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RESUMO

O mercado de jogos computacionais estd em um patamar nunca antes visto,
com uma estimativa de movimentar US$99,6 bilhdes em 2016. Dentre as diversas
categorias de jogos, os MMORPG (Massive Multiplayer Online Role-Playing Game)
atraem centenas de milhdes de jogadores, que interagem através de seus
personagens simultaneamente em um mesmo universo. Como consequéncia ao
grande numero de jogadores, uma massa inimaginavel de dados é gerada, contendo
as acbes de cada um dos jogadores dentro do jogo. Devido ao tamanho destes
dados e da quantidade de diferentes atributos gravados, extrair informacdes Uteis
pode ser um desafio. Estas caracteristicas dos logs destes jogos tornam a
mineracdo de dados como uma opcao viavel para extracdo de informacgdes, pois
esta ja esta preparada para lidar com grandes volumes de dados, e possui
algoritmos proprios para descoberta de conhecimentos sobre os dados. O trabalho
de conclusdo proposto tem por objetivo a identificacdo de quais caracteristicas
presentes em logs de jogos do tipo MMORPG podem ser utilizadas para analise e
classificacdo de perfis de jogadores. Para tanto, sera feito o uso de um algoritmo de
mineracdo de dados, verificando quais caracteristicas possuem resultados mais
satisfatorios para categorizacdo de jogadores. Também busca identificar
caracteristicas em comum entre logs de diferentes jogos, visando manter o resultado

genérico.



ABSTRACT

The market for computer games is in a level never seen before, estimating to
move US$99.6 billion in 2016. Among the various categories of games, MMORPGs
(Massive Multiplayer Online Role-Playing Game) attract hundreds of millions of
players, who interact through their characters simultaneously in the same universe.
As a result of the large number of players, an unimaginable mass of data is
generated, containing the actions of each player in the game. Due to the size of the
data, and the number of distinct attributes recorded, extract useful information can be
challenging. These characteristics of the logs of those games make data mining as a
viable option to extract information, as this is already prepared to handle large
volumes of data, and has its own algorithms for knowledge discovery in datasets.
The proposed final paper aims to identify which characteristics in MMORPG’s game
logs can be used for analysis and classification of player profiles. For this, a data
mining algorithm will be used, checking which characteristics bring better results to
players’ categorization. The paper also try to identify characteristics in common

among different game logs, looking for maintain generic results.
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1. INTRODUCAO

Com a constante evolucdo da tecnologia e o surgimento de sistemas que vem
em auxilio as mais variadas areas de negdcio, as empresas passaram a ter seus
dados registrados em gigantescas bases de dados. A extragcédo de informagdes Uteis,
tais como padroes nos dados, possibilidade de otimizacdo em processos ou
prospeccdo de novos clientes, podem ser desafiadoras, ja que algoritmos
tradicionais de extragdes de dados ndo séo eficazes sobre este tipo de informagéo.

Amorim (2006) comenta que atualmente as organizacbes mostram que estédo
avancadas nesta obtencéo diaria de informacdes, porém a grande maioria ndo utiliza
0S meios corretos para extrair informacdo dessas imensas bases de dados. Amorim
complementa dizendo que essa forma inadequada de extrair informagédo desses
dados prejudica suas atividades, sendo que com grandes investimentos nessa area
de armazenamento de dados faz-se necessario o estudo da forma correta da busca
de informacao.

Visando a solucéo destes problemas, surgiu na década de 80 a Mineracédo de
Dados, com o principal objetivo de extrair informacfes Uteis destas grandes massas
de dados (na ordem de gigaytes e milhdes de registros), através da aplicacdo de
algoritmos tradicionais combinados com métodos capazes de processar grandes
guantidades de dados, além de metodologias de analise das informacdes.

Porém, a aplicacdo de mineracdo de dados ndo foca apenas no ambito de
negocios tradicionais, podendo ser utilizada nas mais diversas areas de
conhecimento, tais como pesquisas cientificas, medicina, campanhas eleitorais,
seguranca, dentre outros.

Com a evolucdo e popularizagcdo de jogos computacionais e com dados
destes jogos passando a ser salvos (especialmente em jogos que utilizam a
Internet), a utilizagdo de técnicas de mineragdo de dados para interpretar e extrair
informacdes destes dados surgiu de forma natural. Dentre os objetivos possiveis
destas analises, tendo como base os trabalhos de Weber (2011), DiCerbo (2012),
Colton (2012), Wender (2007) e Chung (2013), é possivel citar:

e Andlise comportamental do jogador para auxilio no desenvolvimento de
inteligéncias artificiais;

¢ Identificacdo de padrbes dentro dos jogos;
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e Andlise da relacdo entre as caracteristicas do jogo e o jogador;

e Analise comportamental do jogador;

e Deteccéo de condutas antiéticas de jogadores dentro do jogo, tais como uso
de ferramentas auxiliares para trapacear;

e Extracdo de informac0fes Uteis para evolucdes nos jogos.

A realizacao do trabalho aqui apresentado visa classificar perfis de jogadores
dentro de jogos da categoria MMORPG (Massive Multiplayer Online Role-Playing
Game) através de técnicas de identificacdo de padrdes de ac¢des utilizando técnicas
de mineracdo de dados, também com o propésito de verificar 0 comportamento

destes algoritmos frente a essas informacdes.

1.1.Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho de concluséo sera a aplicacdo de mineracao
de dados sobre registros de eventos de jogos do tipo MMORPG, a fim de categorizar
perfis de jogadores tendo como base seus padrdoes de comportamento.

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

e Realizar o pré-processamento dos logs dos jogos;

e Estudar e aplicar o algoritmo de mineragdo de dados k-means, utilizando a
ferramenta WEKA,;

e Verificar a capacidade do algoritmo de agrupar as informacdes nos perfis
propostos;

e Identificar caracteristicas em comum entre 0s logs e quais atributos devem

ser considerados na andlise.

No Trabalho de Concluséo |, a lista de objetivos especificos continha o
seguinte topico, porém, (1) devido a complexidade em obter as bases de dados, (2)
devido ao tempo dedicado no tratamento de dados das duas bases de dados obtidos
e (3) devido a satisfacdo nos resultados obtidos; ndo se teve tempo suficiente para

aplicar as bases de dados a um segundo algoritmo.
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“Comparar o desempenho dos algoritmos de mineracdo de
dados utilizados, quanto a qualidade de resultados e tempo de

execucao.”

1.2.0rganizagao do texto

O texto do trabalho sera dividido da seguinte forma: o capitulo dois aborda os
conceitos e processos envolvidos na mineragdo de dados, assim como conceitua a
técnica que foi utilizada no trabalho. O capitulo trés traz a histéria de jogos
computacionais, introduz os MMORPGs e fornece conceitos gerais sobre estes.
Também fundamenta conceitos presentes dentro desta categoria de jogos. O
capitulo quatro aborda os trabalhos relacionados pesquisados, trazendo também um
comparativo entre eles. O capitulo cinco traz sobre o desenvolvimento da solucao.

Por fim, o capitulo seis explanara sobre consideracdes finais do trabalho.
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2. DATA MINING

Com o avanco tecnolégico na computacédo, existem hoje hardwares capazes
de armazenar grandes quantidades de informacgdes. Junto disto, com o crescimento
do uso de sistemas computacionais por parte de organizacdes, foi natural o acimulo
de uma vasta quantidade de dados contendo a vida destas. Além do ambito
empresarial, cabe citar como exemplo pesquisas cientificas, cujos resultados séo
cadeias imensas de dados, como, por exemplo, o projeto Genoma, que armazena
milhares de bytes para cada uma das bilhGes de bases genéticas.

Porém, todo este acumulo de dados nos trouxe problema em relacdo a
extracdo de informacfes Uteis destas imensas massas de dados. As técnicas usuais
de coletas de dados tornaram-se obsoletas, pois, além de ndo serem capazes de
trabalhar com bases de dados destas magnitudes, ndo conseguem dar todas as
informacdes desejadas sobre os dados gravados.

Na década de 80 surgiu a mineracéo de dados, do inglés Data Mining, como
uma solucao para estas questdes, através da combinacao de técnicas de analise de
dados tradicionais com algoritmos desenvolvidos especificamente para terem
capacidade de processar grandes volumes de dados, em um tempo habil e obtendo
informacdes satisfatérias. Segundo Fayyad (et. al., 1996), Data Mining é o processo
nao trivial de identificar, em dados, padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e
ultimamente compreensiveis. Ja Tan (2009) conceitua mineracdo de dados como
um processo de descoberta automatica de informacdes Uteis em grandes depdsitos
de dados.

Segundo Fayyad (et. al., 1996), o modelo tradicional para transformacéo dos
dados em informacdo (conhecimento) consiste em um processamento manual de
todas essas informacdes por especialistas que, entdo, produzem relatérios que
deverdo ser analisados. Tratando-se de bases de informacdes de giga, ou até
mesmo terabytes, o modelo tradicional torna-se inviavel. Estas novas técnicas
possibilitam a identificacdo, em meio de uma grande base de dados, de padrdes que
podem passar desapercebidos. Além disto permitem, tendo como base os dados
registrados, fazer andlises preditivas de cenarios futuros. Em sintese, a mineracao

de dados permite a extracdo de informacgdes Uteis, e ndo apenas de dados.
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De acordo com Dantas (2008), a grande importancia da utlizacdo da
mineracdo de dados se da devido as grandes quantias de informagfes guardadas,
onde esses arquivos possuem informacdes Uteis, porém de dificil interpretacao,
auxiliando em previsbes futuras, tornando entdo dados sem utilidades e
desorganizados em grandes fontes de informacé&o. Witten (et. al., 2005) Olson (et al.,
2008) e Bramer (2007) apresentam algumas das areas nas quais a Mineracdo de
Dados pode ser aplicada, cabendo citar:

e Retencdo de clientes: identificagcdo de perfis para determinados produtos,
venda cruzada;

e Bancos: identificar padrbes para auxiliar no gerenciamento de relacionamento
com o cliente;

e Cartdo de Crédito: identificar segmentos de mercado, identificar padrdes de
rotatividade;

e Cobranca: deteccao de fraudes;

e Telemarketing: acesso facilitado aos dados do cliente;

e Eleitoral: identificacdo de um perfil para possiveis votantes;

¢ Medicina: indicacao de diagnosticos mais precisos;

e Tomada de Decisao: filtrar as informacdes relevantes, fornecer indicadores de
probabilidade.

Segundo Tan (2009), quanto as tarefas incumbidas a mineracdo de dados,
estas podem ser divididas em dois grupos principais: tarefas de previséo - tendo
como objetivo prever o valor de um determinado atributo baseado em outro atributo -
e tarefas descritivas - com o objetivo de identificar padrbes (correlagdes, tendéncias,

grupos, anomalias) que resumam 0s relacionamentos entre dados.

2.1.Knowledge Discovery in Database

A definicdo do processo de Knowledge Discovery in Database ainda nédo é
consenso. Para alguns autores, como por exemplo Han (2006), seu conceito é o
mesmo de mineracdo de dados, enquanto para Tan (2009) e Fayyad (1996), a
mineracdo de dados € apenas um dos processos que compdem o KDD. Porém,

independente disto, € consenso que o processo deve ser dividido em etapas.
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A Descoberta de Conhecimentos em Bases de Dados, segundo Tan (2009) é
conceituada como o processo de extracdo de dados Uteis sobre massas de dados.

Figura 1 — Processo de Knowledge Discovery in Database.

Entrada Pré-processameto Mineragdo Pos-

deDados 2 de dados —>| dedados [2| processamento [ Informagoes

Selecdode Recursos Padrdesde Filtragem
Redugdo da Dimensionalidade Visualizagdo
Normalizacdo Interpetragdo de Padries

Criagdo de Subconjuntos de
dados

Fonte: TAN, 2009.

Existem diversas padronizacdes das fases do processo de KDD, porém todas
possuem em comum as etapas apresentadas na figura 1. Devido a possibilidade dos
dados serem de diferentes fontes (arquivos, bancos de dados ou diretérios), ou
também podendo eles estarem mal formatados, € necessaria uma etapa de pré-
processamento de dados, a fim de padronizar os dados de forma que possam ser
analisados por algoritmos de mineracao. Além disto, apds a mineracao, € necessaria
a etapa de pos-processamento, buscando garantir que apenas os resultados validos

e Uteis sejam levados em conta.

2.2.Extracao e transformacgéo de dados

De forma geral, antes de se aplicar qualquer algoritmo de mineracao de
dados, é necessario uma etapa de preparacdo dos dados. Ao explora-los, além de
obter mais conhecimento sobre os dados, € possivel encontrar com problemas que
podem comprometer a qualidade da andlise, tais como: valores nulos, registros em

branco, valores viciados ou duplicados, dentre outros.
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A medida que os dados vao sendo entendidos e os problemas encontrados,

ocorre a fase de preparacao ou pré-processamento dos dados. Segundo Han (et. al.,

2006), este processo consiste principalmente nas etapas mostradas na figura 2:

Figura 2 — Fases do pré-processamento de dados.

Limpeza dos Dados

Integragio \

dos Dados N

[ IT%

Transformagdo dos Dados —2, 32, 100, 59,48 —— —0.02, 0.32, 1.00,0.59, 0.48

Redu¢do dos Dados

Atributos Atributos
Al A2 A3 Allé - Al A3 . All5
g S T
o T2 g
e T3 = a3 T
e T4 2 Ti456
ot b
=
12000

Fonte: HAN, et. al., 2006.

Limpeza de dados: na grande maioria dos casos, os dados ndo séo perfeitos.
Eles contém inconsisténcias, tais como registros incompletos ou nulos,
registros em branco ou valores errados. A etapa de limpeza dos dados tem
como objetivo tratar estes erros de forma que eles nao influenciem no
resultado dos algoritmos, atraves de técnicas para remocéo dos registros com
erros (podendo estes ser ignorados ou terem algum valor padréo atribuido).

