao negativa ou por repeticdo), quando explode uma
peca que deveria coletar (validacdo positiva ou por repeti¢cdo) ou quando sai da tela do

jogo.

Mapeamento dos dados

O mapeamento dos objetos foi feito baseado em star plots (Chambers, 1983),
familia de glifos baseados em icones que lembram estrelas. Cada ponta da estrela mapeia
um atributo, o valor do atributo determina o comprimento da ponta por ele representada.
O namero de atributos que se deseja mapear determina o numero de pontas que a estrela
ird possuir.

Foi adotado um mapeamento que suporta até quatro atributos, como é mostrado
na Figura 33(a). A Figura 33(b) ilustra um mapeamento que ndao pode ser adotado, pois
pode gerar confusao entre os atributos caso o objeto seja rotacionado durante o jogo, como
também explicado na secdo sobre representacdo. Por este motivo, foi escolhido o

mapeamento da Figura 33(c), como pode ser visto na tela do jogo (Figura 32c).

Attl = 0.5

Attd = 1 | Att2 = 0.75 |

Att3 = 0.75
(a) (b) (c)

Figura 33 — Mapeamento adotado no jogo Misséo E baseado em glifos estrelas

Experimentos e Consideracdes

O jogo mostrou bons resultados nos testes feitos com as bases de dados gerados
norm 1, norm 2 e norm 3. Como tratam-se de dados bi-dimensionais, cada atributo da
observagdo foi mapeado em duas pontas das “estrela” que forma o objeto do jogo. O jogo
conseguiu agrupar as trés bases com resultados iguais aos melhores obtidos nos jogos
anteriores, apos atingir aproximadamente a mesma quantidade de ligacGes. Isto € 100%
de acuracia e 100% de cobertura para as bases 1 e 3 e 98% de acuracia e 100% de

cobertura para a base 2.
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Entretanto, quando se tentou agrupar a base Iris, que possui exatos quatro atributos,
notou-se um efeito inverso ao que aconteceu nos mapeamentos adotados pelos jogos Bang
Bang e Dangerous Mine. Na base Iris existe ordem de relevancia entre os atributos, ou
seja, existem atributos que influenciam mais do que outros na hora de separar os dados.
Quando os jogadores comparavam os quatro atributos de forma igual, devido ao
mapeamento adotado, uma pequena diferenca no atributo mais relevante era ignorada por
uma diferenga maior em um atributo de menor importancia, gerando, com isso, um grande

nimero de votos incorretos.
4.2.5 Os Esquils

Este jogo é simplesmente um novo tema para o jogo Missao E.

Para otimizar a qualidade dos votos gerados pelo jogo Missdo E quando existia
ordem de relevancia entre os atributos, decidiu-se por alterar o mapeamento de forma que
os atributos mais relevantes fossem mais notados. Executando o algoritmo de razéo de
ganho no Weka, notou-se que os atributos 3 e 4 da base Iris eram consideravelmente mais
relevantes, para a tarefa de agrupamento, do que os atributos 1 e 2. De fato, agrupando
com o algoritmo K-Means com todos os atributos obteve-se 7,3% menos acurécia do que
agrupando com o mesmo algoritmo utilizando somente os atributos 3 e 4. Por este motivo

foi decidido por mapear apenas estes dois ultimos atributos.

Novo Mapeamento

O novo mapeamento foi feito baseado em um degradé de cores, para o atributo 4,
mais relevante de todos, e forma, para o atributo 3. Este novo mapeamento gerou um novo
tema para o jogo, que passou a se chamar Os Esquils, mostrado na Figura 34.

A nova historia explica que Esquils séo criaturas coloridas que possuem amigos e
inimigos. O jogador inicia controlando um determinado Esquil (observagdo exemplo) e
deve abracar novos Esquils que forem seus amigos (parecidos) e explodir Esquils
inimigos (distintos). O gameplay, as validagcdes, a pontuagdo etc., continuaram
exatamente iguais ao jogo anterior, sendo modificado apenas o tema para que 0 noOvVo

mapeamento fosse melhor incorporado.
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Um abrago nos amigos. ..

Os Esquils
Vocé Tnimigo
‘\ '. Exploda Esquils inimigos
Abrace os Esquils amigos (diferentes), atire contra

(parecidos), caminhe até eles com o ’—:@
eles com EE\j
s
Jogar L

Rank

v1.0.0.2 Entendi
(@) (b)
FIM DE JOGO
Vocé bateu contra o murol
OOIC-)OI@OI @ Esquils inimigos: 7
|~

Esquils amigos: 4

Qualidade dos amigos: 75%

(631165

Parabéns, vocé abragou bons Esquils amigos.

Pontuacdo: 15
?) Entenda a pontuagiio

Jogar Novamente

(c) (d)
Figura 34 — Telas do jogo Os Esquils
Experimentos e Consideragdes

Com o novo mapeamento foi atingido o objetivo de agrupar a base Iris com 95,7%
de acuracia e 100% de cobertura apds 3886 ligacbes, sendo 559 conhecidas e 3327
estimadas. Resultado préximos aos 96% de acuracia atingido pelo k-means e aos 94,66%
atingidos pelo k-NN, com k = 3.

