UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

LEONARDO LUIS DA SILVA NARDI

Identificacao de Padroes de Interacao no Treinamento
Cognitivo Computadorizado com Idosos

NITEROI
2018



UNIVERSIDADE FEDERAL FLUMINENSE

LEONARDO LUIS DA SILVA NARDI

Identificacao de Padroes de Interacao no Treinamento
Cognitivo Computadorizado com Idosos

Dissertagao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pos-Graduacao em Computacao da
Universidade Federal Fluminense como re-
quisito parcial para a obtencao do Grau de
Mestre em Computacido. Area de concentra-
cao: Computagao Visual

Orientador:

DANIELA GORSKI TREVISAN

NITEROI
2018



Ficha catalografica automatica - SDC/BEE
Gerada com informacdes fornecidas pelo autor

N223i

Nardi, Leonardo Luis da Silva
I dentificacdo de Padrdes de Interacdo no Trei nanento
Cogni tivo Conputadori zado com | dosos / Leonardo Luis da Silva
Nardi ; Daniela Gorski Trevisan, orientador. Nitero6i, 2018.
124 f. : il.

Di ssertacgédo (mestrado)-Universi dade Federal Flum nense,
Niteroi, 2018.

DA : http://dx.doi.org/10.22409/ PGC. 2018. m 07686599736

1. Jogos cognitivos conputadorizados. 2. |dosos. 3.
M neracdo de dados. 4. Proveni éncia. 5. Produgao
intelectual. |. Trevisan, Daniela Gorski, orientador. II.
Uni ver si dade Federal Flumi nense. Escola de Engenharia. I11.
Titul o.

CDD -

Bibliotecéria responséavel: Fabiana Menezes Santos da Silva - CRB7/5274




LEONARDO LUIS DA SILVA NARDI

Identificagao de Padroes de Interagdo no Treinamento Cognitivo Computadorizado com

Idosos

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pés-Graduagao em Computagao da
Universidade Federal Fluminense como re-
quisito parcial para a obtengao do Grau de
Mestre em Computacio. Area de concentra-

¢ao: Computagao Visual

Aprovada em DEZEMBRO de 2018.

BANCA EXAMINADORA

ChuwdoTesel)

Profa. DANIELA GORSKI TREVISAN Orientador, UFF

. p

Prof DANIEL CLRDOSO IORAES DE OLIVEIRA, UFF

Z
MLAVIA CRISTINA BERNARDINI, UFF

Prof. ROGERIO AREMANIZZUTTI, ICB/UFRJ

Niteroi
2018



Dedico o meu trabalho a Deus, a minha esposa, aos meus pais e em memoria aos meus

avos maternos.



Agradecimentos

Em primeiro lugar, gostaria de agradecer a Deus por todas as gracas recebidas ao
longo da minha vida e & Maria Santissima, que estao sempre presentes em minha vida e

atendendo minhas preces. Agradeco também:

A minha esposa, Carolina Sacramento, por todo amor, apoio, compreensao, parceria

e carinho em todos os momentos, principalmente nos mais dificeis. Eu te amo!

Aos meus queridos pais, que sempre me apoiaram e incentivaram em tudo que faco.

Tenho muito orgulho de ser seu filho.

Aos meus avés maternos, que ja nao se encontram entre noés, mas foram pessoas

guerreiras, exemplos de pais, aos quais tenho um grande carinho e respeito.

Ao meu querido irmao, pelo companheirismo e amizade; meus tios e tias (de sangue
ou de coragao), que me incentivam e ajudam muito, com seu carinho e apoio; meu sogro e
cunhados, que me tratam com muito carinho e respeito; a avé materna da minha esposa
que foi uma avéd do coracao e que me ajudou muito, mas que nao se encontra mais entre
nos; a avo paterna e tia da minha esposa que me ajudaram muito durante esse periodo.

Muito obrigado, familia!

Agradego com carinho a professora Daniela Trevisan, minha orientadora, e ao professor
Daniel de Oliveira, mesmo nao sendo o meu coorientador oficial, por todo o apoio, ajuda,
ensinamentos, paciéncia e sabedoria até o fim. E também por ambos terem acreditado
no meu potencial e me aceitado como aluno. Aprendi muito com vocés e quero continuar

aprendendo!

A toda equipe da PUC, principalmente o Rogério, Yasmin, Linda e Erica que me

apoiaram e me ajudaram quando eu precisei de informagoes e esclarecimento de duvidas.

Aos professores da banca, muito obrigado por aceitarem o convite. E uma honra ser

avaliado por vocés!

A direcdo da Instituto Federal do Rio de Janeiro por todo incentivo, em especial

ao Sérgio Moraes, ao Diretor de Ensino, & época, Isaque, pelo coordenador do curso



Agradecimentos iv

técnico Bruno Costa, pelo atual Diretor de Ensino Joao pelo apoio, paciéncia, respeito
e consideracao em, algumas ocasioes me liberarem para as reunioes do mestrado e aos

amigos Daysi Luidi e Anne, que me ajudaram com palavras amigas e de carinho.

Aos professores do PPGI Sean Siqueira e Simone Bacellar Leal Ferreira, com os quais
tive apoio e oportunidade de aprender, no tempo em que estive na UNIRIO. Agradeco

muito a voceés!

Aos amigos queridos da UFF: José Ramon, Isela Mendoza que me ajudaram em
algumas ocasioes. Principalmente, aos amigos Leonardo Vasconcelos e Carlos Eduardo,
técnico administrativo da UFF que me ajudaram e me apoiaram muito com sua amizade,

conselhos e profissionalismo. Muito obrigado!

A amiga que me incentiva desde o comeco dessa jornada: Calquita e ao amigo Frede-

rico Orofino por suas dicas sobre mapeamento de processos.

Agradego também a minha professora e orientadora da graduagao Maria Alice Silveira

de Brito, que me incentivou muito a continuar estudando.

Por tltimo, agradeco & Belinha, minha cachorrinha, por sua companhia ter tornado

a reta final mais alegre.



Resumo

A reducao das habilidades cognitivas é uma acao natural do processo de envelhecimento.
O treinamento cognitivo computadorizado é um dos recursos utilizados por pesquisadores
da area da satde para melhorar as capacidades cognitivas de idosos. Aplicacoes na area
da ciéncia da vida geralmente envolvem um volume consideravel de dados de vérios tipos
e uma diversidade de ferramentas para gerencia-los, analisé-los e interpreta-los. Exis-
tem muitos problemas desafiadores no processamento de tais dados, requerendo apoio
efetivo de teorias, métodos e tecnologias inovadoras. Neste contexto, esta dissertacao
busca gerar solucoes e contribuigoes em 3 areas de conhecimento: captura e organizagao
do conhecimento, modelagem do conhecimento e por fim extracao do conhecimento. O
objetivo norteador da pesquisa ¢ investigar se o uso combinado de técnicas de visuali-
zagao de dados, analise e mineragao de dados pode ser um recurso ttil que auxilie os
pesquisadores da area de satde a extrairem padroes que melhor orientem e personalizem
o treinamento cognitivo computadorizado com idosos. Esta pesquisa foi desenvolvida com
base em estudo de caso do projeto de pesquisa Treinamento Cerebral Computadorizado
para Idosos (Academia do Cérebro) junto ao Servigo de Psicologia Aplicada (SPA) da
PUC-Rio. Apos criar os modelos conceitual e fisico do treinamento cognitivo computado-
rizado, utilizamos técnicas de mineragao de dados (algortimo k-means) para extracao dos
padroes. Os resultados experimentais obtidos demonstraram a eficacia do treinamento
com idosos, principalmente para os jogos que exploram habilidades de memoria, aten-
cao e velocidade de processamento, e apontaram caminhos a serem explorados em novos
treinamentos.

Palavras-chave: jogos cognitivos computadorizados, idosos, mineragao de dados, prove-
niéncia, modelagem conceitual.



Abstract

The reduction of cognitive abilities is a natural action of the aging process. Computerized
cognitive training is one of the resources used by healthcare researchers to improve the
cognitive abilities of the elderly. Applications in the field of life science generally involve
a considerable amount of data from different types and a variety of tools to manage,
analyze and interpret them. There are many challenging problems in health data pro-
cessing that require effective support of innovative theories, methods, and technologies.
In this context, this dissertation seeks to generate solutions and contributions in three
areas of knowledge: capture and organization, knowledge modeling and finally extraction
of knowledge. As a main objective, this research provides an investigation of how the
combined use of statistical analysis, data mining and visualization techniques can help
healthcare researchers to extract patterns that can better guide the cognitive training of
the elderly. This research was developed based on a case study of the Brain Academy
Research Project, together with the Applied Psychology Service (SPA) of PUC-Rio. Af-
ter creating the conceptual and physical models of computerized cognitive training, we
applied data mining techniques (k-means algorithm) to extract the patterns. The expe-
rimental results demonstrated the efficacy of training with older adults mainly in games
that explore memory skills, attention and processing speed and pointed out ways to be
explored in new training.

Keywords: computerized cognitive games, elderly people, data mining, provenance,
conceptual modeling.
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com a Organizacao Mundial de Satide - OMS, pela primeira vez na histéria a
maioria das pessoas pode esperar viver até os sessenta anos, idade em que uma pessoa é
considerada idosa no Brasil pelo Estatuto do Idoso (Lei 10.741/2003) (Brasil. Presidéncia
da Republica. Casa Civil, 2003). Em paises em desenvolvimento, como o Brasil, esta
realidade é o resultado de menores taxas de mortalidade em idades mais jovens e da redu-

¢ao de 6bitos em consequéncia de doengas infecciosas (WHO. World Health Organization,

2015).

A projecao populacional publicada em 2017 pelo Departamento de Assuntos Econo-
micos e Sociais da Organizagao das Nagoes Unidas (ONU) (United Nations. Department
of Economic and Social Affairs. Population Division, 2017) indicou que a populagao com
mais de 60 anos da América Latina e Caribe, que na ocasiao foi estimada em 12% do total,
passara a ser de 25% até 2050. O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
apresentou resultados analogos ao da ONU em sua projecao populacional: existem cerca
de 27 milhoes de idosos no Brasil em 2018 (13,1% da populagao), com perspectiva de
progredir para 66,2 milhdes 2050, representando cerca de 28,4% do total da populacao
(IBGE. Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, 2018).

Embora o envelhecimento populacional esteja relacionado a melhorias nas condigoes
sanitarias e evolucao da medicina, ele é considerado o grande desafio da satde publica
da sociedade contemporanea (LIMA-COSTA; VERAS, 2003). A medida que as pessoas
envelhecem, suas necessidades de satide tendem a se tornar mais complexas, inclusive com
redugao de habilidades cognitivas (WILLIAMS; KEMPER, 2010).

Memoria e velocidade de reagao em eventos sao as habilidades cognitivas mais impac-

tadas. Idosos que tiveram habilidades cognitivas severamente afetadas tendem a depender
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mais de terceiros para suas atividades diarias como locomogao, necessidades béasicas etc.
Manter ou melhorar as habilidades cognitivas dos idosos é uma questao importante, ainda
que aberta. Pode melhorar sua qualidade de vida, além de ser um problema de satude
publica, uma vez que cuidados especiais podem se tornar consideravelmente custosos para

0 governo.

Segundo Maier et al. (2015), existem métodos e técnicas capazes de melhorar as
habilidades cognitivas dos idosos ou, pelo menos, retardar a perda de cognicao. Alguns
deles sao farmacologicos (KLINGBERG, 2010) e outros baseadas em estimulos (BASAK et
al., 2008). Ainda que ambas as formas apresentem resultados positivos, nesta dissertagao
estamos especialmente interessados em abordagens baseadas na resposta a estimulos e,

mais especificamente, no treinamento cognitivo.

O treinamento cognitivo envolve o design e a execugao de um conjunto de tarefas, em
que cada tarefa é associada a uma habilidade cognitiva especifica (por exemplo, atengao)
(NETTO, 2010). E uma abordagem que tem sido tratada na area da satide como possivel
auxilio na melhoria cognitiva de diversas populagoes, como individuos com esquizofrenia
(PANIZZUTTI; HAMILTON; VINOGRADOV, 2013; GUERCIO et al., 2018) criangas
diagnosticadas com disturbios clinicos especificos ou dificuldades de aprendizagem, pessoas
com lesao cerebral traumatica e idosos (Shawn Green et al., 2019). Intervengoes efetivas de

treinamento cognitivo podem resultar em melhor qualidade de vida e maior independéncia
para idosos (WHITLOCK; MCLAUGHLIN; ALLAIRE, 2012).

As tarefas de treinamento cognitivo podem ser implementadas de varias maneiras. As
abordagens tradicionais de treinamento cognitivo geralmente sao realizadas em formato
individual ou grupo, na presenca de um instrutor (KUEIDER et al., 2012). Uma das for-
mas mais proeminentes deste tipo de treinamento tem sido o uso de jogos de computador
(NETTO, 2010), por se caracterizarem como alternativa mais econoémica em relagdo aos
programas tradicionais de treinamento (melhor custo-beneficio) (KUEIDER et al., 2012).
No treinamento computadorizado, os idosos sao apresentados a uma série de jogos e de-

vem jogar uma sequéncia de sessoes, em que cada sessao visa estimular uma habilidade
cognitiva diferente (NARDI; TREVISAN; OLIVEIRA, 2018).