Integracdo dos dados: como citado anteriormente, os dados a serem
minerados podem ser provenientes de diversas fontes, como bancos de

dados, arquivos textos, paginas na web, planilhas, dentre outros. Esta etapa
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busca integrar estes dados em apenas um repositorio. E necessaria uma
andlise profunda dos dados, identificando redundancias, conflitos e
dependéncias entre as fontes, a fim de termos um repositério consistente
como resultado.

e Transformacéo dos dados: A etapa de transformacédo dos dados visa colocar
os dados em padrdes que possam ser compreendidos pelos algoritmos. Para
isto, faz-se uso de algumas técnicas, tais como: suavizacdo (remocéo de
valores errados), generalizacdo (conversdo de valores especificos em
genéricos), normalizacdo (colocacdo das variaveis em um mesmo nivel),
criacdo de novos atributos (utilizar regras para gerar atributos a partir de
outros ja existentes) e agrupamento (sumarizacéo de valores).

e Reducdo de dados: Como algumas vezes o volume de dados utilizado na
mineracdo tende a ser alto a ponto do processo de andlise de dados ser
invidvel, técnicas de reducdo de dados tornam-se necessérias. Estas visam
converter a massa de dados original em um volume menor, porém sem perder
a representatividade original destes dados, permitindo assim que o0s
algoritmos de mineracdo sejam aplicados com mais eficiéncia e com a mesma
qualidade de resultados. Dentre as estratégias adotadas, cabe citar: criacao
de cubos de dados, reducdo da dimensionalidade e sele¢céo de subconjuntos

de dados.

2.2.1. Consideracdes do autor

Esta é uma etapa chave deste trabalho. Os dados a serem minerados (no
caso, 0s registros de eventos de jogos computacionais) serdo de jogos diferentes, e
consequentemente, terdo estruturas diferentes. Deste modo, devera ser feito um
trabalho de pré-processamento sobre estes dados, a fim de estrutura-los de uma
forma que os algoritmos de mineracéo de dados sejam capazes de analisa-los.

Dentre os processos citados, é possivel prever a utilizacdo de trés dentre
eles: limpeza de dados, integracdo dos dados e transformacédo dos dados. O
processo de limpeza sera utilizado para melhor entendimento dos dados (crucial, ja
que existirdo fontes de dados diferentes). O processo de integracdo podera ser

utilizado se os dados estiverem fragmentados em diferentes arquivos e/ou tabelas
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em um banco de dados. E o processo de transformacdo sera vital, ja que seré
necessaria a padronizacéo das diferentes fontes de dados existentes.

Sera analisada a necessidade de aplicar o processo de reducédo de dados,
dependendo este do comportamento dos algoritmos frente ao tamanho da massa de

dados aplicada.

2.3. Tarefas em mineracédo de dados:

Em mineracdo de dados ndo existe um algoritmo ou funcdo padrdo que
solucione todos os problemas existentes (CORNELIUS JR., 2015). Existem diversas
técnicas, cada uma com seus objetivos, e a escolha da que melhor se encaixa no
problema proposto faz parte do Knowledge Discovery in Databases.

Em alto nivel, os dois principais objetivos de uma analise de mineracédo de
dados, na pratica, tendem a ser tarefas preditivas e tarefas descritivas (FAYYAD,
PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996).

2.3.1. Tarefas preditivas

A predicdo envolve o uso de algumas variaveis ou campos da base de dados
para prever valores desconhecidos ou futuros, ou outras variaveis que sejam de
interesse (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996).

No aprendizado preditivo, também conhecido como supervisionado, 0s
meétodos séo providos com um conjunto de dados que possuem uma variavel alvo ja
pré-definida, sendo os registros categorizados em relacdo a ela (CAMILO, SILVA,
2009).

Classificacdo € um exemplo de tarefa de predigdo, sendo, segundo Frank,
Hall e Witten (2009), aprender uma funcdo que classifica algum item de dado em
uma dentre determinadas classes pré definidas. Nesta tarefa, 0 modelo analisa o
conjunto de registros fornecidos, com cada registro ja contendo a indicacdo a qual
classe ele pertence, com o objetivo de “aprender” como classificar um novo registro.
(CAMILO, SILVA, 2009).

Outro exemplo de predicdo sdo técnicas de regressdo, sendo este similar a

classificacdo, porém sendo utilizado quando um registro é identificado por um valor
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numérico, assim podendo-se estimar o valor de uma determinada variavel
analisando os valores das demais (CAMILO, SILVA, 2009). Regressdo também
abrange a identificacdo de distribuicdo de tendencias de acordo com os dados
disponiveis (HAN, KAMBER, PEI, 2011).

2.3.2. Tarefas descritivas

Também chamadas de n&do supervisionadas, as tarefas descritivas focam em
encontrar padrdes interpretaveis nos dados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO,
SMYTH, 1996). Uma de suas principais diferencas em relacdo as tarefas preditivas &
o fato que estes métodos nao precisam de uma pré-categorizacdo para 0s registros
(ndo € necesséario um atributo alvo). Os métodos utilizam alguma medida de
similaridade entre os atributos (CAMILO, SILVA, 2009).

As regras de associacao estdo dentre as tarefas descritivas mais utilizadas,
sendo que esta tarefa busca identificar associacdes interessantes (sejam relacdes
ou dependéncias) em um grande volume de atributos numa base de dados. Uma
das analises classicas de associacdo é a Analise de Cesta de Mercado, que visa
identificar padrdes de compra através da associacdo entre itens que o comprador
coloca em sua cesta de mercado. (CIOS, et. al., 2007).

Outro grande grupo de tarefas descritiva sdo as tarefas de agrupamento,
sendo que elas visam identificar um numero finito de categorias (ou grupos) para
descrever os dados (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO, SMYTH, 1996). Esta tarefa
se difere de classificagcdo pois ndo necessita que 0S registros sejam previamente
classificados (CAMILO, SILVA, 2009).

2.4.Analise de agrupamento k-means

O algoritmo k-means (MacQueen, 1967) € um método de agrupamento
largamente utilizado, sendo uma heuristica de agrupamentos ndo hierarquico e
divisivel que busca minimizar a distancia dos elementos a um conjunto de k centros
dado por x={x1,x2,...,xk} de forma iterativa.

De acordo com Wu (et. al., 2007), o algoritmo funciona com um conjunto d de

vetores dimensionais, D = {xi | i = 1, ..., N}, onde xi € RY denota o i-nésimo ponto de
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dados. O algoritmo € inicializado escolhendo k pontos em $R? como os k
representantes iniciais de agrupamento ou “centroides”. Neste caso, k indica o
namero de grupos desejados. Segundo Tan (et. al., 2009), cada ponto é atribuido a
seguir ao centroide mais proximo, e cada colecdo de pontos atribuidos a um
centroide € um grupo. O centroide de cada grupo entdo é atualizado baseado nos
pontos atribuidos ao grupo. Este passo € repetido até que nenhum ponto mude de

grupo ou, equivalentemente, até que os centroides continuem os mesmos.

Tabela 1 — Algoritmo K-means basico.

Passo | Operacao

1 Selecione k pontos como centroides iniciais.

2 Repita

3 Forme k grupos atribuindo cada ponto ao seu centroide mais proximo.
4 Recalcule o centroide de cada grupo.

5 Até que os centroides ndo mudem.

Fonte: TAN, 2009

De acordo com Tan (2009), no primeiro passo, conforme mostra a figura 3, 0s
pontos sdo atribuidos aos centroides iniciais, simbolizados pelo simbolo de “+”. Apés
a atribuicdo, o centroide é atualizado. No segundo passo, 0s pontos sao atribuidos
aos centroides atualizados, e estes sdo atualizados novamente. Os passos 2, 3 e 4
sdo mostrados respectivamente nas subfiguras (b), (c) e (d) da figura 3, com dois
dos centroides se movendo para dois grupos menores na parte inferior das figuras.
Quando o algoritmo k-means termina, na figura 3(d), porque ndo ha mais mudancas,

0s centroides identificaram os agrupamentos naturais dos pontos.
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Figura 3 — Utilizando o algoritmo K-means para encontrar trés figuras nos dados de exemplo.

I':'l AN n‘:'l. AN
O 7 Fa !
iy "?“:“ u.n A i:\ d‘n
A A D OAA a8
A, Al
a At L
) /
o s A op B ADe A
Rl AT alal 0
0 o490 ol L ADA AL,
0 & o O 8748 5
o %o o
=] (m
o ) 4o o+
od nd .
O _0Og [= = :
o oY o ¢
0% g @ o i
()
) m] m] [m]

ia) Iteration 1. ib) Iteration 2. (¢) Iteration 3. (d) Iteration 4.

Fonte: TAN, 2009.

Ainda de acordo com Tan (2009), para atribuir um valor ao seu centroide mais
proximo, é necessaria uma medida que nos indique a nogao de “mais perto” para o
dado especifico em consideracdo. Para isto, algumas funcbes para calculo de
distancia podem ser utilizadas, tais como, a funcdo Euclidiana de distancia, que
geralmente é utilizada para data points em um espaco Euclidiano, sendo que esta

métrica minimiza a distancia média entre pontos e 0s centroides.

Um ponto que pode afetar a qualidade de uma analise com o algoritmo k-
means € a escolha do numero k de conjuntos. Caso o numero for muito pequeno, o
algoritmo pode causar a juncdo de dois conjuntos naturais, enquanto que se 0
namero de conjuntos for muito grande, um conjunto natural pode ser quebrado em

mais conjuntos. (Linden, 2009).

De acordo com MacQueen (1967), talvez a aplicagdo mais Obvia para o
algoritmo k-means seja processamento de problemas de “agrupamento por
similaridade”. O ponto de vista do algoritmo ndo é de achar um agrupamento Unico e
definitivo, mas sim simplesmente ajudar na obtencdo de uma compreensao
gualitativa e quantitativa de uma grande quantidade de dados N-dimensionais,
fornecendo grupos de similaridade razoavelmente bons. Ainda segundo MacQueen,
este método deve ser utilizado em uma estreita interacdo com a teoria e a intuicéo

de quem ir4 analisar os resultados.
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3. JOGOS COMPUTACIONAIS

O surgimento do primeiro jogo iterativo de computador data da década de 60.
No verdo de 1961, a Digital Equipment doou seu mais novo computador para o MIT,
o PDP-I (Programmable Data Processor-1). Para testar o poder desta nova
aquisicdo, Steve Russel, estudante do MIT, levou quase seis meses e 200 horas
para completar a primeira versdo de seu jogo: um simples duelo entre naves
espaciais. Utilizando chaves comutadoras adaptadas ao PDP-I, jogadores
controlavam a velocidade e direcdo de ambas as naves, atirando torpedos dentre

eles. Russel chamou seu jogo de Spacewar!. (KENT, 2001)

Figura 4 — O PDP-Il e 0 jogo Spacewar!.

Fonte: OVERMARS, 2012.

Alguns anos depois, no final dos anos 60, Nolan Bushnell, aluno da
Universidade de Utah e que tinha Spacewar! como jogo favorito, também comecou a
desenvolver jogos. Seu primeiro desenvolvimento foi um Tic Tac Toe
computadorizado. Mas néo foi este fato que o deixou famoso. Bushnell desenvolveu
sua prépria versdo do Spacewar!, que funcionava com moedas, e projetou um
dispositivo com o proposito apenas de suportar seu jogo. Assim surgiu o Computer
Space. Encontrando a Nutting Associates como parceira, foram produzidos 1.500
magquinas deste jogo. A iniciativa ndo deu certo, sendo que nem todas as maquinas
produzidas foram vendidas.

Apos a falha com Computes Space, Bushnell decidiu iniciar sua propria
empresa, surgindo assim a Atari, e seu primeiro grande sucesso, um jogo de padel

chamado Pong. Em 1976, a Atari foi vendida para a Warner Communications por
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US$28 milhdes. Em outubro de 1977, a Atari langou o Video Computer System
(VCS), com nove cartuchos, sendo um console que poderia ser jogado em casa, 0

primeiro com multiplos games.

Figura 5 — Pong e VCS, respectivamente, lancados pela Atari.

Fonte: OVERMARS, 2012.

Os préximos anos, entre 79 e 83, foram a era de ouro para os video games,
cabendo citar o lancamento de Pac-Man, pela Nanco, em 1980, o arcade game mais
popular da histéria, com cerca de 300 mil unidades vendidas, assim como o
lancamento de Donkey Kong pela Nintendo, em 1981, e também o langamento pela
Midway de Ms. Pac-Man, o maior arcade na historia da América.

Seguindo a linha de tempo da histéria do video game, outros lancamentos de
consoles marcantes foram o Nintendo Entertainment System (NES) e o Sega Master
System nos Estados Unidos, em 1986, respectivamente pela Nintendo e pela Sega.
A Sega ainda langou o console de 19-bit Mega Drive em 1989, enquanto a Nintendo
langcou seu console portatii GameBoy. Jogos como Sonic, Legend of Zelda, Super
Mario 3, Final Fantasy e Tétris foram lancados neste periodo, e tem seus lugares na
historia. Ainda € necessario citar o lancamento do Super NES (Nintendo) e Genesis

(Sega) nos proximos anos.
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Figura 6 — Nintendo NES e seu jogo Super Mario Bros.

Fonte: OVERMARS, 2012.

A proxima grande geracdo de consoles, agora com graficos em trés
dimensdes, surgiu no Japao, em 1994, tendo como grande destaque o langcamento
do Playstation, pela Sony. Em 1996, a Nintendo entrou para esta geracdo, com o
lancamento do Nintendo 64. Jogos de ambos marcaram esta geracao, cabendo citar
Crash Bandicoot, Final Fantasy XlI, Goldeneye 007 e The Legend of Zelda: Ocarina
of Time.

Paralelamente aos consoles, jogos de computadores também se tornaram
populares, especialmente na segunda metade da década de 90, com a expansédo da
Internet e com a chegada de sistemas operacionais mais amigaveis aos usuarios.
Um dos primeiros grandes sucessos para computadores foi o jogo DOOM, de 1993,
gue simulava graficos 3D. Algumas categorias de jogos se tornaram quase que
exclusivas para computadores, como jogos de estratégias, como Age of Empires e
Command & Conquer, assim como o jogo The Sims, que se tornou em 2002 o jogo
de PC mais vendido de todos os tempos, com 16 milhdes de copias.