Ap0s atingir os 100% de cobertura na base Iris, 0 mesmo jogo e mapeamento foi
utilizado para agrupar a base Wine. Como 0 mapeamento suporta apenas dois atributos,
foi utilizado o procedimento PCA (principal componente analysis) para encontrar as duas
primeiras componentes. O jogo foi executado poucas vezes durante o tempo em que esta
base ficou disponivel, dessa forma, foram calculadas apenas 1239 ligagdes e destas
somente 34 foram determinadas como conhecidas. Utilizando estes dados, o algoritmo
atingiu 87,1% de acuracia e 92,1% de cobertura, agrupando 164 das 178 observacoes.
Resultado que pode ser considerado bom devido ao nimero de ligagdes, porém muito
aquém quando comparado com o k-means, que obteve, nos dados transformados, 97,2%

de acerto.
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Capitulo 5

ConclusoOes e Trabalhos Futuros

A contribuicdo central deste trabalho foi propor um método, baseado na ideia de
computacdo humana mascarada por jogos, para estimar similaridades entre quaisquer
conjuntos de observagdes. O método foi concebido de maneira genérica e flexivel para,
quando aplicado, ser modelado de acordo com o problema. O método ndo consiste em
um passo-a-passo rigoroso e sim em uma combinacéo de ideias que podem ser utilizadas
e modificadas para se alcancar o objetivo desejado.

Outra contribuicéo relevante foi a defini¢do da notacdo, em que o método se baseia,
para formalizar a ideia de isolar os dados do problema do jogo que esta resolvendo. De
forma analoga, a notacdo é facilmente modificada para atender a outros problemas
computacionais.

Ficou claro que um ponto critico do método proposto ¢ a representacdo dos dados,
isto €, a transferéncia de informacdo da base de dados para o jogo. Notou-se que boas
representacgdes estdo diretamente ligadas as boas estimativas de similaridades e vice-versa.

Foram feitas validacdes, baseadas nos conceitos de controle de qualidade, que
devem ser feitas durante e ap0s 0 jogo terminar, para que apenas as melhores jogadas
sejam utilizadas para a resolucéo da tarefa em questéo.

O algoritmo descrito para a realizagdo de agrupamentos ndo esta otimizado do
ponto de vista computacional. Como ponto positivo, ele foi elaborado visando explorar
ao maximo as diferencas, isto & a ordem de importancia, entre as similaridades
conhecidas e estimadas. Sua concepcdo também se preocupou em utilizar Unica e
exclusivamente as similaridades encontradas, ndo dependendo de nenhum outro
conhecimento sobre as observagfes e nem que elas estejam alocadas em um espaco
especifico, como o espaco euclidiano.

A implementacédo adotada para testar os conceitos do método exigiu, além de um
back-end para receber/enviar informagdes, o desenvolvimento de diversos jogos. Tal
tarefa esta sujeita ao surgimento de bugs que podem demorar a serem identificados, isto
é, que sO ocorrem em determinadas situa¢des do jogo. Por este motivo, uma grande parte

dos resultados obtidos durante os experimentos foram descartados apds a percepcao
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destes erros. Assim, devido a falta de tempo e a reduzida quantidade de jogadores, 0s
testes foram simplificados através da utilizacdo de bases menores e mais facilmente
agrupaveis.

Por esta razdo, os experimentos serviram, fundamentalmente, para testar a
plausibilidade do método. Os resultados obtidos ndo foram tao expressivos, sendo sempre
parecidos com os algoritmos mais classicos de agrupamento/classificacdo que, para as
bases utilizadas nos testes, sdo muito mais rapidos e praticos de serem executados do que
0 método proposto. Por outro lado, como pdde ser visto na se¢do de experimentos, estes,
foram cruciais para o aprimoramento das ideias propostas. Uma boa parte delas surgiram
apos encontradas falhas conceituais durante os experimentos.

Uma das principais propostas de trabalhos futuros € a realizacdo de testes mais
profundos e especificos. E interessante testar a escalabilidade através de bases maiores,
por exemplo, detectando ruidos (intrusos) em tais bases. Pode-se também testar a
qualidade dos resultados, realizando o mesmo teste varias vezes e analisando através de
conceitos estatisticos de confianca. Dessa forma sera possivel provar, além da
plausibilidade, também a robustez do método.

Como exposto, a representagdo dos dados € um ponto delicado do método, assim,
uma outra contribuicdo importante seria explorar os conceitos psicoldgicos envolvidos na
representacdo. Quais caracteristicas sdo mais perceptiveis ao seres humanos durante o
jogo e por qué? Qual o nimero maximo de caracteristicas que conseguimos perceber e
diferenciar submetidos a adrenalina do jogo? Como generalizar a representacao e,
consequentemente, o método, de forma a aceitar o maior nimero de bases possivel?

Um outro caminho de trabalho futuro interessante € investigar novas formas de
transferéncia de informacdes dos dados para 0s jogos, como no exemplo da Figura 5,
onde os funcionarios que recebem mais estdo mais felizes, sem que os jogadores
percebam o que os dados representam em si.

Junto a isto pode-se também pesquisar por novas formas de explorar o senso
comum humano, como no exemplo da se¢do 3.3.4, onde quanto maior a moeda de ouro,
intuitivamente mais vantajosa ela serd. Esses sdo conceitos chaves na hora de diferenciar
0 processamento humano do processamento das maquinas. O método se mostrara
realmente Util quando, ao contrario dos testes realizados neste trabalho, for utilizado em

bases cujos agrupamentos encontrados por maguinas ndo sejam bons.
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Um outro trabalho futuro possivel consiste em encontrar ou calcular alguns
limiares, como critérios de parada/aceitagdo. Algumas questdes em aberto sdo: Qual a
qualidade minima dos votos que devem ser aceitos para garantir que o agrupamento sera
encontrado de forma correta? Quantas ligagdes conhecidas e estimadas sdo necessarias

para atingir o melhor agrupamento possivel?
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