1.1 Relevancia da pesquisa

Apesar da comprovada eficacia em melhorar as habilidades cognitivas em idosos (MIELKE

et al., 2015), é dificil para os profissionais da area de satude identificarem problemas ou
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padroes de interagao a partir das pontuacoes obtidas em treinamentos cognitivos compu-
tadorizados. Por exemplo, em muitos treinamentos, nao existe uma maneira estruturada
de armazenar e consultar os dados coletados pelos estudos, informagoes pessoais e histo-

ricos, anamneses, resultados de jogos, etc.

Quando se trata especificamente de jogos, padroes de interagao sao importantes pois
permitem que o profissional de satde avalie se um determinado jogo estimulou as mesmas
areas do cérebro em todos os participantes e contribuiu efetivamente para melhoria cog-
nitiva dos participantes idosos. Como os pesquisadores nao sao especialistas em Ciéncia
da Computacao, a solugao utilizada por eles para estruturar os dados de treinamento é
baseada em planilhas eletronicas. O uso dessas planilhas, embora funcional, apresenta
varios problemas quando comparado ao uso de abordagens mais robustas, como Sistemas
de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). Além das planilhas caracterizarem-se por
arquivos dispersos, o que torna dificil uma analise global dos padroes de interagao, elas nao
sao capazes de garantir integridade, controle de redundéancia, escalabilidade, desempenho

de consulta e seguranca dos dados, tal como um SGBD.

Um outro aspecto desfavoravel a obtencao de padroes de interacao é a forma como
as informacoes sobre o treinamento sao geradas durante todo o processo. Antes, durante
e apo6s o término do treinamento, os pesquisadores submetem os participantes a exames
de avaliacao e registram suas pontuacoes, de maneira isolada e geram um relatério com
o desempenho dos participantes. No entanto, esse relatorio, por si s6, nao é capaz de
mostrar aos pesquisadores se existe um padrao que possa guiar ou até mesmo personalizar
o treinamento para cada participante de forma a maximimizar os ganhos, garantindo assim

uma melhoria cognitiva efetiva aos idosos.

Assim, a natureza abundante, complexa e heterogéna dos dados provenientes de apli-
cagoes da area de saide contribui para o surgimento de problemas desafiadores no pro-
cessamento desses dados, demandando apoio efetivo de teorias, métodos e tecnologias
inovadoras para aprimorar, dimensionar e otimizar o gerenciamento e o processamento

dos dados (DINOV, 2016), além de permitir analises mais efetivas.

Neste contexto a presente pesquisa buscou gerar solugoes e contribuigoes nas seguintes

areas de conhecimento:

e Captura e organizacao do conhecimento, a partir do acompanhamento do caso de
estudo junto ao Servigo de Psicologia Aplicada (SPA) da PUC-Rio o qual contri-

buiu para o entendimento das diversas varidveis e suas intera¢oes no treinamento
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cognitivo computadorizado.

e Modelagem do conhecimento, através da constugao de um banco de dados e de um

modelo de proveniencia dos dados.

e Extracao do conhecimento, através do uso de técnicas de visualizagao, anélise e

mineragao de dados.

1.2 Objetivo e questoes de pesquisa

A presente pesquisa esta inserida no cenario da captura e organizacao do conhecimento,
modelagem do conhecimento e extracao do conhecimento, e tem como objetivo principal
investigar se o uso combinado de técnicas de visualizacao de dados, analise e mineracao de
dados pode ser um recurso util que auxilie os pesquisadores da area de satide a extrairem
padroes que melhor orientem e personalizem o treinamento cognitivo computadorizado

com idosos.
A investigacao foi norteada pela seguinte questao de pesquisa:

Que técnicas podemos utilizar para auxiliar na identificacao de padroes dos partici-

pantes idosos no treinamento de jogos cognitivos computadorizados?

A esta questao geral, estao relacionadas as seguintes questoes especificas:
e Q1. Como o desempenho (scores e tempos dos exames) de cada participante evolui
ao longo do treinamento?

e Q2. Quais sao os padroes observados, que demonstram a melhora de habilidades de

memoria de idosos, quando submetidos a jogos cognitivos computadorizados?

e Q3. Quais sao os padroes observados que demonstram a melhora de habilidades de
memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de processamento de idosos, quando

submetidos a jogos cognitivos computadorizados?

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao esta organizada em seis capitulos. Apoés este capitulo introdutoério, apre-

sentamos no Capitulo 2 conceitos importantes que estao relacionados & pesquisa realizada,
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como proveniéncia e mineracao de dados, além de trabalhos relacionados sobre as teméati-
cas de proveniéncia em jogos e mineracao de dados aplicada a satide e a jogos. No Capitulo
3, descrevemos o estudo de caso no qual esta pesquisa esta inserida. Ja no Capitulo 4,
apresentamos a metodologia de pesquisa utilizada, que contempla a abordagem proposta
para captura e organizacao dos dados em um modelo conceitual e de proveniéncia, técni-
cas de analise e mineracao de dados aplicados para a identificacao de padroes sobre esses
dados. No Capitulo 5 discutiremos os resultados obtidos, concluindo esta dissertacao,

com identificacao de trabalhos futuros, no Capitulo 6.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Neste capitulo, apresentaremos abordagens e estudos realizados que estao, de alguma
forma, relacionados a proposta desta dissertacao. O capitulo foi dividido em trés secoes:
2.1 - Proveniéncia de dados em jogo, onde apresentamos o padrao PROV (subsegao 2.1.1)
e alguns trabalhos que utilizam proveniéncia para andlise de dados em jogos (subsegao
2.1.2); 2.2 - Abordagens para extracdo do conhecimento, onde apresentamos a defini¢ao
de mineracao de dados (subsegao 2.2.1), bem como trabalhos que utilizaram estratégias
de mineragao de dados para extragao de conhecimento na area da satde (subsegao 2.2.2)
e no contexto de jogos (subsecao 2.2.3); e 2.3 - Abordagens utilizadas para avaliagao do
treinamento cognitivo computadorizado, em que apresentamos algumas solugoes utilizadas
para avaliar o desempenho cognitivo entre grupos de participantes idosos, na interacao

com jogos cognitivos computadorizados.

2.1 Proveniéncia de dados em jogos

O termo "Proveniéncia" é utilizado para fazer referéncia a origem do dado (BUNEMAN;
KHANNA; WANG-CHIEW, 2001) e tem por finalidade registrar informagoes que repre-
sentam o historico de um dado e de como esse dado foi produzido ou derivado (BUNE-
MAN; KHANNA; TAN, 2000; BUNEMAN; KHANNA: WANG-CHIEW, 2001; ALVAREZ
et al., 2006; FREIRE et al., 2008). Assim, Buneman et al. (BUNEMAN; KHANNA;
WANG-CHIEW, 2001) foram os primeiros autores a definir proveniéncia em procedimen-
tos cientificos, considerando o termo como a descri¢ao da origem de um dado e o processo

pelo qual ele é armazenado em um banco de dados.

Em geral, a proveniéncia pode ser caracterizada de duas maneiras: prospectiva e

retrospectiva (LIM et al., 2010). A proveniéncia prospectiva esta interessada em capturar
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e armazenar dados sobre a estrutura do processo que levou a geragao de um determinado
produto (o procedimento cientifico). Com isso, podemos dizer que, no contexto desta
dissertacao, a proveniéncia prospectiva diz respeito ao processo de treinamento cognitivo
computadorizado realizado pela equipe da PUC-Rio que permitiu o mapeamento das
entidades e informacoes relevantes envolvidas no treino, como dados dos participantes, os

jogos e as avaliacoes realizadas.

A proveniéncia retrospectiva concentra-se em capturar os dados e seus descritores pro-
duzidos a partir da execucao de certas atividades. Os dados de proveniéncia retrospectiva
incluem por exemplo os tempos de inicio e término de uma sessao de jogo, as pontuacoes

obtidas pelo participante e os erros ocorridos.

2.1.1 Padrao PROV

Para armazenar os dados de proveniéncia retrospectiva e prospectiva, os modelos de da-
dos devem seguir o padrao W3C PROV (W3C, 2013). PROV propoe uma representagao
genérica e abstrata de proveniéncia. A principal ideia por tras do PROV é representar os
conceitos mais importantes de proveniéncia que podem ser especializados para diferentes
dominios. Proveniéncia sao informacoes sobre entidades, atividades e pessoas envolvi-
das na producao de um dado, que podem ser usadas para formar avaliagoes sobre sua
qualidade, seguranca ou confiabilidade. O PROV é um modelo de dados conceitual que
forma uma base para a familia de especifica¢oes de proveniéncia do W3C (PROV) (que
inclui modelos de dados, ontologias, scripts etc). O modelo de dados PROV é composto,
em uma anotagdo UML (Unified Model Language), por 3 classes: agente, entidade e
atividade. Além disso, é composto por 7 relacionamentos entre essas 3 classes: "WasGe-
neratedBy", "Used", "WasInformedBy", "WasDerivedFrom", "WasAttributedTo", "Wa-
sAssociatedWith" e "ActedOnBehalfOf", conforme apresentado na Figura 2.1.
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- WasDerivedFrom

ﬂ - WasAttributedTo

- ActedOnBehalfOf

- WasGeneratedBy - used

- WasAssociated With

- WaslInformedBy
Figura 2.1: O Diagrama de Classe PROV-DM (W3C, 2013)
Para apoiar o entendimento dos elementos (classes e relacionamentos) apresentamos

na tabela 2.1 os conceitos do PROV-DM associados aos elementos presentes no treina-

mento cognitivo computadorizado, tratados no contexto desta dissertacao.
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Tabela 2.1: Conceitos dos elementos do PROV-DM (Fonte: (W3C, 2013)) associados ao

treinamento cognitivo computadorizado (TCC)

Elementos Tipo Conceitos PROV-DM Relagao com TCC
Entity Classe Um tipo fisico, digital, conceitual ou | Um jogo
(Entidade) outro tipo de objeto com alguns aspec-
tos fixos; podendo ser reais ou imaginé-
rias
Activity Classe Algo que ocorre ao longo de um pe- | Uma sessdo de jogo
(Atividade) riodo de tempo e age sobre uma ou
muitas entidades; pode incluir consu-
mir, processar, transformar, modificar,
realocar, usar ou gerar entidades
Agent Classe Algo que tem alguma forma de respon- | Um individuo especifico que inte-
(Agente) sabilidade por uma atividade que esta | rage com o treinamento
ocorrendo, pela existéncia de uma enti-
dade ou pela atividade de outro agente
Used Relacionamento | Uma Entity é usada por uma Acti- | Uma "sessdo do jogo'"se utiliza de
(Usado por) vity. KEsse uso ocorre ao longo da sua | um "jogo"
execugao, ou seja, do inicio ao fim do
processo
WasGeneratedBy Relacionamento | Uma nova Entity foi gerada por uma | Quando uma "sess@o de jogo"é es-
(Gerado por) Activity tabelecida, "jogos",sdo definidos
ou gerados para que ocorra a inte-
ragao entre o participante e a ses-
sao do jogo no momento do trei-
namento
WasAssociatedWith| Relacionamento | Uma Activity esta relacionada ou li- | Uma vez estabeleciada a "sessio
(Associado com) gada a um Agent do jogo", cria-se um vinculo com
o participante que ir& interagir
com essa "sessao"
WasDerivedFrom Relacionamento | Uma Emtity original foi utilizada di- | um "jogo"pode ter sido derivado,
(Derivado de) reta ou indiretamente para transfor- | direta ou indiretamente, de outro
mar, construir ou atualizar outra En- | "jogo".
tity derivada
WasInformedBy Relacionamento | uma Entity criada ou gerada por uma | um "jogo",definido para uma
(Informado por) Activity pode ser utilizada por outra | "sessdo de jogo",que pode ser uti-
Activity lizado por outra "sessao de jogo"
WasAttributedTo Relacionamento | Confere a concessdo de uma Entity a | Aguns "jogos"sdo concedidos ou
(Atribuido a) um Agent, ou seja, um Agent pos- | atribuidos a um "participante"no
sui algum tipo de responsabilidade so- | treinamento
bre uma Entity
ActedOnBehalfOf | Relacionamento | Confere a um Agent atribuir respon- | Nao se aplica tal concessdo de res-

(Atua em nome de)

sabilidade para outro Agent, ou seja,
acao de um Agent em nome de outro
Agent para realizar alguma atividade

como procurador

ponsabilidade no contexto desta

dissertacao
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Uma das principais vantagens do uso de padroes e recomendagoes como o PROV,
aplicado ao contexto de interesse da nossa dissertacao, é garantir a interoperabilidade dos
descritores de proveniéncia de ambientes heterogéneos, independentemente da tecnologia

e abordagem utilizada.

2.1.2 Anailise de dados de jogos com base na proveniéncia

O trabalho intitulado "Spielzyklus: Identificando Padroes de Ciclos em Dados de Prove-
niéncia Extraidos de Forma nao Intrusiva" (JACOB, 2015) tem por objetivo disponibilizar
aos desenvolvedores de jogos uma ferramenta para identificar ciclos em sessoes de jogo,
permitindo assim um estudo do comportamento dos jogadores durante varias sessoes.
Portanto, essa ferramenta buscou auxiliar o desenvolvedor do jogo a identificar sequén-
cias de passos que se repetem utilizando técnicas de mineracao de padroes, conhecendo
assim que partes do jogo devem ser aprimoradas, com intuito de melhorar a sua quali-
dade. Ao analisar os dados do jogo, o desenvolvedor pode obter informagoes titeis sobre
ciclos, caracteristicas e a mecanica de jogo para novas produgoes ou futuras atualizagoes

do mesmo.