3.1.Conceitos em MMORPG

Com a expansao e popularizacdo da Internet, uma categoria de games que
ganhou for¢ca nos anos 2000 foi a de MMORPG (Massive Multiplayer Online Role-
Playing Game / Multiplayer Massivo Online de Jogos de Interpretagdo de
Personagens). Esta categoria surgiu tendo como base o RPG (Role-Playing Game /
Jogo de Interpretacdo de Personagens), que consiste em um grupo de jogadores

reunidos, com cada um interpretando seu personagem e ditando suas acfes e
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comportamentos durante a partida. Com a expansao e popularizagédo da internet, foi
possivel levar o universo dos RPGs para o mundo virtual, integrando e permitindo a
interacdo de milhares de jogadores de todo o mundo em um mesmo universo
simultaneamente.

A representatividade dos MMORPGs no mercado de games pode ser exposta
com numeros: World of Warcraft, um dos maiores da categoria, atingiu no final de
2014 a marca de 10 milhdes de contas de jogadores ativas, segundo a Blizzard,

fabricante do jogo.

Figura 7 — World of Warcraft, lancado em 2004 pela Blizzard.

Fonte: WORLD OF WARCRAFT, 2016.

Os MMORPGs desenvolveram naturalmente, ao longo dos anos, toda uma
colecdo de termos, grande parte propostos pelos préprios jogadores, e que
acabaram se estabelecendo como conceitos dentro do jogo. Para melhor
entendimento do contedudo apresentado, alguns destes conceitos devem ser
estabelecidos, para ambientacdo com os termos utilizados dentro do MMORPGs. Os
conceitos abaixo apresentados sdo comuns em todos 0s jogos desta categoria:

e Character: personagem controlado por um jogador dentro do jogo.

e NPC: Non-player Character, personagem controlado por inteligéncia artificial,
normalmente utilizado para compra/venda de itens ou como parte de uma
quest.

e Pontos de experiéncia: sendo adquirido através de quests ou matando

criaturas, ira ditar a evolucdo do personagem, e o incremento de seu nivel.
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e Criatura: também tratado por monstro, personagem “ndao humano” do jogo,
sendo normalmente hostil. O jogador, ao matar uma criatura, sera
recompensado com pontos de experiéncia e/ou itens.

e Quest: aventura, em traducdo literal. Normalmente, dentro do jogo €
caracterizada por uma lista de objetivos dados por um NPC, sendo que o
jogador que cumpri-los serd recompensado com pontos de experiéncia e/ou
itens.

e Player-killer: também tratados pela sigla PK ou apenas por Killers, sao
jogadores que tem como objetivo atacar e eliminar outros jogadores.

e Farmer: jogadores que permanecem um grande tempo em um mesmo local
do jogo, extraindo todos o0s recursos que este local pode fornecer e

acumulando pontos de experiéncia.

3.2.Estruturas de informacdes nos logs

Um game log em um MMORPG é um registro de todos os eventos realizados
pelo jogador dentro de uma sessdo, ou entdo “fotografias” dos status do jogador
contendo suas informagdes naquele momento. Estas informagdes s&o cruciais para
as empresas desenvolvedoras dos jogos, ja que, em posse delas, podem monitorar
0 que esta ocorrendo em seus servidores, identificando acbes que podem ser
consideradas antiéticas dentro do jogo e que acabam prejudicando a experiéncia de
jogo de uma maioria.

Estes logs fazem registro de cada uma das acdes tomadas pelos jogadores,
como, por exemplo, cada ordem para atacar uma criatura, ou agdes relacionadas a
venda ou compra de itens. Também é registrado o horario em que essas acodes
ocorrem, tendo assim todo o historico de jogo do jogador registrado.

Com milhares de jogadores conectados simultaneamente e gerando a todo
instante conteludo para estes registros de eventos, é natural qgue o tamanho destas
informacgdes atinjam niveis alarmantes. Mesmo assim, informagdes estatisticas e
individuais, como, por exemplo, ganho de experiéncia por periodo ou numero de
horas jogadas, séo de facil extracao.

Porém, devido ao tamanho dessa massa de dados, a extracdo de

informacdes realmente Gteis pode ser um desafio. Como solugéo para este problema
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desponta a mineragcédo de dados, com seus algoritmos capazes de processar esse
volume de informacdes e extrair dali o que for interessante para o negocio.

Para melhor trabalho na analise e aplicagdo dos logs de jogos em algoritmos
de mineracdo de dados, se faz necessario um estudo profundo das informacdes
existentes nestes, categorizando-as. Tendo como base o tipo de informacgdes que
sera analisada nos logs, serdo estabelecidas duas categorias: acdes e objetos.

Por acéo sera definido o que o jogador executou dentro do jogo. Adicionar um
item ao inventario, coletar a recompensa de alguma quest, atacar alguma criatura
sdo exemplos que podem ser citados. As a¢les existentes dentro dos logs sempre
possuem um objeto como alvo, e podem resumidamente serem categorizadas da
seguinte forma:

e Ataque: acéo de atacar, seja uma criatura ou outro jogador;

e Compra: acdo de comprar um item, podendo ser de um NPC ou de um
jogador;

e Venda: acdo de vender um item, podendo ser para um NPC ou para um
jogador;

e Troca: acao de trocar um item com outro jogador.

e Conversa: acao de troca de mensagens com outros jogadores.

e Coleta: acdo de coletar algum item, podendo ser recompensa de uma quest

ou de alguma criatura.

Sempre que uma acdo é executada, ela estara relacionada a um objeto.
Sendo assim, objeto por sua vez € tudo o que pode ser alvo de uma acao do
jogador. Na acdo de atacar uma criatura, o objeto sera esta criatura atacada. Dentre
as categorias de objetos que podem existir, € cabivel citar:

e |tem: qualquer item dentro do jogo, seja este consumivel ou ndo. Por
exemplo, uma pocao de cura (consumivel), ou uma espada (ndo consumivel).

e Dinheiro: moeda ficticia utilizada para transa¢des comerciais dentro do jogo.

e Deposito: local em gque o jogador armazena seus itens e/ou dinheiro.

e Monstro: tratado também por criatura, personagem nao humano,
predominantemente hostil, alvo de acdes de ataque.

e Character: personagem humano, alvo de a¢des de ataque ou troca.
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3.3.Categorizacéao de Perfis de Jogadores

N&o existe um padrédo de jogo em MMORPGs, uma forma comum como todos
0s jogadores jogam. Como nesta forma de jogo é dada grande liberdade ao jogador,
e como é este quem dita a acdo que o personagem vai ter dentro do jogo, o
comportamento de cada um dentro tende a variar. Porém, mesmo com essas
diferencas, alguns padrbes de jogo sdo comuns entre jogadores.

Richard A. Bartle, escritor e pesquisador sobre jogos que participou
ativamente no desenvolvimento do MUD(Multi-User Dungeon), escreveu um artigo
sobre a personalidade de jogadores em MMORPGS, no qual categoriza os jogadores
em quatro perfis e pesquisa quais atividades dentro dos jogos os jogadores mais
apreciam, tendo como base seu estilo de jogo. Além disto, ele define como cada
categoria de jogador interage com as demais.

Segundo Bartle (1996), os quatro tipos de jogadores que podem ser rotulados
sdo: achievers (conquistadores), explorers (exploradores), socializers (sociais) e
killers (assassinos). Bartle propde a seguinte analogia quanto a caracterizagao:
achievers sao diamantes, sempre em busca de tesouros; explorers sao pas, eles
“‘cavam” o jogo por informacdo; socializers sdo coracfes, eles simpatizam com
outros jogadores; e Kkillers sdo clavas, eles batem em outros jogadores com elas.
Segue a seguir um detalhamento destas quatro categorias:

e Achievers: estes jogadores consideram o ganho de experiéncia e aumento de
nivel como seus principais objetivos no jogo. Para estes, exploracdo s6 €
necessaria para achar melhores locais para extracdo de pontos de
experiéncia. Somente socializam para descobrir com outros jogadores fontes
melhores de experiéncia, e atacam outros jogadores apenas para eliminar
alguém gue esta no caminho, ou caso esta acdo proporcione pontos.

e Explorers: para estes jogadores, acbes de exploragdo séo o foco no jogo.
Eles buscam descobrir sobre novos mapas, aprender sobre locais secretos
dentro do jogo, e descobrir como as coisas funcionam dentro do jogo.
Buscam ganhar experiéncia apenas se precisarem para alcancar algum local
no jogo. Utilizam a socializagcdo apenas como fonte de informagfes, mas nao
se prendem muito a estas, pois para estes a diversdo esta na acao de

explorar.
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e Socializers: estes jogadores estao interessados em relacionamentos, sendo o
jogo apenas um plano de fundo para que eles interajam com outras pessoas.
Para estes, relacfes inter-jogador sdo importantes, tais como desenvolver
empatia com pessoas, brincar, se divertir, escutar, ou até mesmo somente
observar seus comportamentos. Estes jogadores podem explorar um pouco, a
fim de se inteirar sobre um assunto falado no jogo. Buscam ponto de
experiéncia somente em casos que isto melhore seu papel social (adquirir
mais nivel para melhorar seu status ante a comunidade). Acdes de atacar
outros personagens geralmente sédo dispensadas por estes jogadores.

e Killers: 0 objetivo destes jogadores € se impor sobre o outros. Para eles,
atacar personagens ndo humanos nao tem utilidade, suas a¢des sao contra
personagens controlados por pessoas. Eles atacam outros jogadores apenas
com o objetivo de matar seus personagens, sem ser necessaria nenhuma
justificativa. Podem buscar pontos de experiéncia apenas para se tornarem
fortes o suficiente para batalhar com outros jogadores. A exploracao é
necessaria para aprender sobre os lugares e como eles podem ser utilizados
para ajudar a batalhar contra outros jogadores. Utilizam socializacdo apenas

para provocar suas vitimas ou outros jogadores, e discutir taticas de ataque.

Figura 8 — Relagdo entre categorias e o ambiente do jogo.
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Fonte: BARTLE, 1996.
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3.4.Consideracdes do autor

A categorizacdo das informacgBes contidas nos logs de jogos que serdo
analisados no trabalho serd uma etapa critica. Como o trabalho pretende abordar
uma andlise sobre registros de jogos diferentes, com estruturas distintas, sera
necessaria uma etapa de tratamento de dados, traduzindo o que esté no log para a
estrutura desejada.

Para tanto, & necessario conhecimento sobre conceitos utilizados em
MMORPGs, assim como quais a¢des podem ser tomadas dentro do jogo, e sobre
guais objetos, e 0 que estas a¢cdes podem significar.
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4. TRABALHOS RELACIONADOS

4.1.Using Data Mining to Model Player Experience

Em seu trabalho, Weber, Mateas e Jhala (2011) utilizam modelos de
regressao a fim de modelar com medidas quantitativas a experiéncia de jogo do
usuério, nos jogos Madden NFL 11 e Infinite Mario. O principal objetivo do trabalho
proposto € ajudar através destas informacdes o desenvolvimento de novos jogos,
identificando quais elementos do gameplay que mais impactam nestas medidas.

Os autores representam a retencdo do jogo como uma medida de sua
experiéncia, se referindo h4 quanto tempo um jogador continua jogando o0 jogo
através de toda a historia do jogo. Mesmo a retencdo ndo sendo uma medida direta
da experiéncia do usuario, ela € capaz de fornecer uma medida quantitativa de

engajamento do usuario ao jogo.

Figura 9 — Interacéo entre jogador, jogo e desenvolvedores.
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Fonte: WEBER, 2011.

Para esta analise, foi utilizada a técnica Robust Unique Effect Analysis
(RUNEA), que visa construir e analisar modelos de experiéncia de jogos. Ela faz uso
de algoritmos de regressédo para construir modelos para predicdo de retencao de
jogadores, e entdo analisa o impacto de cada caracteristica do gameplay na
retencdo do jogador. Como entrada, o RUNEA utiliza um conjunto de vetores de
caracteristicas, com os dados de cada jogador gravados em uma posicao deste.
Para tanto, se faz necessario o uso ETL para o tratamento dos registros dos
jogadores, convertendo-os neste conjunto de vetores. Como saida, o RUNnEA
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apresenta uma lista de caracteristicas, ordenadas de acordo com a influéncia que

possuem na retencgao.

Figura 10 — Etapas no processo de Data Mining utilizado.
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Fonte: WEBER, 2011.

Como resultados do trabalho, os autores comprovaram que o RUnEA pode
ser utilizado para melhorar a retencdo do jogador ao jogo, fornecendo informacfes

importantes aos desenvolvedores das proximas geracoes destes jogos.

4.2.Detecting Player Goals from Game Log Files

Em seu trabalho, DiCerbo e Kidwai (2012) buscam criar uma forma de
detectar se um jogador esta perseguindo seriamente os objetivos (quests) do jogo.
Para isto, sdo utilizados informacées do jogo Poptropica®, que captura informacdes
de eventos de cada jogador em periodos de tempo.

Para a solucdo do problema foram utilizadas arvores de classificacdo e
regressao, utilizando o algoritmo J48 (como € chamado o C4.5 dentro do software
WEKA). Dentre os elementos contidos no arquivo de log que séo relevantes em
relacdo ao resultado esperado estdo: numero total de eventos concluidos na ilha;
tempo total gasto na ilha; namero total de eventos relacionados com a finalizacdo de
guests; numero de locais visitados na ilha; numero de modificacédo de aparéncia do
personagem; e numero de verificagbes de inventario. Os dois ultimos foram

selecionados para serem relacionados negativamente a finalizacédo de missoes.
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Figura 11 — Arvore de decis&o final gerada pelo trabalho.
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Fonte: DICERBO, 2012.

Segundo os autores, o resultado do trabalho foi satisfatorio, sendo que o
detector criado consegue identificar de forma confiAvel se um jogador esta
perseguindo de forma séria os objetivos para completar quests dentro do jogo. Além
disto, eles sugerem quatro passos basicos para que trabalhos semelhantes possam
ser realizados em outros jogos. Sao eles:

1. Identificar os objetivos potenciais do jogo.

2. ldentificar quais métricas sédo aplicaveis para esses objetivos.

3. Tratamento de um pequeno conjunto de dados, dizendo se essas métricas
sao favoraveis ou nao aos objetivos.

4. Aplicacdo da arvore de classificagéo e analise de regressao.

Por fim, os autores concluem que a identificacdo dos objetivos do jogador
pode ajudar os administradores dos jogos a entenderem as ac¢des que os jogadores
tomam dentro do jogo, e aumentar a capacidade de inferéncia nas caracteristicas

dos jogadores.
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4.3.Mining Rules from Player Experience and Activity Data

O trabalho apresentado por Colton (et. al., 2012) tem por objetivo gerar
conhecimento relevante ao design, através de informacdes de logs de jogos
integradas a dados de feedback. O estudo foi feito com 24 jogadores do jogo de tiro
em terceira pessoa Rogue Trooper (da Eidos Interactive), onde experiéncias e dados
de atividades foram detalhadamente capturada, visando gerar regras de experiéncia
(condicdes sob as quais experiéncias especificas sdo reportadas) significativas e
relevantes ao design.

Para o trabalho, foram definidas quatro tipos de regras de experiéncia, sendo
elas: Regras contextuais (descrevem o contexto de uma experiéncia: estas
experiéncias observadas ao mesmo tempo em que suas consequéncias); Regras
adaptativas (captura a situacdo diretamente observavel associada com uma
experiéncia); Regras de conteddo dindmico (associa recursos controlaveis da
atividade do episédio com uma experiéncia especifica); Regras de contetdo estatico
(descrevem como as condicfes iniciais de um episédio podem impactar na
experiéncia do jogador).

Os registros de dados e testes foram feitos em um ambiente controlado. Os
24 jogadores jogaram do inicio do primeiro nivel por pelo menos 20 minutos
(podendo continuar jogando pelo tempo que desejavam, até o final do nivel 3). A
cada periodo entre 5 e 10 minutos era aplicado um questionario de experiéncia. As
experiéncias questionadas eram quanto: a consciéncia, o cuidado, o desafio, o
perigo, o envolvimento, a independéncia, o propdsito, o quédo perdido o jogador
estava e 0 quao novo/repetitivo estava sendo a experiéncia.

Fora isso, foram extraidas do jogo as experiéncias de combate do jogador,
computando 118 caracteristicas para cada um dos 633 episodios de combate. Um
conjunto de caracteristicas nominais foi entdo definido para cada combate, por
discretizagdo de recursos numéricos como alta, média ou baixa. Para minerar regras
de associacao entre as caracteristicas nominais, foi utilizado o algoritmo FP-Growth,
com o software WEKA, e também utilizadas 4 métricas: confianca, evolucao,

convicgéo e influéncia.
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Figura 12 — Exemplo de tabela extraida, com experiéncia x métrica.
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Fonte: COLTON, 2012.

Este estudo mostrou que algumas experiéncias sdao melhores modeladas do
que outras. Desafio e Perigo possuem uma boa selecdo de tipos de regras
descrevendo niveis altos e baixos de experiéncia. Porém outras experiéncias nao
sao capturadas com tanto sucesso, talvez pela falta de correlacdo entre experiéncias
ou devido a falta de caracteristicas relevantes nos dados coletados.

Trabalhos futuros podem abordar como a experiéncia do jogador pode ser
gravada a fim de que as avaliacbes sejam menos destorcidas, e ndo dominadas por
respostas simples. Os resultados também podem ser melhorados através de sele¢éo
de melhores caracteristicas e técnicas de discretizacdo, e aplicacdo de regras de

mineracao focadas em valores de experiéncia especificos.

4.4.Data Mining and Machine Learning with Computer Game Logs

Em seu trabalho, Wender (2007) tem como principal objetivo descobrir
padrdes em um conjunto de dados, através da aplicacdo de algoritmos de
aprendizado de maquina, visando utilizar estes padrbes com dois principais
objetivos: melhorar a experiéncia de jogo de jogadores; e auxiliar na criagdo de
jogadores artificiais, possibilitando que estes tenham comportamentos mais
humanos.

O trabalho tem como base o jogo Team Fortess Classic, um jogo multiplayer
online de tiro em primeira pessoa, baseado em times de jogadores que competem
em diferentes cenérios contra outros times. Neste caso, foi somente considerado o
modo de jogo capture-the-flag, onde o objetivo do time é capturar a bandeira do time
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adversario. O jogo conta com 9 diferentes classes que podem ser escolhidas pelo
jogador, cada uma com seus pontos fortes e fracos. Os logs de jogos foram
extraidos através do site The Blarghalizer, que fornece um servigo para analise dos
arquivos de logs das partidas de Team Fortess Classic.

Figura 13 — Estatistica dos dados utilizados.

Number of recorded games: 699

Number of recorded players: 90524

Average players per team: 7.36

Number of recorded kills: 4,352,279

Average kills (including own team) per player per game: 48.01

Number of recorded class choices: 157,767

Average number of different classes per player: 1.74

Number of recorded Hag captures: 54,469

Included Coast-To-Coast-Captures: 15,087 (17.86% of all Captures)
Average number of captures per game: 13.73

Number of Touches: 597.821

Average number of Touches per Capture: 7.08

Average recorded game time: 20 Minutes 17 Seconds

Fonte: WENDER, 2007.

Para a andlise, foi feito uso do algoritmos J48 (C4.5 Decision Tree), o modelo
Naive Bayes, o algoritmo k-nn (Nearest Neighbor) e também Redes Neurais de 2
camadas que usa Backpropagation para treinamento. S&o realizadas duas
abordagens para a busca de padrées aplicando algoritmos de aprendizagem de
maquina.

A primeira abordagem visa prever resultados de jogos através da composicéo
dos times. Neste caso, é necessaria uma analise de desempenho de classes em
diferentes cenarios de jogos, e como sao formados os times nestes cenarios. A
segunda abordagem visa a previsdo de resultados baseado na performance de
classes. Neste caso, as principais atividades consideradas séo kills (agdo de matar
um oponente) e flag activities (atividades em relagéo a captura de bandeira). Neste
ponto, uma dificuldade encontrada foi a simplificacdo do significado de performance,
ja que as classes possuem pontos fortes e fracos distintos, e consequentemente,
funcdes diferentes dentro do time.

Os resultados obtidos ndo foram satisfatorios, podendo ser por ndo existirem

padrdes identificaveis nos dados utilizados, ou entdo por estes padrdes ndo serem



39

tdo Obvios, necessitando de mais varidveis na andlise. Porém, o autor salienta que
mesmo assim, os resultados podem ser considerados promissores. Para trabalhos
futuros, ele pretende fazer uma abordagem com uma massa de dados maior para

avaliacao, e também com refinamento nas métricas utilizadas nas analises.

4.5.A Data Mining Approach to Strategy Prediction

Através de abordagens de mineracdo de dados em uma grande quantidade
de logs de jogos, Weber e Mateas (2009) buscam em seu trabalho modelar
oponentes para jogos de estratégia. Segundo os autores, um dos maiores desafios
para designers de games é a criacao de Inteligéncias Artificiais (IAs) adaptativas em
oponentes, para reagir as acdes do jogador.

No caso de um jogo de estratégia em tempo real, um oponente inteligente
deveria ser capaz de responder a uma estratégia de um jogador com uma contra
estratégia. Para tanto, a IA do oponente deve reconhecer a estratégia que o jogador
estd usando. Desta forma, o artigo explora uma abordagem com Data Mining para
reconhecer estratégias em jogos de tempo real com informacfes parciais. Para este
trabalho, os autores utilizaram informac¢cdes do jogo de estratégia em tempo real

StarCraft, desenvolvido pela Blizzard EntertainmentTM.

Tabela 2 — Exemplo de registro de a¢8es dos jogadores.

Player Game Time (minutes) | Action

Player 2 0:00 Train Drone

Player 1 0:00 Train SCV

Player 2 1:18 Train Overlord
Player 1 1:22 Build Supply Depot
Player 1 2:04 Build Barracks
Player 2 2:25 Build Hatchery
Player 1 2:50 Build Barracks
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Player 2 2:54 Build Spawning Pool
Player 1 3:18 Train Marine
Player 2 4:10 Train Zergling

Fonte: WEBER, 2009.

Neste trabalho foi utilizada uma forte camada de ETL, para extracdo das
informacdes de sites de estatisticas do jogo e transformacfes destas informacdes
em estruturas compativeis as técnicas de mineracdo de dados utilizadas. Apés isto,
foram feitas duas analises diferentes sobre os dados: predicdo estratégica e
predicdo de tempo.

Na predicdo estratégica, foram utilizados os seguintes algoritmos: J48 (C4.5
decision tree), k-NN (Nearest neighbor), NNge (Non-nested generalized exemplars)
e LogitBoost (Additive logistic regression), todos aplicados utilizando o software
WEKA. Os algoritmos mostraram variagdo do comportamento e precisdo nos
resultados quando aplicados em diferentes momentos do jogo, e como resultado se
mostraram capazes de prever a estratégia a ser executada pelo jogador com certa
precisao.

Quanto a predicdo de tempo, este foi representado como um problema de
regressao, sendo os seguintes algoritmos aplicados: ZeroR (Estimates the mean),
LinearRegression (Akaike linear regression), M5 (Inducing model trees) e
AdditiveRegression (Stochastic gradient boosting). Para esta analise os resultados
mostraram que o M5’ fez a predicdo de tempo com o menor erro médio dentre as
técnicas aplicadas. Porém, os resultados mostraram que a regressao obteve bons
resultados apenas com um subconjunto das caracteristicas.

Também foram feitas analises comparativas de tempo de resposta de todas
as técnicas analisadas, chegando a conclusédo que todos os algoritmos poderiam ser
utilizados uma vez por segundo com minimo impacto no sistema.

Como trabalhos futuros, os autores citam duas dire¢des principais. A primeira
seria focar na melhora da precisdo das analises de previsdo de estratégia e de
tempo. A segunda seria incorporar os resultados das analises resultantes da

mineragédo de dados em um agente de jogo em um jogo completo.
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4.6.Game Bot Detection Approach Based on Behavior Analysis and

Consideration of Various Play Styles

De acordo com Chung, Y (et. al., 2013), game bots s&o programas
automatizados de forma a realizar acdes repetitivas no lugar de jogadores humanos,
utilizados para obter uma vantagem injusta em relagéo a jogadores honestos, ja que
podem realizar acdes tediosas sem pausas. Sendo assim, sdo uma potencial
ameaca para 0 negocio de games, sendo a deteccao de uso de importancia para os
administradores de servidores de MMORPGs.

Em seu trabalho, os autores propdem uma metodologia de deteccdo de game
bots baseada em analise de comportamento, agrupando jogadores pelas suas
similaridades de comportamentos, detectando bots em cada grupo e utilizando um
conjunto de regras de deteccao customizadas para cada grupo de jogadores. Como
fonte de dados, foram utilizados logs do MMORPG coreano Yulgang Online.

Quanto as caracteristicas que podem ser encontradas dentro do jogo, elas
foram classificadas em trés categorias, todas comuns em MMORPGSs, da seguinte
forma: Batalha, contendo caca, ataque, acerto (de ataque), defesa, esquiva e cura;
Coleta, contendo Item, Inventario e Largar (um item); e Movimento, contendo X, Y e
uso de portal.

A metodologia proposta é dividida em duas fases. A primeira busca dividir os
jogadores de acordo com suas similaridades de comportamento. A segunda, aplicar
um modelo para deteccdo de game bots, com regras distinta para cada grupo de
jogadores. Para agrupar os jogadores de acordo com suas similaridades, é utilizado
o algoritmo de analise de agrupamento k-means, obtendo um numero k de grupos
de jogadores, cada um com jogadores com padrdes de jogos semelhantes. Para
cada grupo de similaridade, é gerado uma Maquina de vetores de suporte (Support
Vector Machine, SVM), uma técnica de aprendizado de maquina utilizada em

classificacdo binaria.
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Figura 14 — Deteccéao de bots considerando diferentes estilos de jogo.
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Fonte: CHUNG, 2013.

Através dos experimentos, analisando os resultados, foi verificado que a
proposta apresentada foi efetiva, e a abordagem de aplicacdo de regras distintas
para cada grupo de jogadores produziu resultados mais acurados e estaveis, para

todos os estilos de jogos.

4.7.Conclusao sobre os trabalhos relacionados

Conforme sera descrito no capitulo 5, a solucao desenvolvida teve como base
a aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados em registros de eventos de jogos
MMORPG, para classificacdo de perfis de jogadores. Para auxiliar na decisao de
guais técnicas melhor se aplicam, foram analisados os trabalhos descritos acima.
Para uma analise mais completa, foram selecionados trabalhos com certa distingao
entre si, a fim de manter as possibilidades de escolha de técnicas 0 mais aberta

possivel.



Tabela 3 — Comparativo entre trabalhos relacionados.

Trabalho Objetivo Técnicas utilizadas | Resultados
4.1: WEBER, | Mensurar em ETL, para Positivos, sendo o
B. et. al. medidas conversao de RUNEA capaz de
guantitativas a registros de jogo apontar
experiéncia do em conjunto de caracteristicas
jogador. vetores. gue retém o
jogador.
Medir o nivel de | Uso de algoritmos
retencdo do jogo. | de regressdo com a
ferramenta Weka.
Aplicacédo da
técnica Robust
Unique Effect
Analysis (RUNEA).
4.2: DiCerbo, | Detectar se o Aplicacéo do Satisfatérios, o
E., et. al. jogador esta algoritmo de detector criado
perseguindo os classificagcéao e identifica com
objetivos do jogo | arvore de sucesso as
de forma séria. regressao J48 intencdes do
(C4.5). jogador.
4.3: Colton, S., | Gerar regras de | Ambiente Nao satisfatorios,
et. al. experiéncia controlado, com nao sendo
relevantes para o | jogo sendo possivel detectar
design. monitorado e testes | todas as regras de
escritos aplicados. | experiéncia.
ETL para juntar as
informacdes de log
com testes.
Algoritmo FP-
Growth para
mineragao, com a
ferramenta Weka.
4.4: Wender, Identificar ETL para extracdo | N&o satisfatorios,
S. padrdes nos logs | dos logs. ou pela nado

de dados, com
objetivo de
melhorar a
experiéncia do
jogador e auxiliar
na criacao de
jogadores

Aplicagéo das
técnicas J48 (C4.5
Decision Tree),
modelo Naive
Bayes, k-
nn(Nearest

existéncia de
padrdes, ou por
padrdes nédo téo
Obvios para
analise.