Em Jacob (2015), a analise e o processamento de imagens para a captura das ses-
soes/sequéncias durante a execugao de uma sessao do jogo foram realizados a partir de
método nao intrusivo. O método proposto visa detectar os agentes e entidades envolvidos
na cena, utilizando histogramas (indica o percentual de “pixels” na imagem analisada que
apresentam uma determinada tonalidade de cor). Desta forma, com as imagens-modelo
fornecidas e as imagens da sessao do jogo podemos identificar os elementos comparando
os histogramas de cada modelo com o histograma de cada parte da imagem. Apods a
identificagdo dos modelos é verificado se ocorreu uma agao (por exemplo, o personagem
toca um inimigo), armazenando todas as agoes e informagoes associadas no repositorio
de proveniéncia. Este repositorio de proveniéncia é utilizado pelo “Prov Viewer”, uma
ferramenta de visualizacao baseada em grafo para exploracao interativa de dados de pro-
veniéncia '. Este repositério também ¢é utilizado para extrair informacoes para a etapa

de mineracao de dados.

A mineracao dos dados nos dados de proveniéncia possibilita a aquisicao de informa-
¢oes em grandes quantidades de dados. Estas informagoes sao dificeis de serem observadas
visualmente nos grafos. Analisando informagoes mineradas e o grafo de proveniéncia, o

desenvolvedor de jogos podera identificar um ciclo em uma sessao de jogo, entender por

Thttps://github.com/gems-uff /prov-viewer
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que esté ocorrendo e verificar o impacto na jogabilidade. Por meio destes recursos o de-
senvolvedor de jogos podera planejar jogos que serao desenvolvidos ou corrigir erros em

uma versao do jogo.

2.2 Abordagens para extracao do conhecimento

Grandes volumes de dados e informagoes sao gerados e armazenados em bases de da-
dos, tanto para fins de negocios ou académicos/cientificos, nas mais diversas areas do
conhecimento, incluindo o campo médico. Essa realidade traz uma crescente demanda de
acesso a esses dados para tomada de decisao. No entanto, a extragao de conhecimento e
informagoes estratégicas nesse cenario nem sempre é evidente, pois o grande volume de
dados dificulta consultas, manipulacoes e analises dos mesmos. Para tal, torna-se neces-
sario utilizar técnicas de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD, do inglés

Knowledge Discovery in Databases) e mineragao de dados (data mining).

Com o objetivo de melhor esclarecer a diferenca entre os termos KDD e data mining,
Goebel e Gruenwald (1999) definem KDD como o processo de transformar um grande
volume de dados de baixo nivel, que nao sao facilmente compreensiveis pelo analista,
em dados de facil compreensao ou conhecimento de alto nivel, relacionando os dados
e identificando padroes relevantes, novos e vélidos. Além disso, definem a mineragao
de dados como extragao de conhecimento ou padrao em um grande volume de dados

armazenados na base de dados.

2.2.1 Mineracao de dados

Mineragao de dados consiste em explorar e analisar grandes volumes de dados no intuito
de descobrir regras e padroes significativos. Com isso, a mineragao de dados tem dois ob-
jetivos principais: descri¢ao e predicao. Na descri¢ao, o foco é descobrir relacionamentos
entre os dados da base, enquanto que na predicao, o foco é propiciar previsoes de tendén-
cias futuras com base em dados do passado (andlise historica dos dados armazenados na
base) (BERRY; LINOFF, 2004).

A mineracao de dados estéd relacionada a construcao de modelos, algoritmos ou um
conjunto de regras que ligam entradas - que sao geralmente os campos ou atributos de
uma base de dados - a um resultado ou saida especifica. Com base nisso, a mineracao de
dados se destaca em dois tipos: Direta e Indireta. Na direta, a partir de informagoes de

entrada, tenta-se categorizar ou explicar alguma saida, resposta ou resultado especifico.
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Na indireta, busca-se encontrar similariedade ou padroes entre os grupos de dados, sem
focar em uma determinada saida ou um conjunto de classes especificas (BERRY; LINOFF,
2004).

2.2.2 Mineracao de dados para extracao de conhecimento na area
da saide

Jothi, Rashid e Husain (2015) realizaram uma revisao de literatura no periodo de 2005 a
2015, buscando artigos completos contendo a frase: "aplicacao de técnicas de mineracao
de dados na area da satde" nos bancos de dados online ScienceDirect, Springerlink e
IEEE Xplore. Apos filtragem de topicos sob os 3.840 artigos encontrados nas bases, os
autores consolidaram 50 artigos que tratam aspectos relacionados a disciplinas, modelos,
tarefas e métodos de mineracao de dados aplicados a saude. Quanto as disciplinas, os
autores identificaram que Aprendizado de Maquina é a que possui maior incidéncia nos
artigos selecionados (40 dos 50), seguida por Inteligéncia Artificial (5 artigos), Estatistica
(3) e Probabilidade (2). No que diz respeito a modelos, os autores reconheceram que
existem dois tipos: preditivos, que aplicam funcoes de aprendizado supervisionadas para
prever valores desconhecidos ou futuros e descritivos, que aplicam fungoes de aprendizado
nao supervisionados na descoberta de padroes nos dados, para interpretacao posterior
de especialistas. Os modelos preditivos estiveram presentes na maior parte das pesquisas
selecionadas: 47 de 50 artigos. Ja em relacao as tarefas de mineragao geralmente utilizadas
na implementacao de modelos, a Classificacao foi a de maior incidéncia, presente em 42
dos 50 artigos. Regras de Associagao (5 artigos relacionados), Clusterizagao (2 artigos) e
Detecgao de anomalias (1 artigo), embora em menor ntimero, também tém sido utilizas
no contexto da satide. Por fim, no que que diz respeito & métodos de mineracao de dados,
os autores identificaram as seguintes contribui¢oes para area de satde e, posteriormente,

os algoritmos de mineracao de dados associados a tais abordagens:
e Deteccao de anomalias: standard support vector data description, density induced
support vector data description e Gaussian mizture
e Clusterizacao: vector quantization method

e Classificacao: statistical, discriminant analysis, decision tree, Markov based, swarm
intelligence, k-nearest neighbor, genetic classifiers, artificial neural network, support

vector e association rule



2.2 Abordagens para extragao do conhecimento 29

Embora nao tenha detalhado os procedimentos metodoldgicos utilizados, o trabalho
de Pandey (2016) apresenta uma visdo geral da mineragao de dados aplicada ao con-
texto da satide. O autor indica as principais tarefas de mineracao de dados relacionadas
ao dominio médico, explicando cada uma delas: Sumarizacao, Associacao, Classificagao,
Clusterizacao, Analise de tendéncias e Regressao. Além disso, apresenta categorias de
aplicagao da mineragao de dados na area: Diagnostico e prognostico de doengas (um dos
mais importantes usos de mineragao de dados para a saide, segundo o autor); Ranking
de hospitais (estudo das caracteristicas de varios hospitais, a fim de classifica-los); Iden-
tificagdo de melhores técnicas de tratamento (em relagdo a eficacia e custo); Analise da
eficicia de um tratamento (comparando fatores como causas, sintomas, efeitos colaterais
e custo); Melhoria da qualidade de servigos de saide prestados; Controle de infec¢ao em
hospitais (a partir da identificacdo de padroes irregulares nos dados de controle de in-
fecgao); Identificacao de pacientes de alto risco; Redugao na fraude e abuso de seguros;

Gestao de recursos hospitalares e Analise de dados de sensores e dispositivos médicos.

Pandey (2016) também abordou a importancia da gestao do conhecimento (GC) nesse
dominio (métodos e técnicas de GC), a fim de maximizar o desempenho organizacional
e operacional nos procedimentos de coleta, gestao, uso, anélise, compartilhamento e des-
coberta do conhecimento. E continua a discussao apresentando as técnicas de minera-
cdo de dados utilizadas no campo satide (Redes Neurais, Arvores de Decisdo, Conjuntos
Fuzzy, Support Vector Machine (SVM), Redes Bayesianas, Rough Set e Algoritmos Ge-
néticos), bem como as vantagens e desvantagens de cada uma delas em tal contexto. O
autor apresenta também os métodos de aprendizagem de méquina para area da saude,
classificando-os como simbolicos (por exemplo, arvores de decis@o) e sub-simbdlicos (algo-
ritmos genéticos e redes neurais artificiais), com base na natureza da manipula¢ao durante
proceso de aprendizado de maquina. E finaliza o overview discutindo sobre as particu-
laridades dos dados médicos: sao mais dificeis de minerar em comparagao com outros
conjuntos de dados, pois costumam ser muito grandes, heterogéneos por natureza e pos-
suem restrigoes legais, éticas e sociais. Ainda sobre a singularidade dos dados médicos,
o autor destaca uma forte filosofia estatistica na area médica e indica que testes estatis-
ticos classicos em medicina podem levar a resultados ambiguos, o que torna a mineragao
de dados complemento interessante para area, uma vez que lida com grande volumes de
dados heterogéneos. Nesse contexto, é fundamental que os dados sejam estruturados e

organizados para o sucesso na aplicacao das técnicas de mineragao de dados.

Especificamente sobre clusterizagao, a pesquisa Veloso et al. (2014) buscou identificar a

similaridade de grupos de pacientes para entender porque pessoas liberadas da Unidade de
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Tratamento Intensivo (UTI) voltavam a ser internadas com menos de 30 dias da liberagao.
O objetivo de utilizar clusterizagao foi apoiar as decisoes clinicas, reduzindo o niimero de
readmissoes de pacientes a UTI. Foram utilizados dados reais, extraidos de uma base de
dados que armazena o processo clinico do paciente e resultados laboratoriais no periodo
de 2010 a 2014 (36 registros de readmissao, correspondente a 3.5% do montante de 1.043
episodios). Apos etapa de entendimento do negocio e dos dados da base utilizada, os
autores realizaram uma preparacao dos dados, a partir da criacao de atributos derivados da
base principal para atender ao modelo SWIFT (Stability and Workload Index for Transfer)
— uma escala (score) de avaliagao de riscos. Na sequéncia, os autores criaram o modelo da
clusterizacao que incluiu, além do score de risco, informagoes demograficas do paciente,
resultados de exames laboratoriais, entre outros. Os autores compararam a aplicacao
de trés algoritmos de clusterizagao: k-means, k-medoids, x-means sob o conjunto de
dados criado com base no modelo proposto, concluindo que o k-means foi o algoritmo
que apresentou melhor desempenho. Os clusters gerados com o k-means permitiram aos
especialistas perceberem que aspectos como sexo e scores SWIFT nao tiveram impacto
sobre os grupos. As variaveis que influenciam o nimero de readmissoes sao as relacionadas
aos exames laboratoriais (Lactic Acid e Leucocytes), tempo de permanéncia no hospital,
idade, taxas de oxigénio e dioxido de carbono no sangue (PaO2/FI02 Ratio, PaCO2) e

local de origem do paciente (enfermaria, sala de emergéncia).

Uma abordagem que tratou aspectos cognitivos com uso de mineracao de dados foi
a de Marcano-Cedeno et al. (2013). Os autores aplicaram técnicas de mineragdo para
prever os resultados da reabilitagao cognitiva em pacientes com lesao cerebral adquirida
(traumatismo cranioencefalico), usando trés diferentes algoritmos: Arvores de Decisdo,
Multilayer Perceptron e Redes Neurais de Regressao Geral. Os dados utilizados na mi-
neragao foram obtidos na PREVIRNEC: uma plataforma de tele reabilitagao cognitiva
criada em 2005 na Espanha (parceria entre Universitat Rovira ¢ Virgili, Technical Uni-
versity of Madrid e o Institut Guttmann Neurorchabilitation Hospital), que armazena
informagoes de 1.120 pacientes (um total de 183.047 tarefas de reabilitagao executadas).
Os autores avaliaram a precisao dos algoritmos de predicao, utilizando medidas de desem-
penho como: especificidade, sensibilidade, precisao e matriz de confuséo (ou contingéncia)
e validaram os resultados obtidos com o método k-fold cross-validation (com k = 10). Este
método buscou minimizar o viés associado & amostragem aleatoria do treinamento, pois
divide o conjunto de dados aleatoriamente em k subconjuntos mutuamente exclusivos e
aproximadamente iguais. No método, o algoritmo de classificagao é treinado e testado k

vezes. Como resultado, os autores identificaram que o algoritmo de Arvores de Decisao
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obteve melhor performance (em termos de especificidade, sensibilidade, precisao e matriz
de contingéncia) e estabilidade (comparando o desvio padrao) em relagao aos outros al-
goritmos. Os 90,38% de acuracia média de predicdo obtidos no algoritmo do tipo Arvores
de Decisao indicaram ser possivel estimar os resultados da reabilitagao de pacientes com
lesao cerebral adquirida em fungao do perfil dos mesmos, obtido a partir da avaliacao
neuropsicologica inicial e de dados do processo de reabilitacao do paciente coletados na
plataforma PREVIRNEC.