Trabalhos futuros
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artificiais. Neighbor) e Redes | com métricas
Neurais. melhor definidas e
massa de dados
Uso da ferramenta | maior.
Weka.
4.5: Weber, Reconhecer ETL, para extracdo | Para predicdo de
B., Mateas, M. | estratégias em e transformacéao estratégia:
jogos de tempo das informagdes resultados
real com em estruturas capazes de prever
informacdes compativeis com os | préximas acoes
parciais. algoritmos. do jogador.
Obter Na predicdo de Para predicéo de
informacdes Uteis | estratégia: tempo: bons
para auxilio na Algoritmos J48 resultados apenas
criacao de IAs. (C4.5 Decision com subconjuntos
Tree), k-NN, NNge | das
e LogiBoost, caracteristicas.
aplicados no
software Weka. Analise de tempo
mostrou que todos
Na predicéo de os algoritmos
tempo: ZerpR, podem ser
LinearRegression, | utilizados em
M5’ e tempo real sem
AdditiveRegression. | grande impacto ao
jogo.
4.6: Chung, Deteccao de Algoritmo k-means, | Satisfatérios, com
Y., et. al. game bots para agrupamento | a aplicacédo de
baseado na de jogadores em regras distintas
analise de grupos para cada grupo
comportamento, | de similaridades. de jogadores
agrupando sendo capaz de
jogadores de Para cada grupo gerar resultados
acordo com sua | gerado, geracao de | acurados e
similaridade Maquina de vetores | estaveis.
comportamental. | de suporte (SVM).
Trabalho Categorizacao de | ETL para
proposto perfis de tratamento das

jogadores
segundo padrbes
em logs.

Identificacéo de
caracteristicas
gue auxiliam na

informacdes dos
logs.

Algoritmos C4.5
(Decision Tree), k-
nn Nearest
Neighbor e k-
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categorizacao. means.

Andlise Utilizacédo da
comparativa ferramenta Weka
entre para aplicacéo das
desempenho de | técnicas de data
algoritmos. mining.

Fonte: O autor.

Conforme a tabela 4, foi possivel concluir que dentre todas as técnicas
aplicadas nos trabalhos, a que se mostrou mais efetiva para classificacdo de
jogadores foi o algoritmo de analise de agrupamento k-means. Além deste, o
algoritmos C4.5 (Classification and Regression Tree) também parece promissor para
a realizacao deste tipo de andlise sobre os registros de eventos. Além disto, dos seis
trabalhos descritos, cinco utilizam em algum momento de sua andlise o software
WEKA, uma ferramenta em Java que possui uma lista de algoritmos de aprendizado

de maquina para aplicagdo de mineragcdo de dados.
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5. SOLUCAO DESENVOLVIDA

Como j& abordado nos capitulos anteriores, técnicas de Data Mining tendem a
ser a melhor opgdo no tratamento de registros de eventos de servidores de
MMORPGs, devido a sua capacidade de trabalhar com grandes massas de dados,
caracteristicas destas estruturas, e extrair delas informacdes uteis.

A solucéo aqui apresentada verificou a capacidade do algoritmo k-means de
agrupar os jogadores de acordo com os perfis propostos por Bartle (abordado no
capitulo 3), através da analise de fontes de dados de dois jogos diferentes,
identificando os atributos que melhor se aplicam na andlise, quais métricas devem
ser consideradas e se o algoritmo consegue retornar resultados coerentes. Porém,
para a definicdo de perfis de personagens, foram feitas pequenas alteracées nos
perfis que Bartle prop6s em seu trabalho, as quais sao citadas logo a seguir. As
alteracbes sdo sutis, apenas para contextualizar os perfis propostos com 0s
objetivos do trabalho.

Para os Achievers, pouco se alterou, sendo apenas dado maior destaque as
acbes que buscam a obtencdo de pontos de experiéncia através de caca (ataque
sucessivo a criaturas no jogo) e a coleta de itens. As definicdes de perfil de Killers
se mantém as mesmas apresentadas, sendo jogadores que buscam atacar outros
personagens humanos.

As alteracbes mais significativas sao nos perfis de Socializer e Explorers.
Para o primeiro, foi dado também destaque as acbBes de comércio e inventario
realizadas por estes jogadores, além das demais iteracdes sociais. Quanto aos
Explorers, observou-se especialmente a grande quantidade de acdes de
movimento, e a pouca atividade de caca (tendo como consequéncia menor ganho de
pontos de experiéncia) e de obtencéo de itens.

Foram analisadas duas estruturas de registros de dados, sendo a primeira do
jogo Tibia, e a segunda gerada pelo software Zereal Agent-based Simulator,
ambas com modelagens bastante distintas. No jogo Tibia, a base de dados é
estatica. Esta base ndo grava cada acdo executada pelo jogador, apenas grava
“fotografias” a cada vez que o jogador é desconectado do jogo, contendo seus status
naquele momento (nivel, pontos de experiéncia, itens, quantidade de dinheiro,

amigos, etc). A base gerada pelo Zereal € dinamica, ou seja, ela grava cada acéo
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realizada pelo jogador dentro do jogo. Cada movimento realizado, cada ataque e
cada aquisi¢cdo de item é gravado dentro de um registro de eventos desse jogador.

A figura 15 mostra todas as etapas envolvidas nas analises realizadas. As
etapas de captura de logs e gravacdo de logs em DB ocorrem no proprio jogo, onde
as informacdes dos jogadores sédo capturadas e gravadas. A partir destas bases de
dados é realizado o ETL sobre os logs dos jogos, gerando um arquivo CSV
delimitado por virgulas como saida. ApGs isto, o arquivo gerado é aplicado ao k-
means através da ferramenta WEKA, e por fim os resultados obtidos sédo analisados.

Figura 15 — Etapas do processo, da captura dos logs a andlise dos resultados.
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Fonte: O autor.

5.1. Anélise sobre base de dados estéatica

Conforme ja citado, uma base de registros estatica em um MMORPG ira
gravar em um banco de dados apenas “fotografias” contendo o status que o jogador
se encontra no momento em que ele se desconecta do jogo. Informagdes como
nivel, pontos de experiéncia, itens possuidos, quantidade de dinheiro e lista de
amigos sao gravadas nesta base.

Um problema deste tipo de base de dados € que apenas a Ultima posi¢céo dos

status do jogador é mantida gravada, sendo todo o historico perdido. Desta forma,
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uma analise sobre perfis de jogadores sdo necesséarias bases de mais de um dia, a
fim de validar as informac¢des do jogador.

Para a analise sobre dados de uma base estatica foram utilizadas
informacbes do jogo Tibia, da alema CipSoft. Lancado em 1997, € um dos
MMORPGs mais antigos ainda em atividade. Uma particularidade sobre o Tibia &
gue este permite servidores alternativos serem criados, sendo estes nao vinculados
a CipSoft. Os dados obtidos sdo de um servidor alternativo, sendo que foram
capturados registros de trés dias consecutivos para a analise. As bases de dados
consistem em trés arquivos de SQLLite (.s3db), respectivamente dos dias 28, 29 e
30 de maio de 2016.

Verificando a estrutura da base de dados, foram descartadas informacfes
referentes a contas de jogador e as configuracbes do servidor. Dentre das
informacdes referentes ao jogador, foram consideradas validas para andlise as
seguintes informacdes:

e id do jogador

nivel do jogador

e pontos de experiéncia

e (uantidade de itens

e dinheiro

e amigos

e uantos outros personagens o jogador matou.

A estrutura de dados contendo as tabelas e os relacionamentos de onde séo

obtidas estas informacdes é apresentada na figura 16, e descritas logo em seguida.



Figura 16 — Estrutura das informac6es de jogador no MMORPG Tibia.
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Fonte: MySQL Workbench. Adaptado pelo autor.

Tabela players: retorna todas as informacdes Unicas relacionadas ao jogador,
contendo seus principais status no momento de seu ultimo logoff no jogo.
Dentre elas, as mais importantes para a analise sao as colunas level (nivel
gue o jogador se encontra no jogo no momento), experience (quantidade de
pontos de experiéncia do jogador) e sex (sexo do personagem no jogo). A
coluna sex serd util apenas para excluir da analise jogadores do tipo God,
sendo estes administradores do jogo.

Tabela player_items: contém todos os itens que 0 jogador possui consigo no
momento, sejam equipamentos, pocoes, itens de comida ou moedas (dinheiro
do jogo). Serdo extraidos desta tabela as colunas player_id (ID do jogador) e
count (quantidade do item). Para as andlises serdo desconsiderados os itens
de comida e pocgdes, ja que normalmente os jogadores possuem grande
guantidade destes itens, e eles atrapalhariam a analise dos dados. Quanto as
moedas, existem trés tipos que sao consideradas: (1) gold coins, que vale
uma Unidade de Valor (UV), (2) platinum coins, que vale 100 UV e (3) crystal
coins, que vale 10.000 UV. Toda a analise como dinheiro utiliza os valores

convertidos para a unidade de gold coins.
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e Tabela player_depotitems: contém todos os itens que pertencem ao jogador e
estdo em seu depdsito dentro do jogo. Para analise, extrai as mesmas
informacgdes e utiliza as mesmas regras da tabela player_items.

e Tabela player_viplist: contém gravado a lista vip de cada jogador, sendo
considerada a lista de amigos que este jogador possui dentro do jogo. Seréo
extraidos o player_id (ID do jogador) e uma contagem da coluna vip_id (ID do
“amigo”).

e Tabelas player_deaths, killers e player_Killers: retorna todas as informacfes
sobre mortes de jogadores dentro do jogo. As informacgBes extraidas sobre
mortes de jogadores sdo da tabela player killers, sendo a coluna player_id
(ID do jogador) e uma contagem sobre a coluna kill_id (chave com a tabela
killers). Além disso, através de joins com a tabela killers, também sera
extraida a coluna date da tabela player_deaths, para saber a data em que a

morte ocorreu.

Para melhor analisar o padrdo de comportamento dos jogadores, foram
consideradas para andlise apenas as informacdes referentes a jogadores que
possuem informacgdes diferentes nas trés “fotografias” de dados, garantindo assim
mais precisdo no momento de determinar o padrédo de comportamento do jogador. A
analise sobre as informacdes estaticas € composta por trés etapas: (1) extracdo e
transformacao das informacoes, (2) aplicacado do algoritmo k-means e (3) avaliacédo

dos resultados.

5.1.1. Extracéao e transformacéo das informacdes

A etapa da extracao e transformacao das informacdes foi realizada utilizando
a ferramenta Talend Opens Studio. Foram efetuadas duas etapas, extracado das
informacgdes de cada uma das “fotografias” de dados; e tratamento das informacdes
para serem lidas pelo algoritmo.

A extragao das informagdes da base de dados consiste em leitura das tabelas
que gravam informacdes relevantes do jogador e escrita destas informacdes em
arquivos intermediarios, sendo que estes arquivos irdo conter um resumo com as

informacdes abertas por jogador referentes a base de dados extraida. Esta etapa é
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executada uma vez para cada arquivo de base de dados, sendo gerado um arquivo

diferente para cada um deles.

Figura 17 — Representacéo da extracéo das informacfes de jogador no Talend.
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Fonte: Talend. Adaptado pelo autor.

Cada tabela ¢é lida individualmente, sendo as informacgfes extraidas de cada
uma delas descrita abaixo:

e players: sdo extraidas as informacfes de id, sexo, experiéncia e nivel do
jogador, considerando apenas as informacdes dos jogadores que se
conectaram ao jogo na data da “fotografia” dos dados. Na figura 17, é
representado pelo objeto Players.

e player_items: contém as informacdes de itens que o jogador possui junto a si.
Séo feitas duas extragOes diferentes sobre esta tabela. A primeira busca os
itens de forma geral do jogador, somando a quantidade de itens por jogador e
ignorando quando o item for moedas, sendo representado na figura 17 pelo
objeto Player_items. A segunda busca apenas as moedas que o jogador
possui, contando assim a quantidade de dinheiro que ele possui no jogo,
ignorando  todos o0s outros itens. E representado pelo objeto
Player_items_gold.
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e player_depotitems: consulta semelhante a player_items, porém busca os itens
gue o jogador possui em seu depdsito no jogo. Também faz duas busca, uma
delas considerando apenas itens (objeto player_depotitems) e a outra
considerando apenas as moedas que o jogador possui (objeto
player_depotitems_gold).

e player_viplist: a consulta nesta tabela retorna a quantidade de amigos que o
jogador possui dentro do jogo. E realizada uma contagem de quantos amigos
cada jogador possui. Esta consulta € representada na imagem pelo objeto
player_viplist.

e player_killers: a consulta nesta tabela traz o id do player que executou a
morte, e o id da morte de outro jogador. E efetuado um join com a tabela
player_deaths, através da tabela killers, para buscar a data das mortes
contidas na tabela. Sendo assim, basta apenas contar em quantas mortes
diferentes o jogador teve participacéo na data da gravacao da base de dados
para obter a quantidade de jogadores que ele matou. O objeto que representa

esta consulta é o Player_killers.

Apbs a leitura das tabelas, é realizado um mapeamento (representado pelo
objeto tMap), no qual todas as tabelas de leitura de dados sé&o ligadas, sendo a
tabela players a mandante no mapeamento. A ligacdo com as outras tabelas € feita
através do id do jogador. Como estrutura de saida, € gerado um arquivo CSV
separado por ponto e virgula (um para cada “fotografia” da base), contendo um
resumo das informacdes do jogador na imagem da base de dados lida. A estrutura

deste arquivo pode ser observada na figura 18.
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Figura 18 — Estrutura do arquivo com informacdes do jogado unificadas.

Column Key Type [w] M. DatePa.. Len.. Pre.. D.. Co..
id ] Stri... [ 0 0
Experience [ Stri.. i] i]
level ] Stri.. ] ]
SEX [] St ] ]
num_items [ Int. ] ] ]
nurm_geld [ Int. 0
num_kills [ Stri.. i]
num_friends ] Stri.. ]

Fonte: Talend. Adaptado pelo autor.

O préximo passo é a unificacdo das informacdes de cada jogador, para obter
uma média de seus dados em cada um dos dias. Desta forma, cada um dos
arquivos é lido novamente, e todos eles sao ligados a um mapeamento, sendo o
arquivo de base de dados mais antigo o mandante na ligacdo entre eles. A cada
arquivo € aplicado um filtro para que sejam desconsiderados jogadores cujo sexo
seja God, sendo estes, conforme dito anteriormente, administradores do jogo e por
isso irrelevantes para andlise. Para a ligacdo entre os arquivos € utilizado inner join
a partir do ID do jogador, de forma que exista a garantia de que sejam levados para
o arquivo final apenas aqueles jogadores que possuem dados nos trés arquivos de
base de dados. Desta forma, um total de 111 jogadores foram gravados no arquivo

de saida. A figura 19 ilustra a etapa de tratamento dos arquivos.

Figura 19 — Tratamento dos arquivos de “fotografia” da base de dados.

E‘@ rowd (Vo) e

StaticDatal tFilterRow_1
rowd (Filtro)
DE 2 (Main) [{%E outl (Main) D 4°‘JE row] (Main) n Ll
StaticDatal tF|Ite.ow 2 tl\ﬂ 1 tlavaRow_1 tFileOutputDelimited_1

..........................................

rowb (Looku p Filtro)

2 .E 3 (Main)
StaticDatal tF|IterR-:w_3

Fonte: Talend. Adaptado pelo autor.
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O arquivo final, sugerido por este trabalho, para servir de entrada no algoritmo

k-means tem a seguinte estrutura:

id — ID do jogador

experience — Média de ganho de experiéncia no jogador dentre as trés
“fotografias” de dados. Sdo considerados apenas valores positivos.

level — Nivel do jogador na arquivo de dados mais recente.

var_level — Variacao total de niveis que o jogador obteve nos trés dias, sendo
a subtracdo entre o nivel do terceiro dia e o nivel do primeiro dia.

num_items — Média de ganho de itens do jogador dentre os trés dias jogados.
num_gold — Média de ganho de dinheiro (gold coins) do jogador dentre os trés
dias jogados.

num_kills — Média de Kills (assassinatos de outro personagem) que o jogador
executou dentre os trés dias jogados.

num_friends — NUmero total de outros jogadores que o jogador em questao
possui em sua lista de amigos, sendo considerada a informagé&o do arquivo de

base de dados mais recente.

Figura 20 — Arquivo de saida pronto para ser aplicado ao k-means.

id experience level var_level num_items num_gold num_kills num_friends

435 189596 52 5 & 234923 0 16
727 1604151 68 48 65 48985 0 1
1059 2984516 80 45 112 33830 0 0
1099 2866918 80 33 34 93458 0 0
1633 215283 69 3 5 247332 0 25
1250 2116896 255 2 12 11245 4 2
297 3207756 95 32 25 69603 0 2

Fonte: Excel. Adaptado pelo autor.

5.1.2. Aplicacéo do algoritmo k-means

Conforme ja abordado anteriormente, as informagfes analisadas

compreendem um total de 111 jogadores, os quais se conectaram ao jogo

obrigatoriamente nos trés dias que foram extraidas as “fotografias” dos dados. A

aplicacao do algoritmo k-means sobre o arquivo gerado no processo de extracdo de

dados foi feita através da ferramenta WEKA 3.6.
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Para o primeiro teste, foi configurado o algoritmo SimpleKMeans com a
definicdo de 4 clusters e um maximo de 500 iteracbes. Como funcdo de distancia
para comparacao de instancias foi utilizado a funcéo de distancia Euclidiana. Foram
considerados o0s atributos experience, level, var_level, num_items, num_gold,

num_kills e num_friends.

Figura 21 — Configurac&o do k-means dentro do WEKA 3.6.
3 weka.guiGenericObjectEditor lﬂhj

weka. dusterers, SimplekMeans
About

Cluster data using the k means algorithm. Mare
Capabilities

displayStdDevs | False HE

distanceFunction Choose  |EuclideanDistance -R first-last
dontReplaceMissingValues | False -
maxIterations | 500

numClusters |4

preservelnstancesOrder | False -
geed |10
| Open... | | Save... | | (04 | | Cancel

b

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

A quantidade de clusters define quantos centroides serdo criados, e em
guantos grupos as informacdes serdo reunidas. Foram definidos quatro clusters
devido o objetivo de verificar se os agrupamentos gerados pelo k-means possuem
relacdo com os perfis de jogadores propostos. A figura 22 mostra como foram

criados os clusters neste teste.
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Figura 22 — Clusters criados pelo algoritmo k-means.

Cluster centroids:

Clusters

Lttribute Full Data i} 1 2 3

{111} {33) {17) {41) {20}
experience 4271684.045 24538688.9091 44076.8235 9030609,.5854 1133794.58
lewvel 185.955 125.6364 52 271.6098 223.73
var_lewvel 8.1532 15.2424 0.5294 g5.78035 1.65
num_items 32.3964 28.4545 10.6471 52.4634 16.25
num_gold 127748.5135 57852.4848 229807.8824 196842.7073 14683.4
num kills 1.1802 0.0909 0 0.122 6.15
num_friends 4.8288 1.4848 15.8235 4.2927 2.1

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Analisando os valores para cada um dos itens, foi possivel atribuir os clusters

aos perfis de jogadores da seguinte forma:

Cluster 0 — jogadores deste cluster tem um valor de level relativamente baixo,
0 mesmo para a variacdo de itens e de dinheiro. Possui um numero de
amigos baixo, e um numero de assassinatos quase inexistente. Estas
caracteristicas poderiam colocar estes jogadores como Explorers. Porém,
jogadores destes clusters tiveram uma variagdo de experiéncia relativamente
alta, e a maior variacdo de niveis entre todos os clusters, caracteristicas estas
de Achievers.

Cluster 1 — o baixo ganho de experiéncia e nivel, a quantidade nula de
assassinatos, associados ao grande numero de amigos, um namero razoavel
de variacdo de itens e o maior ganho de gold entre clusters indica que este
jogador se encaixa no perfil de Socializers. As caracteristicas de grande
numero de amigos e de ganho alto de dinheiro ajudam nessa defini¢ao.
Cluster 2 — o maior ganho de experiéncia e de nivel entre os clusters,
somando a uma grande aquisicdo de dinheiro e de itens, e uma razoavel
variacdo de niveis coloca estes jogadores facilmente como Achievers, que
buscam o ganho de itens, dinheiro e pontos de experiéncia.

Cluster 3 — a alta média de numero de assassinatos e o alto nivel dos
jogadores, associado aos baixos ganhos de itens e dinheiro, e 0 também
baixo nimero de amigos ajudam a definir este cluster como jogadores da
categoria Killers, que buscam o confronto com outros jogadores antes de

outras acdes dentro do jogo.



57

Conforme a figura 23, observando o grafico que traz a variacdo de
experiéncia por jogador, foi verificado que a grande maioria dos ganhos de
experiéncia consideraveis sdo relativos aos jogadores do Cluster 2, sendo possivel
indicar os membros deste cluster como Achievers. Também na figura 23, agora
observando o gréafico que mostra a quantidade de dinheiro adquirido por jogador,
vemos que as maiores meédias de aquisicdo de dinheiro estdo entre o Cluster 1
(Socializer) e o Cluster 2 (Achievers). Porém, ainda analisando a figura 22, é
possivel verificar a existéncia de jogadores do Cluster 0 em posi¢cdes consideraveis

tanto em ganho de dinheiro quanto em ganho de experiéncia.
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Figura 23 — Gréficos de (1) variacdo de ganho de experiéncia por jogador e (2) variacdo de

ganho de dinheiro por jogador.
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.
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Sendo assim, foi possivel observar certa desordem nas informagfes do
Cluster 0. Pelos resultados apresentados neste cluster, os jogadores neste podem
se enquadrar tanto como Explorers (devido a menor aquisi¢cao de itens e dinheiro, e
ao menor nivel) quanto como Achievers (em alusdo a alta variacdo de niveis e
guantidade significante de ganho de experiéncia). Como mostra a figura 24, a

variacao de nivel por jogador € maior no Cluster O dentre todos os clusters.

Figura 24 — Gréfico de variagcao de nivel (y) por jogador.

Class colour

clusterl clusterl

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Aprofundando a andlise sobre o problema existente no Cluster 0, temos a
figura 25, que mostra a relacdo entre a média de experiéncia (em X), a variacéo de
nivel (em Y), e o nivel do jogador (com a variagao de cor). Sendo assim, foi possivel
observar que o ganho de experiéncia ndo é diretamente proporcional ao ganho de
nivel, sendo que o nivel que o jogador se encontra também impacta nesta variagéo.
Foi observado que, a medida que o jogador estda em nivel mais baixo (pontos
azulados no grafico), a variagdo de nivel é maior mesmo com um ganho de
experiéncia menor. Jogadores de niveis mais altos (pontos alaranjados no grafico)
tem variacdes de nivel menor mesmo com ganhos altos de experiéncia. Constata-se

7

assim que, a medida que o nivel do jogador € mais alto, mais experiéncia ele
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necessita para alcancar o préximo nivel, o que justifica variacdes de niveis menores

em niveis mais altos.

Figura 25 — Média de experiéncia (x) por variagcédo de nivel (y), com nivel do jogador na cor.

x
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T T 1
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Para tentar corrigir este problema e obter um resultado mais coerente, foram
realizados outros testes (figura 26): (1) aplicacdo do k-means ignorando experiéncia,
(2) aplicagcédo no k-means ignorando level e variagdo de level e (3) aplicagéo do k-
means ignorando level. Como observado na figura 26, houve um aumento de
incoeréncia nas informagdes com a exclusao de campos, especialmente em relacao
aos perfis de Killers e Explorers, concluindo que todos os campos utilizados até o

momento séo de valia para a andlise.
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Figura 26 — Outros testes realizados.

1. aplicacio do k-means ignorando experiéncia

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data a 1 2 3

{111) {38) {17) {20} {36)
level 185.955 121.9474 52 129.5 284.80356
var_level 8.1532 2.052& 0.5294 26.65 7.9167
num_items 32.3964 12.131%6 10.6471 §3.15 46.9722
num_gold 127748.5135 20187.6316 229807.8824 94263.55 211693.0556
num kills 1.1802 3.3158 i} 0.05 0.1111
num_friends 4.8288 1.8421 15.8235 2.3 4.1944

2. aplicacio no k-means ignorando level e variacio de level

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data a 1 2 3

{111) (10} (g} (30) (43)
experience 4271684.045 59023.7 926449.375 B208EB7E.56 1284445.7907
num_items 32.3964 8 15 55.2 14,7307
num_gold 127748.5135 155751.2 342769.75 175240.66 26008.8837
num kills 1.1802 0 0 0.1 2.9302
num_friends 4.8288 l6.68 13.875 3.668 1.7674

3. aplicacio no k-means ignorando level

Cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data a 1 2 3

(111) (10) (g} (38) {37)
eXperience 42716E84.045 59023.7 926449.375 7728180.625 £89107.6216
var_level 8.1532 0.8 0.75 14.7143 1.8108
num_items 32.3964 ] 15 52.75 11.9459
num_gold 127748.5135 155751.2 342769.75 163965.2143 18874.6757
num_kills 1.1802 0 0 0.0893 3.4054
num_friends 4.8288 16.6 13.875 3.375 1.8919

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Como solucao para o problema apresentado na classificacdo do Cluster 0, foi
aplicado um coeficiente sobre o valor de experiéncia, com 0 objetivo de aumentar o
ganho de experiéncia em jogadores que se enquadrariam como Achievers, porém
sao de niveis mais baixos. Apo0s testes realizados e analises sobre os resultados da
comparacao entre ganho de experiéncia e nivel do jogador, foi elaborada uma regra
gue considera o nivel do jogador e a variacdo de nivel deste, de forma que, caso o
jogador seja de um nivel mais baixo mas tenha um ganho de niveis significativo, ele
obtenha mais valorizacdo em seu ganho de experiéncia. Abaixo segue a regra

desenvolvida.
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Tabela 4 — Regra para aplicacdo de coeficiente sobre experiéncia ganha.

Passo | Operacéo

1 SE level < 100 E var_level > 10 ENTAO

2 exp_factor = experience * 2

3 SE level >= 100 E level < 190 E var_level > 10 ENTAO
4 exp_factor = experience * 1,5

5 SE NAO

6 exp_factor = experience

Fonte: O autor.

A partir deste momento, as analises pararam de considerar a experiéncia
original do jogador, e passaram a considerar sua experiéncia calculada a partir da
regra, e aplicada ao campo exp_factor. A figura 27 mostra a andlise aplicada a essa

nova estrutura de dados.

Figura 27 — Clusters obtidos com nova estrutura de dados.

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data a 1 2 3

{111) {12) {1l&) {57) {20)
level 185.955 127.2778 52.12% 228.7895 223.75
var_lewvel g.1532 1.8889 0.5625 14,5435 1.65
num_items 32.3964 T.2222 10.5 52.157%9 148.25
num_gold 127748.5135 28926.7778 236921.6875 167982.2456 146583.4
num _kills 1.1802 0.1667 ] 0.0877 .15
num_friends 4.8288 2 16.3125 3.4581 2.1
exp_factor 4758756.8964 568514.7778 46070.375 B676767.1491 1133794.8

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Segue uma analise dos clusters criados por esta nova analise:

e Cluster 0 — Podemos observar os jogadores deste cluster com uma
guantidade de ganho de experiéncia bastante abaixo da média geral, assim
como variagbes de level. Vemos também uma aparente pequena
preocupacdo com ganho de itens e dinheiro. Estas caracteristicas facilmente
colocam estes jogadores como Explorers.

e Cluster 1 — Esta nova regra, considerando o coeficiente de experiéncia trouxe

pouca alteracdo para o Cluster 1. Suas caracteristicas de grande ganho de
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dinheiro e grande numero de amigos, aliados a valores baixos nos demais
indicadores, colocam esses jogadores como fortes candidatos a serem
Socielizers.

e Cluster 2 — Em adicdo ao grande ganho de experiéncia, itens e dinheiros ja
existentes neste cluster, observou-se agora também uma elevacdo na
variacdo de niveis, provavelmente referentes a jogadores que sairam do
Cluster 0 para integrar agora este cluster. As caracteristicas dos jogadores
deste grupo coincidem com as caracteristicas definidas para Explorers.

e Cluster 3 — Comparando com a primeira analise apresentada, ndo ocorreu
nenhuma alteracdo neste cluster. Suas caracteristicas, novamente, coincidem

com o que se espera de um jogador categorizado como Killer.