2.2.3 Mineracao de dados para extracao de conhecimento em jo-
gos

A medida que o processo de interacdo ocorre, é provavel que o paciente desenvolva estra-
tégias que o facam adquirir conhecimentos e, assim, ganhar o jogo com mais facilidade.
Nesse contexto, He et al. (2008) apresentam uma abordagem que consiste em identificar
estratégias uitilizadas por cada participante durante a sessao do jogo, a partir de ana-
lise dos log. Essa abordagem é chamada de Reconhecimento de Padrao de Estratégia do
Jogador (da sigla em inglés PSPR), na qual pode melhorar significativamente a adaptabi-
lidade do jogo de Inteligéncia Artificial (AI). Nesse cenario, He et al. (2008) aplicaram o
algoritmo de classificagdo Radial Basis Function Networks (RBFN) no jogo do Pac-Man
Test-bed desenvolvido em Java por Benny Chow. Ele seguiu o mesmo projeto e estrutura
do Pac-Man original. O algoritmo de classificagao RBFN foi usado para identificar, ana-
lisar e extrair padroes de interacao de cada jogador, a partir de trés diferentes estratégias
pré-estabelecidas no jogo (Estratégia A: o Pac-Man se mantém estético, apos "energiza-
¢ao", até final do ciclo; Estratégia B: Apos "energizagao", o Pac-Man busca eliminar os
fantasmas e Estratégia C: apos "energizacao", o Pac-Man busca comer as pastilhas e nao
os fantasmas). Assim, a tentativa do método proposto pelos autores é usar o classificador
de treinamento (RBFN) para prever futuros padroes de estratégia de jogadores com base
nos dados capturados de seu jogo. Além disso, os autores propoem uma comparagao
do classificador RBFN, aplicado ao jogo do Pac-Man, com outros classificadores como o
"Support Vector Machine (SVM)", "Naive Bayes (NB)"e "Bayesian Belief Networks".
Com isso, esse trabalho se mostrou relevante, pois a ideia era buscar a eficacia e eficiéncia

do algoritmo RBFN aplicado ao jogo em comparacao com os outros algoritmos.

Karlini e Rigo (2014) propdem um modelo de integragdo em que permita ao professor
ter acesso a sessao do jogo do aluno, ou seja, aos acontecimentos ocorridos enquanto o

aluno esté interagindo com o jogo. Além disso, esse artigo tem o objetivo de apresentar
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um modelo que integre os jogos sérios com a mineragao de dados, fornecendo como base
um jogo online voltado ao letramento. Nesse cenario, os dados relevantes gerados do jogo
sao capturados, armazenados em arquivo texto (log) e transportados para uma ferramenta
de mineragao de dados em que permitem aos professores realizar diversas anélises. Com
isso, os autores utilizam da ferramenta de mineragao de dados Toolkit Weka que contém
um conjunto de algoritmos de mineracao de dados. Nesse contexto, com base na proposta
pelos autores de um jogo que contém atividades de alfabetizagao simples (ABCLingo), foi
armazenado as interagoes dos alunos nesse jogo. Para isso, precisou armazenar os dados
como nome do aluno, nivel vocalico escolhido pelo aluno, atividade realizada, todas as
respostas escolhidas ou os dados que foram digitados em cada atividade, acertos, erros,
hora de inicio e fim do jogo, hora de inicio e fim de cada atividade. Desta forma foi
possivel identificar alguns problemas ou dificuldades dos alunos na interagao com o jogo,
por meio da utilizagao de diferentes métodos e algoritmos da ferramenta Weka aplicados
ao log da execucao e interacao do jogo. Por exemplo, uma das abordagens utilizadas
foi a anélise dos dados obtidos com os logs e a sua organizagao em clusters ou grupos,
com base em caracteristicas comuns. Nesse caso, esses dados obtidos sao agrupados
por proximidade de caracteristicas e com isso podem ajudar o professor a identificar
tendéncias no comportamento dos alunos aos responderem as questoes. Nesse cenario, foi
usado o algoritmo de clusterizagao SimpleKmeans (Weka Project, 2018) em que realiza os
agrupamentos dos conjuntos de dados com base nos aspectos comuns. Um dos padroes que
os autores buscaram identificar com a técnica, por exemplo, foi a deteccao de elementos
incorretos nos grupos de escolhas dos alunos ao responderem as questoes (dificuldade dos

alunos).

Frantzidis et al. (2014) mencionam a importancia do treinamento cognitivo compu-
tadorizado baseado em mneuroplasticidade que pode facilitar a interagao harmoénica de
regioes distantes do cérebro e, dessa forma, melhorar o desempenho cognitivo em pessoas
idosas. O treinamento contribui para melhora da estrutura neurofisiologica do cérebro e,
consequentemente, a prevencgao da deméncia em participantes idosos saudaveis. Nesse ce-
nario, os autores propoem que os participantes idosos sejam separados aleatoriamente nos
grupos intervengao LLM (Long Last Memory) e Controle e, em seguida, desenvolvem um
estudo no intuito de fornecer uma ferramenta objetiva, baseada em sincronizacao, para
avaliar intervengoes cognitivas e / ou fisicas, adotando e calculando a nogao de Entropia
de Wavelet Relativa ao grau de similaridade das distribuicoes de energia entre cada par
de eletrodos, resultando na matriz de sincronizagao. O modelo matematico em questao

emprega uma métrica de sincronizacao robusta e sem parametros, usando técnicas de mi-
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neragao de dados por meio do classificador baseado na distancia de Mahalanobis (Md), que
é considerado simples, robusto e que oferece uma maneira quantificavel de medir o impacto
individual da intervencao. Com esse classificador, um valor de distancia foi calculado para
todos os participantes, de modo a quantificar a proximidade de seu perfil individual ao
aumento médio da sincronizagao de grupo. Em apoio a hipotese, os resultados mostraram
um aumento significativo na sincronizacao, para quatro pares de eletrodos, no grupo de
intervengao, em comparagao com o grupo controle ativo. Conclui-se que a nova introdu-
¢ao das caracteristicas de sincronizacao neurofisiologica poderia ser usada como um teste
valido e confiavel; enquanto a andlise baseada na distancia de Mahalanobis (Md) poderia
fornecer um meio confiavel de avaliar os beneficios individuais. Cabe ressaltar que para
ambos os grupos, é medido e capturado dados, por meio de eletroencefalograma (EEG),
da sincronizacao entre areas especificas do cérebro antes e ap6s o treinamento cognitivo
por meio de jogos computadorizados. Com isso, o objetivo é determinar se houve aumento
na sincronizagao ou comunicagao entre as areas do cérebro estimuladas pelo treinamento
para o grupo intervengao em relagao ao grupo controle ativo. Com esses dados do EEG, foi
possivel utilizar técnica de mineracao de dados, como a clusterizagao através do algoritmo

classificador baseado na distancia Mahalanobis (Md).

2.3 Abordagens para avaliacao do treinamento cogni-
tivo computadorizado

A interagao dos participantes idosos em um treinamento cognitivo computadorizado atra-
vés de jogos sérios que estimulam sua memoria, atengao, cognicao entre outras é de suma
importancia para prevenir os participantes de possiveis doengas degenerativas, como o
Alzheimer. Nesse contexto, no artigo de Chi, Agama e Prodanoff (2017) é proposto o pro-
jeto de um conjunto de jogos sérios com base em computador e também disponibilizado
de forma gratuita via navegador web, chamado “Smart Thinker”, que é usado para me-
lhorar as habilidades cognitivas centrais, concentrando-se especificamente nas habilidades
de atencao e memoria. Dessa forma, os autores selecionaram 59 participantes idosos que
foram separados aleatoriamente dentro de um grupo Intervengao (Tratamento) e de um
grupo Controle ou Placebo (Comparagao). Nesse cenério, os autores aplicaram o “Mini
Mental State Examination (MMSE)” em ambos os grupos no inicio e no fim no periodo
de 6 semanas e entao aplicaram um teste estatistico T-Teste Student para verificar se
ha diferenca significativa entre as médias dos grupos, e aplicaram um teste de Levene’s

para verificar se ha similaridade entre as variancias dos grupos Intervencao e Controle.
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Com esses testes estatisticos, eles puderam verificar qual dos grupos analisados tiveram a

melhor resposta cognitiva.

O controle cognitivo é definido por um conjunto de processos neurais que nos permi-
tem interagir em nosso ambiente complexo de forma direta. Os seres humanos desafiam
regularmente esses processos de controle enquanto tentam realizar simultaneamente mil-
tiplos objetivos (multitarefa), gerando interferéncia como resultado de limitagoes no pro-
cessamento de informagdes-chave. Nesse contexto, Anguera et al. (2013) apresenta uma
abordagem em que faz uso de um videogame tridimensional personalizado (NeuroRacer) e
uma versao adaptativa do mesmo no modo de treinamento multitarefa aplicado a grupos
de 20 a 79 anos e grupos de 60 a 89 anos. Nesta abordagem, Anguera et al. (2013) apontou
que a plasticidade do sistema de controle cognitivo pré-frontal no envelhecimento cerebral
fornece a primeira evidéncia, a nosso conhecimento, de como um videogame personalizado
pode ser usado para avaliar habilidades cognitivas ao longo da vida, avaliar os mecanis-
mos neurais subjacentes e servir como uma ferramenta poderosa para o aprimoramento

cognitivo.

O trabalho de Whitlock, McLaughlin e Allaire (2012), por sua vez, utilizou o jogo
comercial War of Warcraft (WoW), que possui caracteristica multiplayer. Os autores
escolheram o WoW por considerarem que o mesmo estimula varios aspectos cognitivos

dos idosos, incluindo orientacao espacial e atencao.

O experimento de Whitlock, McLaughlin e Allaire (2012) utilizou amostras de 20 par-
ticipantes (grupo intervencao) e 19 participantes (grupo controle), que realizaram uma
série de testes de capacidade durante sessoes pré e pos-teste, com intuito de medir a cog-
ni¢ao inicial e possiveis mudangas ao longo do periodo experimental. Os testes realizados
pelos participantes (controle e intervengao) inclujam testes de capacidade espacial, fungao

executiva e memoria.

Apenas os participantes experimentais foram submetidos ao treinamento, sendo 2h de
pré-treino, composto de palestra e demonstragao (1h), seguido de treinamentos praticos
com 0 WoW (1h) e 14h de sessoes de jogos na propria casa do participante, em um periodo

de 2 semanas.

Os pesquisadores pretendiam validar a hipotese de que o jogo WoW melhoraria a
capacidade cognitiva de idosos, considerando que o mesmo estimula multiplas habilidades
cognitivas. Em particular, havia a intencao de analisar a melhoria da orientacao espa-
cial atencao dos participantes. Além disso, os autores supunham que o nivel inicial de

habilidade do idoso afetaria a melhora de modo que os participantes experimentais que
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apresentassem menor capacidade inicial, teriam melhores resultados em comparacao com

participantes de maior habilidade inicial.

Os resultados obtidos (com analise de varidncia ANOVA) demonstraram eficacia do
jogo WoW na melhoria das habilidades cognitiva dos participantes idosos, sob as cir-
cunstancias analisadas. Além disso, os resultados obtidos por Whitlock, McLaughlin e
Allaire (2012) demonstraram nao existir relacionamento entre idade e mudanga cognitiva
e confirmaram a hipotese de que idosos com menor nivel de habilidade inicial podem se

beneficiar mais do treinamento cognitivo.



Capitulo 3

Estudo de Caso

Este capitulo apresenta o estudo de caso no qual a presente pesquisa esta inserida. Nele
apresentamos alguns conceitos importantes para melhor entendimento da proposta. Além
disso, definimos todo o processo do treinamento cognitivo computadorizado a equipe

envolvida e apresentamos todos os jogos em que os participantes idosos interagem.

3.1 Projeto e equipe

Todos os procedimentos do treinamento cognitivo apresentados neste capitulo bem como
questoes éticas e de consentimento dos particpantes seguem os regulamentos ja adotados
e aprovados no projeto de pesquisa Treinamento Cerebral Computadorizado para Idosos
(Academia do Cérebro) coordenado pelo médico e neurocientista Prof. PhD Rogério
Arena Panizzutti, do Instituto de Ciéncias Biomédicas (ICB) e do Instituto de Psiquiatria
(IPUB) da Universidade Federal do Rio de Janeiro. O IPUB é composto por uma equipe
multidisciplinar de psicélogos, profissionais de educacao fisica e estudantes em areas afins.
A equipe do projeto realiza treinamentos cognitivos baseado em computador no Servico
de Psicologia Aplicada (SPA) do Departamento de Psicologia da Pontificia Universidade
Catolica do Estado do Rio de Janeiro (PUC-Rio). Dentre os colaboradores do projeto que
auxiliaram no desenvolvimento desta dissertacao, destacamos Yasmin de Oliveira, Linda

Scoriels, Erica Woodruff e o coordenador do projeto Prof. Dr. Rogério Panizzutti.