A aplicacdo deste coeficiente mostrou uma melhor definicdo na separacao
dos clusters, e uma relacdo muito mais precisa comparando estes com as categorias
de jogadores propostas. Observando a figura 28, que traz uma andlise de jogador
por nivel, podemos observar que agora o Cluster 2 (Achievers) contém jogadores de
uma abrangéncia maior de niveis, ao contrario da analise anterior, onde Achievers

eram somente encontrados em niveis mais altos.

Figura 28 — Grafico de jogador (x) por nivel (y).

Class colour

clusterd clusterl

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.
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Ainda na figura 28, podemos observar também que Killers (Cluster 3)
normalmente possuem nivel acima da média. A possibilidade de eles terem sido
Achievers durante algum tempo € grande, ao menos até eles atingirem niveis nos
quais eles se sintam confortaveis a praticarem ac¢des de Killers. A média de niveis
de Explorers e Socializers é baixa em relacdo aos demais, ja que suas atribuicbes

nao exigem que eles possuam niveis altos.

5.1.3. Avaliagao dos resultados

Conforme foi observado nos testes, o0s resultados apresentados pela
aplicacao do algoritmo k-means sobre as informacdes extraidas da base de dados
do Tibia sdo coerentes quanto aos perfis propostos. Porém algumas consideracdes
devem ser levadas em conta.

Primeiramente, ndo podemos afirmar com absoluta certeza que a
classificacdo do perfil de Explorers foi feita corretamente a partir da analise dada
sem existir uma analise sobre as acfes do jogador dentro do jogo. Observando
apenas seus status, é impossivel afirmar que o jogador atuou realmente como um
Explorer, efetivamente explorando o ambiente do jogo e realizando quests, ou se é
apenas um jogador sem experiéncia de jogo e consequentemente com evolugao
mais lenta. Outro problema para esta analise sobre Explorers € a inexisténcia das
informacdes de quests na base de dados, o que traz ainda mais davidas para os
resultados referentes a este perfil de jogador. Consequentemente, muitos dos
jogadores considerados nesta categoria podem pertencer a outras categorias, porém
nao possuem experiéncia de jogo para que isso se reflita em seus dados.

Por outro lado, as analises sobre os outros perfis de jogadores aparentam ser
precisas, mesmo sem termos as acdes que o jogador executou em sua totalidade.
Pegando inicialmente os Achievers, cujo perfil determina a busca por evolugao de
nivel, itens e dinheiro. Em uma analise de sua evolugcdo observando apenas as
“fotografias” das informacdes do jogador, é possivel definir se ele se enquadra neste
perfil a partir da variacdo de seus indicadores caracteristicos. Uma anadlise das
acOes do jogador seria mais precisa, porém para este caso ndo é determinante para

0 sucesso dos resultados.
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Da mesma forma, Killers e Socializers também conseguem ser bem definidos
apenas pelas bases de dados analisadas. Quanto aos primeiros, o nimero de vezes
gue um jogador mata outro personagem é o fator determinante para sua definicdo no
perfil. Ja para os Socializers, o nUmero de amigos e o grande ganho de dinheiro com
o ganho de experiéncia ausente facilitam sua identificacdo. Ainda sobre os
Socializers, a existéncia de um histérico de mensagens ajudaria ainda mais na
precisao das informacoes.

Por fim, os indicadores chaves para uma analise da base de dados estatica
podem variar de acordo com o perfil que se deseja categorizar. Porém, se destacam
a variacao de nivel, o ganho de experiéncia, o ganho de dinheiro e o numero de Kkills,

estas informacdes variando de forma abrupta de um perfil de jogador para o outro.

5.2.Anéalise sobre base de dados dinamica.

Para a analise do algoritmo k-means sobre uma base de dados dinamica foi
utilizado como fonte um arquivo gerado pelo Zereal Agent-based Simulator (Tveit,
2003). Este software tem como intuito simular as ac6es de diferentes categorias de
jogador utilizando um ambiente baseado em agentes, programado em Python. A
simulacdo contém agentes personagens (que simulam os jogadores) e agentes

monstros (criaturas de comportamento hostil e alvos de ataque dos jogadores).

Figura 29 — Base de dados gerada pelo Zereal Agent-based Simulator.

a7 1 08/12/2013 18:52 1000498 walk "199,30) "99,31) PlainAgent
a7 1 08/12/2013 18:52 1000499 attack 160,89) 160,88) Killer

48 1 08/12/2013 18:52 1000425 walk "50,25) "151,26) MarkovKiller
a3 1 08/12/2013 18:52 1000426 walk 174,75) "174,74) PlainAgent
a8 1 08/12/2013 18:52 1000428 walk T105,112) "106,112) PlainAgent
13 1 08/12/2013 18:52 1000429 pickuppotion '{51,3} I'{51,4} MarkovKiller
a8 1 08/12/2013 18:52 1000431 walk "199,48) "1100,47) Killer

a3 1 08/12/2013 18:52 1000432 walk "108,43) "1109,44) PlainAgent

Fonte: Excel. Adaptado pelo autor.

A base adquirida para testes foi obtida em uma versdo do software que
considera trés perfis de jogadores (Killer, MarkovKiller e PlainAgent), sendo que
cada agente pode tomar uma das sete acdes a seguir: EnterWorld (acesso do

jogador ao mundo), LeaveWorld (desconeccdo do jogador do mundo), Attack (acdo
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de atacar monstro), PickFood (ac&o de pegar item do tipo comida), PickPotion (acéo

de pegar item do tipo pocéao), PickKey (acdo de pegar item do tipo chave) e Walk

(acdo de se movimentar pelo mapa). Cada perfil de jogador € designado a ter um

padrdo de comportamento:

Killer — coloca como maior prioridade encontrar e atacar monstros, desta
forma, terA& um grande indice de acbes de ataque (Attack). Tera uma
quantidade ndo tdo alta de acBes Walk, PickFood e PickPotion, e tera
frequéncia baixa de acdes de PickKey e LeaveWorld.

MarkovKiller — simula um jogador mais experiente, que analisa seu estado
antes de tomar uma acdo. Tera a frequéncia de acdes de Walk e Attack,
PickKey e LeaveWorld médias, e visara as ac¢des de PickFood e PickPotion.
PlainAgent — foca em encontrar chaves e sair do mundo, engajando pouco
em batalhas. Terd uma grande frequéncia de acbes Walk e PickUpKey,
raramente tera acOes de Attack, PickFood e PickPotion, e sempre buscara a
saida do mundo.

Comparando os perfis definidos pelo Zereal com os propostos por Bartle,

podemos verificar a auséncia do tipo Socializer, dada a inexisténcia de acbes de

interacdo com outros jogadores. Porém, € possivel estabelecer relacdes dos demais

perfis de Bartle com os propostos pelo Zereal, da seguinte forma:

Achiever — é possivel relaciona-lo com o MarkovKiller, pois representa um
jogador mais experiente, que tem por objetivos engajar em batalhas de forma
mais controlada e adquirir itens.

Explorer — sua melhor correspondéncia sdo os PlainAgents, qgue caminham
bastante pelo mapa, buscando chaves para explorar novos locais.

Killer — ignorando o fato de Bartle ter proposto este perfil com o intuito de
identificar jogadores que atacam outros jogadores, sua relacao fica bastante

clara, pois ambos sempre priorizam o engaje em batalhas.

Para fins de andlise, a acdo EnterWorld foi ignorada, sendo ela comum entre

todos os jogadores. O arquivo utilizado foi gerado considerando 100 jogadores e

apenas um mundo. A andlise sobre as informac¢des dindmicas € composta de

extracdo e tratamento das informacdes, aplicacdo do algoritmo k-means e avaliacéo

do resultado, sendo as etapas descritas a seguir.
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5.2.1. Extracéao e transformacéo das informacdes

Da forma como geradas, as informacfes fornecidas pelo Zereal ndo eram
capazes de, ao aplicadas ao k-means, fornecer resultados coerentes. Sendo assim,
foi necessario um trabalho sobre este arquivo base para que fosse formatado em
uma estrutura capaz de ser analisado com sucesso.

Antes de conseguir definir o perfil de acbes de cada jogador, e encaixa-los
nas trés categorias propostas, foi necessario saber o quanto cada ac&o impacta no
total de agbes que o jogador executa, definindo assim a porcentagem que cada uma
das acOes representa em um todo. Para isto, inicialmente foram realizadas duas
etapas: (1) soma do total de acdes realizadas, agrupadas por ID do jogador e tipo de
acao, e (2) soma de acdes agrupando por ID de jogador. A figura 30 mostra estas

etapas.

Figura 30 — Etapas de (1) agrupamento de ac8es por jogador e tipo de acédo e (2) agrupamento
de acdBes por jogador.
- Contaquantidade de agées por jogador e tipodeacdo.
. - s, 5 N2 s
@E rowl (Main) II—"I:I:L.:I@ row7 (Filtro) I ' row2 (Main) ﬂ-%l: out (Main) 'L"ﬂ

DinamiclDtaScurce Remove Enter'World Agrupamento por Jogador e Agio  tMap_2 tFRileQutputDelimited_1

OnSulfjobOk

: m ched N -
|?_‘;I: row3 (Main) II—"I:I:L.:I@ row (Filtra) I ' rowd (Main) &'%%p: Ofout -I'.Iai%"ﬁ

DinamicaSource Remove EnterWorld Agrupamento por Jegador tMap_3 tFileQutputDelimited_2

Fonte: Talend. Adaptado pelo autor.

No proximo passo, as informagdes de saida das duas etapas anteriores foram
unificadas, sendo que, para cada acao, é feita a divisdo da quantidade de vezes que
a acao foi executada pelo total de acbes executadas pelo jogador, assim obtendo o
percentual que cada acdo representa sobre o total de acdes do jogador, em
nameros inteiros. A saida deste processo é um arquivo que tem como colunas o id
do jogador, o tipo de acao e o percentual desta acéo.

Porém, para ser analisada com sucesso pelo algoritmo foi necessario abrir
cada uma das acdes em uma coluna diferente. Neste processo, também foi
adicionado o tipo de jogador a coluna, para facilitar a analise e validacdo da

aplicacdo do algoritmo. A saida do processo de extracdo e transformacéo foi um
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arquivo de formato CSV, separado por virgulas. A figura 31 mostra como o arquivo

ficou estruturado.

Figura 31 — Arquivo pronto para ser aplicado ao algoritmo k-means.

IdJogador TipoJogador leavetheworld walk pickuppotion attack pickupfood pickupkey

1000401 PlainAgent 1 91 0 0 1 7
1000402 Killer 0 42 1 a7 0 0
1000403 MarkovKiller 0 &5 4 B 4 1
1000404 MarkovKiller o 91 2 3 4 0
1000405 MarkovKiller 0 90 2 a 3 0
1000406 PlainAgent 1 94 0 0 0 5
1000407 PlainAgent 1 95 0 0 0 a4

Fonte: Excel. Adaptado pelo autor.

Segue a seguir a descricdo de cada uma das colunas contidas no arquivo de saida:

idJogador: ID de identificacdo do jogador

TipoJogador: tipo de jogador definido pelo Zereal, podendo ser PlainAgent,
Killer ou MarkovKiller, relacionados respectivamente com Explorers, Killers e
Achievers.

leavetheworld: percentual de ac¢des do tipo leavetheworld sobre o total de
acOes realizadas pelo personagem.

walk: percentual de acdes do tipo walk sobre o total de acdes realizadas pelo
personagem.

pickuppotion: percentual de a¢des do tipo pickuppotion sobre o total de acdes
realizadas pelo personagem.

attack: percentual de acbes do tipo attack sobre o total de acdes realizadas
pelo personagem.

pickfood: percentual de acbes do tipo pickfood sobre o total de acdes
realizadas pelo personagem.

pickupkey: percentual de acdes do tipo pickupkey sobre o total de acdes

realizadas pelo personagem.
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5.2.2. Aplicacao do algoritmo k-means

Na base estética, as informacdes analisadas compreendem os registros de
simulacdo de 100 jogadores. A aplicacdo do algoritmo k-means sobre o arquivo
gerado no processo de extracdo de dados foi feita através da ferramenta WEKA 3.6.

Para o primeiro teste, foi configurado o algoritmo SimpleKMeans com a
definicdo de 3 clusters e um maximo de 500 itera¢cdes. Como funcdo de distancia
para comparacao de instancias foi utilizado a funcéo de distancia Euclidiana. Foram
considerados os atributos walk, leavetheworld, pickuppotion, pickupkey, pickupfood

e attack.

Figura 32 — Configuracéo do k-means dentro do WEKA 3.6.
&3 weka.gui.GenericObjectEditor [ﬁj

weka,dusterers, SimplekMeans
About

Cluster data using the k means algorithm. More
Capahilities

displaystdDevs | False -

distanceFunction Choose |EuclideanDi5tancE -R. first-lask

dontReplaceMissingValues | False -
maxIterations | 500

numClusters | 3|

preservelnstancesOrder | False -
seed |10
Open... | | Save... | | QK | | Cancel

b o

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Conforme definido, ndo pode ser considerado o perfil de Socializers na
analise de informacdes dinamicas, devido a inexisténcia de a¢des que caracterizem
este tipo de jogador na fonte de dados. Desta forma, os trés clusters definidos iréo
verificar se as informagdes contidas neles coincidem com os perfis de Achievers,

Explorers e Killers. A figura 33 mostra como foram criados os clusters neste teste.
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Figura 33 — Clusters criados em teste sobre base de dados dinamicos.