A Figura 3.1 ilustra o ambiente no qual o projeto em questao é realizado.
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Figura 3.1: Ambiente de realizacao do projeto Treinamento Cerebral Computadorizado

para Idosos (Academia do Cérebro). Fonte: Equipe do projeto

3.2 Treinamento cognitivo computadorizado

O treinamento cognitivo consiste em sessoes semanais de jogos (geralmente jogados 3
vezes por semana), totalizando 40 horas durante 3 a 6 meses, dependendo da freqiiéncia
do participante idoso. Atualmente, 21 individuos estao participando do treinamento com
uma idade minima de 60 anos e um maximo de 86 anos (média de 73 anos). Todos os
jogos que cada individuo interage fazem parte da plataforma BrainHQ (MAO; CHEN; LI,
2015) e estao organizados em varios grupos: "Atengao", "Velocidade de Processamento ou
Cerebral", "Memoria", "Socializacao", "Inteligéncia"e "Orientacao". O grupo de jogos,
bem como a ordem de execucao, é definido pela equipe de pesquisadores. Esses grupos
de jogos podem ser vistos, conforme a Figura 3.2. Nela observamos que ha seis grupos de
jogos com a seguinte descri¢ao da esquerda para a direita: Atengao, Velocidade Cerebral,
Memoria, Habilidades Sociais, Inteligéncia e Orientacao. Dessa forma, Cada um desses
grupos de jogos se concentra em estimular areas especificas do cérebro do participante

idoso a fim de provocar estimulo neural ou cerebral (BRAINHQ, 2018).
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Atencao Velocidade Cerebral

Habilidades Sociais Inteligéncia

Orientacao

Figura 3.2: Grupos de jogos (BRAINHQ), 2018)

Nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3 apresentamos cada um dos jogos em que os participantes

idosos interagem, juntamente com seu objetivo e grupo de exames ao qual pertence.
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Tabela 3.1: Nome, descrigao e grupo de cada jogo (BRAINHQ, 2018)

processamento auditivo

Tlustragao Jogo Objetivo Grupo de
Jogo
o

Atencao Dividida Aprimorar as capacidades | Atengao
de Foco e Atencao

Decisao Dupla Campo de visao tutil e Atencao
velocidade de
processamento visual

Estatua Aprimorar o Estado de Atencgao
alerta

Sinais Mistos Aperfeigoar a Atencao Atencao

Olho Vivo Aperfeigoar as capacidades | Atengao
de atencao e memoria

Foco nos Detalhes | Velocidade de Cérebro
processamento visual e
Memoria de trabalho visual

| Bt
Sintonia Fina Percepcao auditiva e Cérebro
[-] velocidade de

processamento

Olho de Aguia Precisao e velocidade visual | Cérebro

o Ondas Sonoras Velocidade de Cérebro
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Tabela 3.2: Nome, descrigao e grupo de cada jogo (BRAINHQ, 2018)
Tlustragao Jogo Objetivo Grupo
de Jogo
o Ondas Visuais Velocidade de Cérebro
»e - _
processamento visual
As da Audicgo Aperfeicoar a Inteligéncia Inteligéncia
Mestre das Cartas | Estimulo & memoéria de Inteligéncia
trabalho; resolucao de
problemas
Jogo dos Malabares | Aprimorar a Inteligéncia Inteligéncia
Molda Mente Aprimora a Inteligéncia Inteligéncia
[-][-] Ouca, Ouca Treinar a Habilidade de Memoria
Ignorar Distracoes
ne : . . .
HE Jogo da Memoria Aprimorar a Memoria Memoria
]
-
Olho da Mente Melhorar a Memoéria visual, | Memoria
o foco e a atengao e o
controle de distragoes
Recuperagao do Melhorar as habilidades de Memoria

Ritmo

linguagem, a memoria e

velocidade de processamento
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Tabela 3.3: Nome, descrigao e grupo de cada jogo (BRAINHQ, 2018)
Tlustragao Jogo Objetivo Grupo de

Jogo

Estranho no Ninho | Melhorar a Memoéria de Memoria

trabalho e varredura visual.
= = Pilha de Silabas Aprimorar a Memoria Memoria
|1D I_'- [

Mapa Mental Aprimorar Memoria Orientacao
Espacial

Fluxo Visual Atencao Visual e Detecgao | Orientagao
rapida de estimulos visuais

Giro Mental Melhorar as habilidades de | Orientacao
rotacao espacial e
Criatividade

Rumo Certo Melhorar a Orientagao, Orientacao
Memoria Verbal, Memoria
Espacial

Fotos e Fatos Melhorar a Habilidade Socializagao

T social
| —
Cara a Cara Melhorar a Cognigao social | Socializacao
e Velocidade de
processamento visual
I 1
Reconhecimento Melhorar Reconhecimento | Socializagao

facial e velocidade de

processamento visual
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Apesar de todos os participantes envolvidos no treinamento cognitivo computadori-
zado interagirem com todos os jogos, mostrados nas tabelas 3.1, 3.2 e 3.3, cada um deles
seguem uma ordem diferente de jogos em relacao aos outros participantes em cada sessao
do treinamento cognitivo computadorizado. Na Figura 3.3, podemos exemplificar a linha
do tempo do processo de treinamento cognitivo computadorizado em que mostra, por
exemplo, a interacao do participante com jogos de computador de base cognitiva ao longo
das 40 horas de treinamento cognitivo. Assim, impedir o desenvolvimento de doencas
degenerativas, como o Alzheimer, devido ao processo de envelhecimento. Neste contexto,
cada grupo de jogos traz uma série de jogos baseados em computador que sao responsaveis
por um tipo especifico de treino e que serve para estimular uma habilidade especifica, por

exemplo, atengao, cognicao, memoria, velocidade do cérebro, estimulos sensoriais etc.

Bottom up Top Down (AV2-AV3)
(AV1-AV2)
@® Atencao Dividida @ Foco nos Detalhes
@ Deciszo Dupla @ Fotos e Fatos
@ Cara a Cara @Estatua
@ Ohode Aguia @ Jogo dos Malabares
@ Sinais Mistos ® Jogo da Memoria
@ Reconhecimento @ Mapa Mental
@ Estranho no Ninho @ Fluxo Visual
@ Ondas Sonoras @Giro Mental
Olho Vivo Pilha de Silabas
Ondas Visuais Rumao Certo

AV2-AV3 (20h)

AV1-AV2 (20h)

Figura 3.3: Linha do tempo de um treinamento cognitivo computadorizado com uso de

jogos.

O modelo de avaliacao dos participantes idosos é composto por 4 fases denominadas
triagem, pré-intervencgao ou Baseline (AV1), intervengao (AV2) e pos-intervengao (AV3).
Na triagem, o individuo é avaliado para visao, audi¢ao, cognigdo (exame Mini-Mental),
quociente de inteligéncia (QI), depressao e funcionalidade. Os individuos que foram con-
siderados saudéveis, apos a triagem, estdo sujeitos a trés avaliagdes (AVs), AV1, AV2 e
AV3 nas quais sao analisados os fatores de qualidade de vida, memoéria, velocidade de pro-

cessamento, atengao / concentragao, fun¢ao executiva, cognigao social, praxia e atividade
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fisica. A seguir, fornecemos mais detalhes de cada fase.

3.2.1 Triagem

As atividades de triagem sao prévias ao treinamento, com o intuito de verificar se os

participantes estao aptos ao treinamento cognitivo computadorizado.

O individuo é recebido e submetido a um método de teste de acuidade visual definido
por Jaeger (COLENBRANDER; RUNGE, 2007). Nesse método, o avaliador coloca um
grafico na frente do individuo a uma distancia de 0,5 metro. Essa avaliagao é considerada
adequada ao individuo que apresentar um intervalo de 20/20 ou 20,/25. Depois disso, a
audicao do individuo é medida usando uma audiometria bésica, realizada com o suporte
de um notebook que contém um audio pré-gravado com configuragao de 10 dB de 125 Hz.
O som é reproduzido para o individuo em um fone de ouvido. Se o individuo pode ouvir

o som, entao é considerado apto.

O Mini-Mental (TOMBAUGH; MCINTYRE, 1992) é um teste de triagem cognitiva
que avalia o estado mental do paciente. Testa superficialmente as 5 areas da fungao cogni-
tiva: orientagao (dividida em 10 questoes), memoria imediata (dividido em 3 palavras que
devem ser memorizadas pelo paciente), atengao e célculo (executando uma operagao arit-
mética simples), evocagdo em que o paciente deve reproduzir as 3 palavras memorizadas
em "memoria imediata'e linguagem (dividida em 6 questoes). Além disso, o teste Mini-
Mental tem uma pontuagao de corte que deve ser maior do que 23, de modo que o paciente
possa ser incluido no treinamento e, portanto, nao tem indicativo de comprometimento

cognitivo leve (CCL). A pontua¢ao méaxima é 30.

O teste de QI consiste em um conjunto de questoes cuja complexidade aumenta ao
longo do teste. As questoes cobrem topicos como ciéncia, histéria, instrumentos médicos
etc. Entao, uma sequéncia logica de figuras geométricas (raciocinio matricial) é apresen-
tada ao paciente e pede-se a ele que escolha, com base nessa sequéncia logica, a alternativa
correta entre as opgoes. O paciente é considerado apto se o seu QI for superior a 70. Para
a andlise da depressao é aplicado o teste GDS-15 (CRAEN; HEEREN; GUSSEKLOO,
2003) consistindo de 15 questdes que avaliam se o paciente tem um possivel estado de
depressao. Se GDS-15 mostra um resultado maior que 5, serd indicativo de uma possivel

depressao.

Finalmente, sdo aplicados os testes de funcionalidade KATZ (SHELKEY; WALLACE,
1999), LAWTON (LAWTON; BRODY, 1969), TIADL (OWSLEY et al., 2002) ¢ DAFS
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(MCDOUGALL et al., 2010). O teste KATZ avalia a vida diaria mais simples do parti-
cipante idoso. O LAWTON avalia a vida diaria mais complexa, ou seja, o uso de instru-
mentos como o telefone, por exemplo. Esses testes sao subjetivos. Os testes praticos de
TIADL e DAFS também avaliam a vida diaria, isto é, como os individuos se comunicam,
como lidam com as compras e como lidam com as finangas (capacidade de lidar com o

dinheiro), mas esses testes sao objetivos.

Todos os participantes incluidos em nossa pesquisa nao apresentaram o CCL ou outro
tipo de problema que os impedissem de participar do treinamento, com base nos resultados
dos testes de triagem e, portanto, foram aptos a participar do treinamento cognitivo

computadorizado, foco do nosso estudo.

3.2.2 Intervencoes

Depois que o individuo é considerado apto, ele / ela é submetida aos exames WHOQOL
- BREF (POWER, 1998) (em relagao a satude e qualidade de vida) e WHOQOL-OLD
(PEEL; BARTLETT; MARSHALL, 2007) (diz respeito a pensamentos e sentimentos).

Ambos pertencem ao fator de qualidade de vida.

Posteriormente, o individuo executa o teste COGSTATE (MIELKE et al., 2015). Esse
teste envolve a atividade de jogo de cartas e é subdividido em seis classificagcoes: ONE
BACK (dada uma sequéncia de cartas de baralho, clicar com o mouse no momento em
que a carta aparece), TWO BACK (que consiste em verificar se a nova carta de baralho
retirada é igual a segunda), DETECTION TASK (que consiste em verificar se a nova
carta de baralho retirada é a mesma que a carta anterior, dada uma sequéncia de cartas),
IDENTIFICATION TASK em que observa uma nova carta de baralho que aparece e a
compara com duas cartas anteriores. Se a nova carta de baralho ¢ igual em ntimero, naipe
e cor que as anteriores, o individuo deve clicar com o mouse; SET SHIFTING TASK
(faz uma simulagao para detectar o mesmo nimero de cartas de baralho subsequentes);
¢ SOCIAL-EMOTIONAL (o individuo deve identificar a expressao facial diferente das
outras apresentadas). Esses testes permitem avaliar a velocidade de processamento e a

memodria do individuo.

O proximo teste ¢ o FLUENCIA VERBAL (KEMPLER et al., 1998) em que o partici-
pante deve listar o nlimero méaximo de animais em um tempo cronometrado de 1 minuto.
Posteriormente, o teste RAVLT (BOONE; LU; WEN, 2005) é realizado em que o avaliador

lé 15 palavras de forma pausada e, ao fim da leitura, pede ao participante que as repita.
A avaliagdo de CAMCOG (HUPPERT et al., 1995) realiza o teste de reconhecimento em
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que algumas questoes sao aplicadas ao individuo e, em seguida, o teste CAMCOG Praxia
(Capacidade de realizar a parte motora em que o individuo ird atuar voluntariamente ou
sob comando do avaliador). Entao, a avaliagado TRAIL MAKING (RASMUSSON et al.,
1998) é realizada por meio de dois testes: um é conectar somente pontos numéricos, em
uma folha de papel (TRAIL A). Em seguida, é aplicado o teste em que o individuo deve
conectar pontos, alternando ntiimeros com letras, executado, assim como o exame TRAIL

A, em uma folha de papel (TRAIL B). Ambas os exames ou testes sao cronometrados.

Os exames ou testes do IPAC e TUG avaliam as atividades fisicas do paciente. Por
exemplo, uma das atividades fisicas pertencentes ao IPAC é a atividade esportiva. O
TUG refere-se a independéncia funcional, ou seja, ser capaz de se levantar de uma cadeira,

caminhar 3 metros e nao correr o risco de cair.

3.2.3 Avaliacoes

As avaliagoes avaliam os participantes antes, durante e no fim do treinamento cognitivo
computadorizado. Elas s@o divididas em: pré-intervencao (AV1), intervengao (AV2) e
pos-intervencao (AV3). Em cada uma dessas avaliagdes sao aplicados os exames descritos

na Subescao 3.2.2.

Apos a triagem, os participantes sdo submetidos a uma primeira avaliagdo (AV1)
ou pré-intervencao ou Baseline da AV1 (o estado atual do participante idoso antes do
treinamento cognitivo computadorizado). Nela, os participantes obtém, para cada exame
ou teste associado, uma certa pontuagao (Baseline da AV1). Em seguida, os participantes
sdo divididos em duas categorias: treinamento cerebral computadorizado (treinamento

Top down e Bottom up) e jogos comerciais de computador ou controle (placebo).

No grupo de treinamento Top Down, os participantes interagem com jogos cognitivos
que estimulam fungoes executiva, de planejamento, organizagao, velocidade cerebral e

memoria nas primeiras 20 horas de treinamento cognitivo com base em computador.

No grupo de treinamento Bottom up, os participants interagem com jogos cognitivos
que estimulam fungoes de processamento e memoria sensoriais (visao, audi¢do, aspectos

motores etc) nas primeiras 20 de treinamento cognitivo com base em computador.

Apos 20 horas de treinamento cognitivo computadorizado, os participantes sao rea-
valiados através de uma segunda avaliagdo (AV2) ou intervencao. Nela, os participantes
obtém para cada exame ou teste associado, uma nova pontuacao. Nas 20 horas restantes

de treinamento, desde a tltima avaliagao (AV2), ha uma inversiao no tipo de treinamento
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cognitivo: os participantes que inicialmente interagiram com jogos com uma caracteristica
mais Top down, iniciam as ultimas 20 horas interagindo com jogos com uma caracteris-
tica mais Bottom up, da mesma forma, que aqueles que interagiram com jogos com uma
caracteristica mais Bottom up, iniciam as tltimas 20 horas interagindo com jogos com
uma caracteristica mais Top down. Contudo, originalmente, os grupos sao mantidos, isto

é, nao ha inversao dos participantes em cada grupo.

Essa abordagem é necessaria, pois esses grupos devem interagir com as caracteristicas
dos jogos (Top down e Bottom up), alternando o treinamento cognitivo, para estimular

as principais funcoes do cérebro.

Ao fim destas 20 horas de treinamento, totalizando 40 horas, os participantes sao
submetidos na ultima intervenc¢ao (AV3), conforme observado na Figura 3.3. Nessa ava-
liagao (AV3), os participantes idosos obtém, para cada exame ou teste associado, uma

nova pontuacao.



Capitulo 4

Metodologia de Pesquisa

Para alcangar o objetivo principal da dissertagao (identificagao de padroes na interagao
de idosos com jogos cognitivos computadorizados), utilizamos a abordagem quantitativa,
caracterizada como pesquisa experimental. Estudos experimentais destinam-se especifi-
camente a analise de relagoes de causalidade, a partir da imposicao de algum tipo de
tratamento para um grupo (grupo de tratamento ou intervengdo), mas nao para outro

grupo (grupo de controle, comparagao ou placebo) (RECKER, 2013).

O método de pesquisa foi estruturado em trés grandes etapas:

1. Captura e aquisicao do conhecimento: nesta etapa buscamos compreender o
universo da pesquisa em um estudo etnogréfico realizado no contexto do projeto

Academia do Cérebro, junto ao Servigo de Psicologia Aplicada (SPA) da PUC-Rio;

2. Modelagem do conhecimento: nesta etapa criamos os modelos conceitual e
fisico da base de dados do treinamento cognitivo computadorizado para o posterior
armazenamento dos dados coletados; e aplicamos modelo de proveniéncia (PROV-

DM) no modelo conceitual;

3. Extracao do conhecimento: nesta etapa aplicamos diferentes técnicas para au-
xiliar na descoberta de padroes, como técnicas de visualizacao e de mineragao de

dados nao supervisionada baseada em clusterizagao (k-means);

Os procedimentos metodolégicos idealizados para cada uma das etapas serao detalha-
dos nas subsecoes 4.1, 4.2 e 4.3, apresentadas a seguir. Na secao 4.4 serd apresentado o

modelo de processo da presente pesquisa.
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4.1 Captura e aquisicao do conhecimento

O estudo etnografico foi realizado no periodo de mar¢o/2016 a dezembro/2016 nas ins-
talagdes do SPA /PUC-Rio com o intuito de se ambientar no processo do treinamento
cognitivo computadorizado com participantes idosos. O estudo contemplou observagao

dos participantes em treinamento e consultas aos especialistas do projeto.

Essa ambientacao foi importante, pois facilitou e possibilitou o entendimento de todo
0 processo, como: quais jogos fazem parte do processo, como ¢é a interacao dos idosos com

esses jogos (exercicios) e quais s@o os exames e as avaliagOes realizadas através deles.

O estudo etnografico permitiu também que executéssemos acoes que garantissem a
organizacao e a correta coleta dos dados, a criacao de um modelo conceitual e, posterior-
mente, um modelo fisico da base de dados, além de algoritmos que serviram de suporte

para assegurar o correto armazenamento desses dados.

4.2 Modelagem do conhecimento

A modelagem do conhecimento foi feita a partir das informagoes coletadas no estudo
etnografico. Uma caracteristica importante desta etapa foi a dificuldade de reunir os
dados de treinamento, uma vez que eles estavam dispersos, em diferentes fontes. Por
exemplo, as informagoes demograficas dos participantes (nome, idade, sexo etc) estavam
organizadas em uma planilha, os dados sobre as sessoes dos jogos, por sua vez, estavam
disponiveis no Portal do BrainHQ! e os resultados dos exames, por participante, em outro

conjunto de planilhas.

Apos anélise de todos os artefatos relacionados ao treinamento e anotacoes feitas no
estudo etnografico, foi criado o modelo conceitual para suporte ao treinamento cognitivo
computadorizado, nomeado CogTraining-DM (Cognitive Training Data Model), represen-
tando os dados de treinamento cognitivo para idosos e sua instanciacao em um banco de

dados relacional.

Cabe destacar que a modelagem conceitual tem sido vista como um meio para superar
os desafios que surgem frente as tentativas de projetar e desenvolver sistemas para auxiliar
as pessoas em geral na sua vida cotidiana e no envelhecimento saudavel (HE et al., 2008;
DINOV, 2016).

Thttps://www.brainhq.com/
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O CogTraining-DM especializa o padrao PROV-DM (detalhado na sec¢ao 2.1), por-
tanto, ele pode ser considerado compativel com o PROV, que possibilita o registro do

histérico de uma informagao a partir do modelo de dados conceitual proposto.

O desenvolvimento do CogTraining-DM foi feito em trés etapas: (i) Modelagem con-
ceitual, em alto nivel de abstracado, das etapas das avaliagoes (triagem, AV1, AV2 e AV3)
e os dados de seus respectivos testes previamente discutidos no capitulo 3; (ii) Instancia-
gao do banco de dados seguindo o modelo conceitual proposto; (iii) Desenvolvimento de
um algoritmo para facilitar o processo ETL (extrair, transformagcao e carga) das diversas
planilhas e assim armazenar essas informacgoes em tabelas do banco de dados mapeados
pelo modelo PROV.

Para o projeto do CogTraining-DM, foram utilizados a UML (Unified Modeling Lan-
guage) e o software Astah?. A UML foi escolhida para modelagem conceitual, pois visa es-
pecificar, visualizar, projetar e documentar os artefatos de software, conforme descrito por
seus criadores (BOOCH; RUMBAUGH; JACOBSON, 2005). Um trecho do CogTraining-
DM é apresentado na Figura 4.1.

http:/ /astah.net/



4.2 Modelagem do conhecimento 50
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Figura 4.1: Trecho do modelo CogTraining-DM

Com a Figura 4.1, podemos ver as principais classes do modelo proposto (em branco):
Subject, Game, gameSession e Evaluation. O Subject armazena informacoes relaci-
onadas a cada assunto, como nivel de QI, nome, idade etc. O Game armazena informacoes
sobre 0 jogo sério envolvido no treinamento cognitivo. A classe associativa gameSession
armazena informacoes sobre as sessoes de jogo dos participantes. Cada gameSession
esté associada a um Subject e um Game. Cada Subject pode jogar muitas gameSes-
sion. A entidade Evaluation armazena informagoes sobre as avaliagoes realizadas (AV1,
AV2 e AV3) para cada jogo. Com base nos resultados das avaliagbes, podemos extrair

informacoes tteis para mais analises de dados.

Cabe ressaltar que as principais classes de CogTraining-DM (em branco) estendem
uma classe do PROV-DM (em cinza escuro). Isso significa que cada classe associada ao
treinamento cognitivo especializa um dos conceitos do PROV. Assim, é intuitivo e simples
extrair Agentes (Agent), Entidades (Entity) ¢ Atividade (Activity) do CogTraining-

DM. Além disso, podemos nos beneficiar das diversas ferramentas existentes para geren-
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ciar e compartilhar dados de proveniéncia baseados no modelo PROV.

Apos a definicao do CogTraining-DM, que engloba os principais conceitos do dominio,
foi elaborado um projeto fisico de banco de dados, baseado neste modelo conceitual,
criando assim um banco de dados com o nome Brain Academy. O projeto deste banco
de dados foi realizado por meio do mapeamento de alto nivel de cada entidade, agente
e atividade do modelo conceitual para uma representacao em tabelas no banco de dados
fisico e, portanto, gerenciado por um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados
(SGBD). Utilizamos o SGBD PostgreSQL versao 9.63. Este Software, além de ser gratuito,

é um dos SGBDs amplamente utilizados em pesquisas académicas.

Dado o exposto, com o banco de dados Brain Academy, as tabelas e os atributos
(campos ou colunas) criados no SGBD, baseados no modelo conceitual, foi possivel ga-
rantir a correta distribui¢ao e armazenamento dos dados neles e, dessa forma, gerenciados
pelo aplicativo SGBD mencionado anteriormente. Com isso, esse aplicativo mantera em
seguranca os dados e toda a informacao do treinamento cognitivo computadorizado, além
dos exames e das pontuagoes atribuidas aos participantes que interagiram com os jogos.
Além disso, evita a redundancia dos dados e assegura a qualidade e confiabilidade dos

mesmos.

Como dito anteriormente, o desenvolvimento de um algoritmo foi necessario para
facilitar a captura dos dados dispersos em vérias planilhas e, assim, extrair, transformar e
carregar dados (ETL) para as tabelas do banco de dados. O design dos algoritmos seguiu
os principios e técnicas de Orientagao a Objetos para facilitar a tarefa de carregamento, ja
que é uma tarefa trabalhosa e propensa a erros, se executada manualmente. Os algoritmos

criados estdao disponiveis em repositério GitHub?.

Apo6s a carga dos dados em banco de dados, foi possivel realizar consultas SQL e
extrair os dados para anélise de dados desejados. A Figura 5.2, a seguir, apresenta uma
consulta que visa extrair todas as informagoes das avaliagoes (pontuagoes dos exames ou
testes atribuidos a cada sujeito apos a interagdo com os jogos cognitivos) realizadas sobre
as sessoes de jogo com os seus grupos de jogos e de todos os participantes envolvidos no

treinamento cognitivo (com status: Finished) ao jogarem "Eye for Detail".

3https://www.postgresql.org/
4https://github.com/UFFeScience/Cognitive-Game-Analytics
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SELECT *

FROM GAME J

INNER JOIN GROUP GJ ON J.ID_GAMEGROUP =GlJ.ID

INNER JOIN SESSION S ON J.ID =S.ID_GAME

INNER JOIN SUBJECT P ON S.ID_SUBIECT =P.ID

INNER JOIN EVALUATION AVP ON AVP.ID = S.ID_EVALUATION
WHERE P.STATUS = ‘Finished’

AND S.HOUR IS NOT NULL

AND J.NAME = ‘Eye for Detail’;

Figura 4.2: Exemplo de consulta SQL ao modelo fisico criado

O proposito da consulta é fornecer informagoes claras e objetivas sobre um dado
historico, de um ou mais idosos que participaram do treino e que foram submetidos aos
testes ou exames com ganho de pontuacoes a cada conclusao do treinamento cognitivo
computadorizado, como indicativos de possivel melhora ou piora em seu desempenho

(resposta cognitiva).

O modelo conceitual CogTraining-DM permitiu a consulta e extracao de dados para
Anélise de dados e aplicagao de mineracao de dados, que serdao apresentados nas proximas

secoes.

4.3 Extracao de conhecimento

A etapa de extracao de conhecimento resume-se na aplicacao de técnica de mineragao
de dados na@o supervisionada baseada em clusterizagdo (k-means) e técnicas de visuali-
zacao de dados. No entanto, para analisar a probabilidade de desempenho de cada um
dos participantes do treinamento, foi necessario realizar o calculo do tamanho de efeito
(TDE) como parte do processo na identificagao de padroes pela clusterizagdo. Na subse-
cao 4.3.1 apresentaremos breve explicacao sobre o calculo do TDE e na subsecao 4.3.2 os

procedimentos realizados para descoberta de padroes.

4.3.1 Medida de superioridade estocastica/probabilistica

Na anédlise de dados adotamos a medida de superioridade estocastica (VARGHA; DE-
LANEY, 2000), como uma métrica para auxiliar a minera¢ao de dados. O trabalho de
(ESPIRITO-SANTO; DANIEL, 2015) serviu de base para a escolha da medida do tama-



4.3 Extragao de conhecimento 53

nho de efeito (TDE).

Nessa métrica, consideramos Xi, Xo, ..., X,, como uma amostra aleatéria de tamanho
m de valores pertencentes a X e Y7, Y5, ..., Y, como uma amostra aleatoria de tamanho n
de valores pertencentes a Y, independentemente da amostra de X. Como as observacoes
X1, Xo, oy Xop e Y1, Y5, .Y, s80 todas independentes em cada um (X e Y), medimos a
diferenca probabilistica, em um intervalo [0, 1|, na comparacao entre os scores de dois
grupos, amostras ou distribui¢oes independentes. Essa diferenca é calculada com base na

formula 4.1.

Axy = [#(X; > V) + 1/24(X; = Y;)] /n x m (4.1)

Em que:

A = medida de superioridade probabilistica do tamanho do efeito
#(X; > Y;) = ntmero de ocorréncias nas amostras do evento X; > Y;
#(X; =Y;) = namero de ocorréncias do evento X; =Y
ondei=1,...,.mej=1,..,n

m — tamanho da amostra de X

n = tamanho da amostra de Y

Observamos que o simbolo # se refere a fungao contagem, X e Y sao vetores que
contém scores para dois grupos. Esses scores s@ao comparados entre os grupos em todas
as combinagoes par a par, e os empates sao multiplicados por 0,5. Caso haja iqualdade
probabilistica (fl xy = .5), 08 scores entre 0s grupos sao iguais e, portanto, nao ha diferenga

entre esses grupos. Essa igualdade probabilistica é equivalente a identidade 4.2.