Cluster centroids:

Clusters

Eetribute Full Data i} 1 2

{100) [4a) [28) {28)
leavetheworld 0.33 0 1 0.1923
walk 79.52 91.3913 92.1786 44,8846
pickuppotion 1.1%8 1.7&609 0.75 0.8154
attack 15.48 2.8043 0.5 54.038
pickupfood 1.57 2.6522 1.0357 0.2308
pickupkey 1.9 1.3696 4,5357 ]

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Segue a definicdo dos clusters encontrados nesta primeira analise.

e Cluster 0: Possui um grande percentual de acdes de walk, e percentuais
acima da média em relacdo a pickupfood e pickuppotion. Também possui
uma ligeira ocorréncia de acbes de attack, enquanto a acdo de pickupkey
estd abaixo da média. Por este padrdo, considerando a existéncia (mesmo
que pequena) de acdes de atague, e a maior incidéncia de acdes de
recolhimento de pocdes e comida, podemos pressupor que este jogador se
encaixa na categoria de Achievers.

e Cluster 1: Possui os maiores percentuais de acao de walk e pickupkey dentre
os clusters criados. Além disso, possui frequéncias baixas nas acdes de
ataque, recolhimento de pog¢bes e comida (attack, pickuppotion e pickupfood,
respectivamente). A partir destas caracteristicas podemos concluir que
jogadores deste Cluster fazem parte da categoria de Explorers.

e Cluster 2: Possui a menor incidéncia de acfes de movimento, e a maior
incidéncia de a¢les de ataque. Apenas por estas caracteristicas ja podemos

definir que os jogadores presentes neste cluster se enquadram como Killers.

Em uma primeira analise, as atribuicbes parecem bastante coerentes. Para
validar, foi realizado mais um teste. O WEKA permite a atribuicdo de um campo da
analise para nomenclatura dos clusters. Sendo assim, foi feita esta atribuicdo
através do tipo de jogador. Os resultados apresentados mostraram que o Cluster 2
representa perfeitamente os jogadores do tipo Killers. Porém, houve certa

discordancia entre as informacgdes dos Clusters 0 e 1, conforme mostra a figura 34.
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Figura 34 — Atribuicao de clusters a tipos de jogador.

Class attribute: Tipodogador
Clazses to Clusters:

0 1 2 <«—— @g3signed to cluster
11 23 0 | PlainRgent

0 026 | Killer

35 5 0 | MarkovEiller

Cluster 0 <-- MarkovEiller
Cluster 1 <-- Plainfgent
Cluster 2 <-- Killer

Incorrectly clustered instances : 1&.0 1& %

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Para corrigir este problema foi realizado um novo teste, desta vez ignorando a
acao leavetheworld. O algoritmo foi configurado da mesma forma, com 3 clusters,
méaximo de 500 iteracdes e utilizando a funcdo de distancia Euclidiana. A figura 35

traz os clusters criados neste teste.

Figura 35 — Clusters resultantes de anélise desconsiderando ac¢éo leaveworld.

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data a 1 2

{100} {40) {26) {34)
walk 79.52 90.425 44,3846 93.17&65
pickuppotion 1.18 2.273 0.8154 0.3235
attack 15.48 3.575 54,0385 0
pickupicod 1.57 3.275 0.2308 0.5882
pickupkey 1.9 0.325 0 5.2058

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

Conforme podemos observar analisando a figura 35, aparentemente o0s
resultados parecem estar mais préximos da realidade:

e Cluster 0: Possui percentual de ataque, mesmo que baixo, além de ter os
maiores percentuais para as acOes de pickupfood e pickuppotion. Estas
caracteristicas, em comparagdo com o0s outros clusters, indicam mais
precisdo ao afirmar que jogadores deste cluster sédo Achievers.

e Cluster 1: facilmente identificado como Killers, devido a alta incidéncia de

acOes de ataque, e a menor preocupag¢ao com o recolhimento de itens.
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e Cluster 2: seus percentuais de acdes mais relevantes sdo de movimento e
recolhimento de chaves, com percentuais bastante baixos nas acgbes de
recolhimento de outros itens, e percentual nulo em acbes de ataque. Estas

caracteristicas, conforme definimos, coincidem com o perfil de Explorers.

Figura 36 — A¢cBes de movimento (x) por acdes de ataque (y).

¥
L
Ty

b xﬁ
xﬁ%ﬁixzf%gg

Class colour

clusterl clusterl

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

A figura 36 apresenta um grafico que mostra a relacdo entre o percentual de
acOes de movimento (em x) pelo percentual de acdes de ataque (em y). Podemos
assim verificar que os personagens do Cluster 1 (Killers) possuem 0s maiores
indices de acdes de ataque, e os menores de acdes de movimento. Os pertencentes
ao Cluster 0 (Achievers) possuem um percentual pequeno de ataques, com grande
quantidade de a¢fes de movimento, enquanto o Cluster 2 traz os maiores indices de
movimento e informagdes quase nulas para ataque. Um fato preocupante sobre este
grafico € a perfeita padroniza¢do das informag¢des, com comportamentos de acdes
bem definidos, o que nédo seria encontrado em uma analise sobre uma fonte de
dados de um jogo real.

Fazendo novamente a atribuicAo das categorias definidas aos clusters,
atravées do WEKA, foi possivel verificar que todos os resultados de clusters
coincidem com apenas um perfil definido, sendo assim a classificacao feita a partir

destes testes um sucesso.
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Figura 37 — Atribuicao de clusters a tipos de jogador apés ajuste na analise.

Class attribute: Tipodogador
Classes to Clusaters:

0 1 2 <-— assigned to cluster
0 0 34 | Plainkgent

0268 0 | Killer

40 0 0 | MarkovEiller

o

Cluster £-— MarkovKEiller
Cluster 1 <-- Killer
2

Cluster <—— Plainkgent

Incorrectly clustered instances : 0.0 a %

Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.

5.2.3. Avaliacédo dos resultados

Como verificado durante os testes realizados, o algoritmo foi capaz de
distinguir com sucesso as categorias de jogadores, e atribuir estas categorias aos
clusters gerados. Ele também encontrou bastante facilidade em distinguir as
informacdes relevantes, sendo o numero de iteracfes necessarias para se atingir o
resultado final bastante baixo. E possivel concluir que o algoritmo k-means pode ser
aplicado na tarefa de classificacdo de perfis de jogadores em andlise de bases de
dados dinamicas. Porém, a pesar do sucesso dos resultados, algumas ressalvas sao
necessarias.

Primeiramente, para as informagdes dindmicas foi utilizado um simulador
baseado em agentes como fonte. Sendo a base para analise gerada a partir desta
fonte, podemos esperar informacdes melhores definidas e com pouca sujeira, o que
facilita em muito qualquer andlise. E seguro afirmar que, em uma analise com
informagbes reais, a complexidade e a variacdo de valores nao permitiriam
resultados téo precisos.

Outro problema encontrado nesta analise foi a caréncia de acdes diferentes.
Em MMORPGs reais a escala de acdes existente € muito maior do que as sete
opcOes de acdes fornecidas pelo resultado da simulacdo do software Zereal. Além
das acOes analisadas impossibilitarem a andlise do perfil Socializer, elas acabam

empobrecendo os resultados da analise como um todo.
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5.3.Ferramentas utilizadas

5.3.1. Talend Open Studio for Data Integration

Ferramenta de integracdo open source desenvolvida pela Talend e lancada
em outubro de 2006. A ferramenta opera como um gerador de cédigo, produzindo
scripts de transformacdo de dados, operando em Java. Sua GUI permite acesso a

repositorios de metadados e a um designer grafico.

Figura 38 — Funcionamento basico do Talend.

Fonte: Talend Open Studio for Data Integration User Guide

Por padrdo o Talend Open Studio permite acesso a dezenas de bases de
dados, assim como leitura e escrita em arquivos, acesso ao SAP BW e paginas na
Web. Também conta com diversas ferramentas internas que dao suporte as tarefas
de tratamento de dados. Dentre os usos do Talend, € possivel citar:

e Sincronizacdao ou replicacdo de bases de dados;

e ETL (Extract, Transform and Load) para analise de dados;
¢ Migracao de dados;

e Cargas e transformac¢des complexas de dados;

e Andlise de qualidade de dados;

e Big Data

A figura 38 ilustra uma das principais funcdes do Talend for Data Integration,
com a leitura de distintas fontes de informacdo (seja um cubo, base de dados,
arquivo, pagina da web), a unificacdo e tratamento destas informacdes através do
Talend, a geracdo de uma base de dadas tratada, e por fim o consumo destas

informagdes por outros sistemas.
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Figura 39 —Imagem da telainicial do Talend.
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Fonte: Talend. Adaptado pelo autor.

5.3.2. WEKA 3

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é um software que
contém um conjunto de algoritmos de aprendizagem de maquina para tarefas de
mineracdo de dados, desenvolvido pelo grupo de aprendizagem de maquina da
Universidade de Waikato. Comecou a ser desenvolvido em 1992 e foi langcado no
SourceForge em 2000. Hoje, WEKA é reconhecido como um marco em sistemas de
mineracado de dados e aprendizagem de maquina.

A ferramenta permite aos usuarios comparar os resultados de diferentes
métodos de aprendizado de maquina sobre uma mesma base de informacfes. Sua
arquitetura modular e extensiva permite processos sofisticados de mineracdo de
dados, a serem construidos tendo como base a grande colecdo de algoritmos e
ferramentas fornecidas. O formato de dados padrdo estabelecido pelo WEKA é o
ARFF, sendo um formato de arquivo de entrada especifico para a ferramenta e
tendo a forma de uma tabela relacional simples. Também possui uma APl que

permite a integracao de novos algoritmos a interface grafica do WEKA.



Figura 40 — Imagem da tela inicial do WEKA, em sua funcédo Explorer.
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Fonte: WEKA. Adaptado pelo autor.
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6. CONCLUSOES

A elaboracdo da pesquisa realizada para o Trabalho de Concluséo | teve
como base artigos, livros e outros trabalhos de concluséo, com foco no
entendimento de conceitos de mineracdo de dados, e sua aplicacdo sobre jogos
computacionais, sendo esta pesquisa aprofundada no Trabalho de Concluséo Il e
servindo como alicerce para o que foi desenvolvido. Com este estudo, verificou-se
que o Data Mining surgiu para suprir a caréncia de extrair informacgfes Uteis de
bases de dados, em um primeiro momento empresariais, devido ao crescente uso
de sistemas computacionais por parte de empresas, gerando assim quantidades
grandes de dados, estas ndo suportadas por algoritmos tradicionais.

No estudo constatou-se também que a utilizagdo de técnicas de mineracao de
dados sobre informacfes extraidas de jogos computacionais é relativamente nova,
porém de grande importancia. Através dessas técnicas, verificou-se um novo leque
de possibilidades, indo desde o conhecimento do publico que consome 0s jogos, e 0
que os rettm no jogo, até a extracdo de informagdes para auxiliar no
desenvolvimento de futuros jogos.

Também foi verificada a importancia do tratamento das informagfes antes de
sua aplicacdo nas técnicas de mineracdo de dados, tanto para adequar a base de
dados de forma a ser analisada com sucesso pelo algoritmo de mineracéo, quanto
para um melhor entendimento dos dados analisados.

O estudo sobre o histérico dos jogos realizado no Trabalho de Conclusao | e
aprofundado no Trabalho de Concluséo Il, assim como conceitos dentro da categoria
de jogos MMORPG, provou-se de grande valia, a fim de ser adquirido maior
conhecimento das mecanicas do jogo e das informacfes que foram trabalhadas na
mineracao de dados.

A realizagdo do trabalho encontrou uma grande barreira na dificuldade de
obtencao de fontes de dados para serem analisadas. Por serem informacdes criticas
para as companhias desenvolvedoras de jogos, estas bases de dados sao
guardadas com bastante sigilo. Por fim, foi possivel obter bases para a analise, mas
de forma bastante tardia, o que prejudicou a extenséo da andlise para mais técnicas
de mineracao de dados.
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O trabalho comprovou a importancia da etapa de tratamento das informacdes
das bases de dados a fim de estrutura-las para uma melhor leitura do algoritmo. Os
resultados obtidos na analise foram satisfatérios, comprovando a possibilidade do
uso do algoritmo k-means através da ferramenta WEKA 3.6 para a atribuicdo de
perfis a jogadores em jogos do tipo MMORPG, tanto em andlise sobre fontes de
dados estéaticas quanto em fontes de dados dindmicas. A caracteristica do algoritmo
k-means de agrupamento por similaridade foi chave para o sucesso destas analises.
Porém, ressalvas devem ser consideradas.

Primeiramente, o uso de informacdes dinédmicas geradas a partir de um
simulador baseado em agentes torna esta analise mais facil para o algoritmo, ja que
a base de dados apresenta informacdes melhor padronizadas e estruturadas, com o
namero de informacdes bastante limitada. Os resultados em uma base de dados real
nao seriam tao acurados.

Outro ponto importante é a subjetividade dos resultados da analise sobre a
base de dados estatica. Com os valores estéticos de status do jogador é possivel ter
uma nocao de seu perfil de comportamento, porém sem saber as acfes realizadas
por eles dentro do jogo € impossivel precisar o sucesso do resultado das analises.
Para ter maior seguranca em uma analise sobre uma base estatica, seriam
necessarias bases de dados de mais dias, podendo assim observar melhor o perfil
comportamental dos jogadores.

Por fim, o trabalho realizado trouxe um aprofundamento no conhecimento
sobre as alternativas de aplicacdo de mineracdo de dados e das técnicas em si,
assim como a validacao da possibilidade do uso destas técnicas em bases de dados
de jogos do tipo MMORPG. Além disso, este trabalho pode servir como base para
trabalhos futuros serem realizados nesta area, expandindo a analise sobre perfis de

jogadores ou abrangendo novas analises, neste ou em outros tipos de jogos.
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