P(X>Y)=P(X<Y) (4.2)

E mostrado, através de um exemplo, como se da o calculo da medida de superioridade
probabilistica do tamanho do efeito em que comparou dois grupos ficticios e independen-
tes representados pelos vetores X e Y (RUSCIO; MULLEN, 2012). Nesse exemplo, foi
considerado um tamanho de amostras pequenas (n = m = 15) e com dados hipotéticos em
que pegou membros pertencentes do grupo tratamento ou intervengao (X) e pertencentes
do grupo controle, comparagao ou placebo (Y). Nesse cenario, considerou-se como melhor

saude classificacoes ou pontuagoes mais altas:
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X=1{6,7,81796,54,7,8,76,9,5, 4}
Y = {4,3,5,3,6,2,2,1,6,7,4,3,2, 4, 3}

Com base nesses vetores de exemplo, o calculo da estimativa A se da iniciando com
o valor 1 = 6 e o compara com cada valor do vetor y, produzindo 12 instancias em que
21 > y; e em 2 empates. Logo, inicialmente 4, = 12 + 1/2 x (2) = 13. Esse processo
se repete com cada pontuagao do vetor x em comparagao com todas as pontuacgoes de y.
Nesse contexto, é somado cada A (fll + flg + Ag + .+ 12115) parcial calculado e o total

dessa soma ¢ dividido pelo produto do total de cada amostra (n x m).

Com base no calculo apresentado, para o exemplo em questao, é totalizado uma
estimativa estocéstica ou probabilistica de A= 199/225 = 0,884 ou 88,4% em que
mostra que a chance de que uma pontuacao aleatoéria pertencente a varidvel X ser maior

que uma pontuacao aleatoria pertencente a Y, ¢ aproximadamente 0,884 ou 88,4%.

4.3.2 Mineracao de dados para descoberta de padroes

Para compreendermos os valores atribuidos aos exames na avaliagao dos participantes,
pré e pos treino, e, dessa forma, entender se os individuos progrediram ou nao apoés as
20 horas de treinamento (pos treino - AV2) desde o seu baseline (pré treino - AV1), foi

preciso coletar as unidades desses valores, conforme apresentado na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Exames e unidades de medida relacionada
Exame Unidade de medida relacionada

Two Back, CR, HITS, CAMCOG_REC, gds, verbal flu- | Pontos
ency (fluéncia), camcog praxia, Set Shifting Task, Social-
Emotional Cognition Task, dafs, lawton, katz

trail b, trail a, Detection Task, Identification Task, tiadl, | Segundos
One Back

Com a ajuda da equipe do projeto Academia do Cérebro, categorizamos cada exame
que avalia e pontua os participantes apos cada etapa do treinamento cognitivo computado-
rizado, dentro de grupos de habilidades de exames e recalculamos o TDE com base nesses
grupos, como parte da analise de dados no processo de mineragao de dados. A separagao
dos exames por grupos de habilidades ¢ importante, porque permite uma analise mais

focada em grupos de exames com caracteristicas especificas. Essa categorizagao permitiu
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que fizéssemos as anélises através da aplicacao de técnicas de mineracao de dados, porém

com base em grupos de habilidades e nao apenas em exames individuais.

A Tabela 4.2 apresenta os grupos de habilidades (categorias) definidos pela equipe do

projeto, sua descricao e os exames associados.

Tabela 4.2: Grupos de habilidades e exames associados

Grupo Descricao Exames associados

Memoéria Relacionados & capacidade de memorizagao | Two Back, One Back, CR, HITS,
do individuo CAMCOG_ REC

Cognigao Social Relacionados a capacidade do individuo de | Social-Emotional Cognition Task

perceber mudangas ligadas a emocao

Fungao Executiva Relacionados & capacidade do sujeito de | trail b, Set Shifting Task
manter a concentragdo e coordenagdo mo-

tora, percebendo a mudancga de estados

Depressao Relacionado & motivagao e ao estado depres- | gds

sivo dos individuos

Atencao Relacionados a capacidade do sujeito de se | trail _a, Identification Task

manter atento em meio a distragoes

Linguagem Relacionados & capacidade do individuo de | verbal fluency (fluéncia), cam-
se expressar verbalmente e por meio de mo- | cog_ praxia
vimentos fisicos imaginarios com as maos, si-

mulando certas agdes com certos objetos

Velocidade de Proces- | Relacionado a capacidade do individuo de to- | Detection Task

samento mar decisoes com base em um tempo de res-
posta
Funcionalidade Relacionados a capacidade do participante | dafs, lawton, katz, tiadl

em manter a concentragdo ou o foco e habi-
lidade motora ao executar determinadas ati-

vidades ou tarefas do dia-a-dia

A mineracao de dados é composta de aprendizado supervisionado e nao supervisio-
nado. Em nossa analise aplicamos o aprendizado nao supervisionado, pois é o método em
que identifica como os objetos ou observacoes podem ser agrupados em classes ou clusters,
baseados nas variaveis ou atributos associados aos objetos. Com o aprendizado nao su-
pervisionado e com base na natureza dos nossos dados, o algoritmo que melhor atendeu e
contribuiu para a nossa anélise, foi o algoritmo K-Means (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999),
pois 0 mesmo ¢ capaz de fazer agrupamentos/partigdes dos dados em grupos similares,

permitindo a tomada de decisao por profissionais da area fim.
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Esse algoritmo tem como objetivo criar particoes nao aninhadas e nao sobrepostas dos
objetos ou ocorréncias com os seus atributos associados, no dataset, com base no calculo
de alguma funcao de distancia, por exemplo, distancia Euclidiana que mede a similiaridade
/ dissimiliaridade entre essas ocorréncias. Com isso, quanto menor a distancia calculada,
maior é a similiaridade desses objetos e, dessa forma, sao agrupados ou clusterizados nos

mesmos grupos ou clusters.

Antes de executarmos o algoritmo K-Means, selecionamos os dados necessérios & cons-
trucao do nosso dataset ou conjunto de dados. Alguns desses dados consistem de exames
que sao medidos com base em pontuacao e outros exames que sao medidos com base em
tempo de resposta. Isso gerou um problema de se ter unidades de medidas distintas,
pois o grupo habilidade memoria possui esses tipos de exames que tém unidades diferen-
tes. O mesmo ocorreu com exames dos grupos funcionalidade, atengao e velocidade de

processamento.

Para resolver esse problema, foi necessario normalizar os dados afim de igualar essas

unidades. Com isso, aplicamos a féormula de normalizagao Z (z-score).

Apo6s a normalizagao das unidades de medida, construimos dois datasets, um deles
relacionado aos exames pertencentes ao grupo habilidade memoria e o outro aos exames
pertencentes aos grupos habilidades memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento.

Em ambos os datasets consideramos as seguintes features ou atributos comuns ou
gerais:

e Gender: género dos participantes.

e Age: idade dos participantes.

e YearsEducation: se refere ao tempo de escolaridade dos participante.

e 1Q: QI (quociente de inteligéncia).

e UseMedicine: atributo binario que se refere ao uso ou nao de algum medicamento

por parte dos individuos.

e UseLegalDrugs: atributo binario que se refere ao uso ou nao de alguma droga

licita por parte dos individuos.

e UsellegalDrugs: atributo binario que se refere ao uso ou nao de alguma droga

ilicita por parte dos individuos.
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e Group: se refere aos grupos BU e TD.

e LIKELIHOOD: medida de superioridade probabilistico do TDE em %.

Especificamente para o conjunto de dados referente aos exames do grupo habilidade

memoria, consideramos as seguintes features ou atributos:

e TWO BACK: exame baseado em pontuagao.

ONE BACK: exame baseado em tempo de resposta.
e CR: exame baseado em pontuacao.

e HITS: exame baseado em pontuacgao.

CAMCOG REC: exame baseado em pontuagao.

No conjunto de dados referente aos exames dos grupos habilidade memoria (os mesmos
atributos apresentados anteriormente), funcionalidade, atengao e velocidade de processa-
mento, consideramos as seguintes features ou atributos:

o KATZ: exame baseado em pontuagcao.

¢ LAWTON: exame baseado em pontuagao.

e TIADL: exame baseado em tempo de resposta.

e DAF'S: exame baseado em pontuacao.

e TRAIL A: exame baseado em tempo de resposta.

e IDNTSK: exame baseado em tempo de resposta.

e DETECTIONTSK: exame baseado em tempo de resposta.

Utilizamos a ferramenta de analise de dados Orange Workflow Engine versao 2.7

para executar o algoritmo de clusterizacao nao supervisionado K-Means com base no

conjunto de dados dos exames dos grupos de habilidade.

Com a execugao desse algoritmo no conjunto de dados dos exames do grupo de ha-
bilidade memoria, consideramos como quantidade de divisoes K igual a 3, igual a 5 e

igual a 7 grupos ou clusters (K centréides). Ja para o conjunto de dados dos exames dos
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grupos de habilidades memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de processamento,

consideramos como quantidade de divisoes K igual a 3 e igual a 5.

No conjunto de dados relativo ao grupo memoria, o K-means foi executado conside-
rando apenas os atributos referentes a pontuacao dos exames normalizada, para a clus-
terizagao. Ja no grupo memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de processamento,
além de considerar a pontuacao dos exames normalizada, consideramos também o atributo
"Group", para melhor visualiza¢ao dos resultados por grupos (TD, BU). Toda execugao
do K-means foi realizada com suporte do software Orange Workflow Engine, escolhido

devido nosso conhecimento prévio e experiéncia no uso da ferramenta.

Uma vez gerados esses clusters, cada participante ou objeto foi mapeado para o seu
respectivo cluster ou grupo, com base no calculo de alguma funcao de distancia, por
exemplo, distancia Euclidiana que mede a similaridade entre essas ocorréncias. Isso pode
ser verificado, por exemplo, em um trecho dos dados do grupo habilidade memoéria, como

apresentados na Figura 4.3.

TWOB |+ ONB |+ CR |+ HITS |= CAMCOG_REC |+ CLUSTER |.t GRUPO |+ | Participante«

0.391 0.391 -1.781 0.608 0.391 C1 Bottom_up 3

0.735 0.339 -1.757 0.240 0.4359 C1 Bottom_up 13
1.706 -0.426 -0.853 0.000 -0.426 C1 Bottom_up 26
1.763 -0.287 -0.697 -0.287 -0.492 C1 Bottom_up 32
1.778 -0.603 -0.444 -0.286 -0.444 C1 Bottom_up 41
1.447 0.606 -0.404 -0.909 -0.741 C1 Bottom_up 44
0.000 -0.943 -0.943 1.414 0.471 C1 Bottom_up 62
1.643 -0.183 -0.183 -0.183 -1.095 C1 Bottom_up 111
1.565 -0.671 0.447 -0.671 -0.671 C1 Top_down 22
1.785 -0.484 -0.333 -0.484 -0.484 C1 Top_down 50
1.526 0.381 -0.953 -0.191 -0.763 C1 Top_down 36
1.334 -1.231 -0.718 0.308 0.308 C1 Top_down 55
0.554 0.554 -1.753 0.554 0.092 C1 Top_down 95
1.783 -0.582 -0.400 -0.400 -0.400 C1 Top_down 112
1.055 -1.088 1.059 -0.658 -0.372 c2 Bottom_up 34
-1.565 -0.447 0.671 0.671 0.671 c2 Bottom_up 39

Figura 4.3: Trecho dos dados do grupo habilidade memoria

Desses clusters, os que apresentaram um melhor resultado, considerando o tamanho da
amostra (n = 35) e, além disso, considerando que em cada cluster ha um nimero relevante
de objetos ou observagoes a analisar, dada a similaridade entre eles, foram as K parti¢oes
iguais a 3 para os exames do grupo habilidade memoéria e iguais a 3 para os exames
dos grupos habilidades memoéria, funcionalidade, atencao e velocidade de processamento.

Embora nao tenham sido considerados na analise, os cluster gerados para K=5 e K=7,
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bem como as tabelas e graficos de radar com valores obtidos podem ser consultados nos

apéndices A e B, respectivamente.

Apesar do uso de 35 amostras ter gerado resultados relevantes, em técnicas de mi-
neracao de dados quanto maior o niimero de amostras, maiores sao as possibilidades de
particionamento e consequentemente podemos garantir melhor distribui¢cao dos dados por
grupos ou clusters. Como nao foi possivel obter mais amostras, devido a baixo nimero de

voluntarios, optamos por incluir o grupo de controle em uma nova etapa de clusterizagao.

Essa insercao foi importante para permitir melhor entendimento das diferentes natu-
rezas dos grupos (top down, bottom up e controle) e assim extrair algum padrao de apoio
aos especialistas na verificacao das diferencas de interagao dos participantes idosos com
jogos cognitivos computadorizados e jogos comerciais, com base nas pontuagoes e tempos

de resposta dos exames.

Com isso, a mineragao de dados foi realizada em duas etapas: mineragao de dados
com 35 amostras do grupo intervengao (BU e TD) e mineragao de dados com 51 amostras

(35 de intervencao + 16 de controle).

Na segunda etapa (mineragao de dados com 51 amostras), foram necessérios ajustes
nas features do dataset. Os atributos gerais passaram a contar com o valor "controle" no
atributo "Group", como pode ser observado na listagem a seguir:

e Gender: género dos participantes.

e Age: idade dos participantes.

e YearsEducation: se refere ao tempo de escolaridade dos participante.

e 1Q: QI (quociente de inteligéncia).

e UseMedicine: atributo binario que se refere ao uso ou nao de algum medicamento

por parte dos individuos.

e UseLegalDrugs: atributo binario que se refere ao uso ou nao de alguma droga

licita por parte dos individuos.

e UsellegalDrugs: atributo bindrio que se refere ao uso ou nao de alguma droga

ilicita por parte dos individuos.

e Group: se refere aos grupos BU, TD e controle.
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e LIKELIHOOD: medida de superioridade probabilistico do TDE em %.

A segunda etapa foi realizada apo6s apresentacao dos resultados da primeira a um
pesquisador da area médica, que sugeriu outros ajustes no dataset, com intuito de me-
lhorar a qualidade da analise. Uma dessas sugestoes foi analisar o resultado do exame
TIADL a partir das atividades que o contemplam isoladamente (cinco, no total), e nao
pelo resultado do exame como um todo. Tal abordagem justifica-se por existir variacao de
desempenho por tempo de resposta do participante ao executar as atividades do TTADL,
que podem influenciar no resultado do exame como um todo. A seguir, listamos as cinco

atividades que pertencem ao exame:

e TTADL COMUNIC: Avalia a habilidade de comunicacdo (encontrar o nimero

de sua casa em uma agenda telefonica)
e TIADL FIN: Avalia a habilidade para lidar com dinheiro (dar troco)

e TIADL COMP: Avalia habilidade de fazer compras (localizar itens de supermer-

cados)

e TTADL COMIDA: Avalia habilidade de compreender rétulos (ler e compreender

ingredientes em latas de comida)

e TIADL MED: Avalia habilidade de compreender embalagens de medicamentos

(ler e compreender caixas de remédio)

Além disso, como nao houve variacao significativa das pontuagoes entre os exames
DAFS, KATZ e LAWTON (do grupo habilidade funcionalidade) entre as avaliagoes base-
line (AV1) e AV2, na mineragao de dados com 35 amostras, o pesquisador sugeriu que os
mesmos fossem retirados do dataset, o que também contribuiu para a melhor qualidade

da analise.

Dado o exposto, para a mineracao de dados com 51 amostras, reestruturamos o nosso
dataset referente aos exames dos grupos habilidade memoria, funcionalidade, atencao e

velocidade de processamento, considerando as seguintes features ou atributos:

e TWO BACK: exame baseado em pontuacao.
e ONE BACK: exame baseado em tempo de resposta.

e CR: exame baseado em pontuagao.
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e HITS: exame baseado em pontuacgao.

e CAMCOG _REC: exame baseado em pontuagao.

e TIADL COMUNIC: exame baseado em tempo de resposta.
e TTADL FIN: exame baseado em tempo de resposta.

e TTADL COMP: exame baseado em tempo de resposta.

e TIADL COMIDA: exame baseado em tempo de resposta.

e TIADL MED: exame baseado em tempo de resposta.

e TRAIL A: exame baseado em tempo de resposta.

e IDNTSK: exame baseado em tempo de resposta.

¢ DETECTIONTSK: exame baseado em tempo de resposta.

Nao houve alteracao nas features do dataset referente aos exames dos grupos habili-

dade memoria.

Neste novo cenario, os clusters que apresentaram um melhor resultado, considerando o
tamanho da amostra (n = 51) e um namero relevante de objetos ou observagoes a analisar
em cada cluster foram as K partigoes iguais a 4 para os exames do grupo habilidade
memoria e iguais a 4 para os exames dos grupos habilidades memoéria, funcionalidade,

atencao e velocidade de processamento.

Como técnica de visualizacao foi utilizado o grafico radar. A escolha deste grafico
justifica~se pelo mesmo permitir uma anéalise visual se, de fato, houve ou nao evolugao ou
progresso dos participantes ao longo do tempo no poés treino (apos 20 horas) em compara-
¢ao com o seu pré treino (baseline - AV1). Com isso, foi possivel definir alguns critérios,
como: para exames baseados ou medidos em pontos, o desempenho do participantes foi
ilustrado com a linha laranja representada pela avaliagao AV2 sobre a linha azul represen-
tada pela avaliagdo AV1 (AV2 = AV1) e linha AV2 maior ou acima da linha AV1 (AV2 >
AV1) em que significa que para esses participantes houve um progresso em sua resposta
cognitiva. A figura 4.4 ilustra o grafico radar de um participante. Para os exames basea-
dos em tempo (medidos em segundos), a verificagao das linhas AV2 e AV1 se d4 de forma

oposta aos exames medidos por pontos, pois quanto menor o tempo, melhor o resultado.
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Figura 4.4: Exemplo de gréafico radar de um dos participantes do treinamento.

Posteriormente foram criadas tabelas referentes a clusterizagao, com base na anélise
dos graficos radar dos participantes envolvidos no treinamento. A analise dos graficos e
tabelas associados aos clusters nos auxiliaram a observar e encontrar algum padrao de
forma mais clara. Os resultados de ambas as etapas da anélise da mineragao de dados

(com 35 e 51 amostras) serao apresentados no proximo capitulo.

4.4 Modelo do processo da pesquisa

Para melhor entendimento e reprodutibilidade da presente pesquisa foi realizado um ma-
peamento dos processos envolvidos na extracao de padroes de interagao de idosos com
jogos cognitivos computadorizados. Tal mapeamento foi feito em notagdo BPMN (Busi-
ness Process Model and Notation, em portugués Notacao de Modelagem de Processos de

Negocio) com apoio do software Bizagi®,

A Figura 4.5 ilustra as trés principais etapas do processo de pesquisa (subprocessos):
"Adquirir o conhecimento" (segao 4.1), "Modelar o conhecimento" (se¢do 4.2) e "Extrair
o conhecimento" (segao 4.3). As etapas desses subprocessos sdo apresentadas nas Figuras

4.6, 4.7 ¢ 4.8.

Shttps://www.bizagi.com/pt
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Figura 4.5: Mapa do processo da pesquisa em notacao BPMN

A Figura 4.6 traz as etapas, atividades ou tarefas relacionadas a "Adquirir o conheci-
mento", que visa principalmente armazenar e organizar dados pessoais e histérico médico
dos particpantes e do seu desempenho no treinamento. Tarefas de executar registro dos
dados em planilhas eletronicas e a consulta desses dados nessas planilhas, sao ambas rea-
lizadas pela equipe médica. Além disso, é executada a tarefa de organizar os dados pelo
profissional da area de TI e pesquisador colaborador neste projeto. Tais atividades sao

resumidas a seguir:

1. Registrar dados em planilhas eletronicas: Nessa etapa, sao registrados dados
dos participantes e do treinamento pré e pos treino coletados pela equipe médica,
no momento da avaliagao dos participantes, por meio de exames ou testes em plani-
lhas eletronicas, distribuidas em diretérios na nuvem (com software Dropbox). Os
processos de "participante" e "treinamento cognitivo computadorizado com idosos",
sao considerados "caixa preta", uma vez desconhecemos detalhes da execucao dos

mes1os.

2. Consultar dados: Apos registrar os dados nessas planilhas, a equipe médica realiza

a consulta dessas informagcoes referentes as avaliagoes dos participantes.

3. Organizar os dados em banco de dados: Como o registro dos dados em pla-
nilhas eletronicas gera um problema de seguranca, redundancia de dados etc, foi
necessario que planejassemos a organizacao (centralizagao) desses dados em um
banco de dados gerenciado por um SGBD. Com isso, a consulta aos dados ficou

mais facil, garantindo segurancga e nao redundancia aos dados.
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Figura 4.6: Mapa da atividade "Adquirir o conhecimento" em notagao BPMN.

A Figura 4.7 ilustra as etapas relacionadas a "Modelar o conhecimento" que visa
executar as atividades de construcao de um modelo conceitual e de um banco de dados,

além da instanciacao dos dados nesse banco. Em resumo:

1. Construir modelo conceitual de proveniéncia de dados com o PROV-
DM da W3C: Nessa atividade, criamos um modelo conceitual com o PROV-

DM (vide segao 4.2) mapeando as entidades relacionadas ao treinamento cognitivo

computadorizado.
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2. Construir banco de dados relacional: A partir da construcao do modelo con-
ceitual de proveniéncia, construimos o banco de dados (Brain Academy), tabelas

e atributos ligados ao treinamento.

3. Instanciar os dados no banco de dados: Com o banco de dados criado, os

dados foram instanciados e armazenados nas tabelas.

N Construir modelo conceitual de Construir banco
k proveniencia de dados com © de dados
PROV-DM da W3C relaciona

nstanciar os dados
no banco de dados

Modelar o conhecimento

Figura 4.7: Mapa da atividade "Modelar o conhecimento" em notacao BPMN

A Figura 4.8 mostra as etapas relacionadas a "Extrair o conhecimento" que visa

executar as atividades que auxiliam & identificacao de padrées. Em resumo:

1. Extrair dados por meio de consulta ao banco de dados: Nessa etapa executa-
mos uma consulta SQL para a extragao dos dados ligados ao treinamento cognitivo

computadorizado.

2. Selecionar variaveis da base de dados: A partir da consulta aos dados e dos
atributos retornados foram escolhidas variaveis (atributos) previamente indicados
pela equipe de saude as quais poderiam ter influencia no desempenho do treinamento

por parte dos participantes.

3. Realizar analise de dados: Com as variaveis selecionadas na etapa anterior rea-
lizamos a andlise por meio do célculo probabilistico em percentual do tamanho de
efeito (conforme Subsecao 4.3.1) que foi importante como parte do processo de ex-
tracao do conhecimento, pois possibilitou verificar o desempenho dos participantes

dos grupos intervencao e controle e assim selecionar aquelas varidveis que tem maior
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impacto no treinamento. Nessa mesma atividade, ha um gateway direcionador do
tipo "OU exclusivo" que indica que se deve executar novamente a tarefa de selecio-
nar variaveis, caso as variaveis eleitas nao sejam adequadas, ou seja, nao apresentem

um tamanho de efeito relevante para a extragao de padrao pretendida.

4. Criar o conjunto de dados (dataset): Nessa etapa, criamos o sub-conjunto dos

dados necessarios ao processo de clusterizagao.

5. Aplicar técnicas de visualizagao de dados: No intuito de facilitar a compreen-
sao dos dados e verificar o desempenho ou progresso dos participantes ao longo do

treino de 20h, aplicamos técnica de visualizagao com uso de graficos radar.

6. Aplicar clusterizagao nos dados: Nessa atividade, aplicamos a clusterizacao nos

dados com algoritmo nao supervisionado K-Means (Subsegao 4.3.2).

Vale ressaltar que todo este processo de extrair conhecimento foi realizado diversas vezes
com diferentes combinacoes de atributos conforme discutido no Capitulo 5 de Resultados

Experimentais.

Foi utilizado gréaficos radar

Nio

g
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° ao banco de dados base de dados dados (dataset) de dados nos dados
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Figura 4.8: Mapa da atividade "Extrair o conhecimento" em notagao BPMN.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

5.1 Mineracao de dados com 35 amostras do grupo in-
tervencao

A primeira questao Q1: Como os scores e tempos dos exames de cada participante evoluem
ao longo do treinamento? mnao foi respondida para o conjunto de amostras (n = 35),
pois com esse quantitativo de amostras maior ficaria difcil analisar os padroes de cada
participante, entao, optamos por utilizar técnicas de mineracao de dados, que poderiam

nos levar a um anélise de padroes mais eficaz.

Para apoiar a resposta da segunda questao: “Q2: Quais sao os padroes observados,
que demonstram a melhora de habilidades de memoria de idosos, quando submetidos a
jogos cognitivos computadorizados?”, analisamos primeiramente a Figura 5.1, que mostra
uma projecao dos clusters gerados para o grupo habilidade memoria da avaliacao pos
treinamento cognitivo computadorizado ao longo das 20 horas, considerando todos os

participantes (ou objetos).

Na Figura 5.1 podemos observar uma divisao de K = 3 clusters e a distribui¢ao dos
objetos similares em seus respectivos clusters. Com esse mapeamento, conseguimos orga-
nizar, para cada cluster, os graficos radar gerados por participante. Esses graficos mostram

os desempenhos similares dos participantes a partir da baseline AV1 até a avaliacao AV2.



5.1 Mineragao de dados com 35 amostras do grupo intervengao 68

Cluster
ONB Cl =

o ~.

HITS

MCOG_REC

Figura 5.1: Clusters gerados para os exames do grupo memoria, considerando K=3

Os graficos radar gerados para os clusters C1, C2 e C3 do grupo habilidade memoria
sao mostrados nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4. Nesses graficos, podemos verificar que seus eixos

ou vértices se referem aos exames ou testes que compoem esse grupo habilidade.
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Figura 5.2: Graficos radar de cada participantes do cluster C1 e K=3 (com 35 amostras).

Pontuagoes nos exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura 5.3: Graficos radar de cada participantes do cluster C2 e K=3 (com 35 amostras).

Pontuagoes nos exames do grupo memoria. Avaliagdes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura 5.4: Graficos radar de cada participantes do cluster C3 e K=3 (com 35 amostras).

Pontuagoes nos exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Apos essa distribuicao dos graficos radar por cluster, extraimos visualmente as infor-
magoes de cada exame, contabilizando - para cada participante - as situagoes em que os
resultados foram melhores ou piores, determinando desta forma as categorias: Melhorou
ou Piorou.Os resultados obtidos para cada exame, por cluster, foram organizados em

tabelas, para apoiar a extracao de algum padrao.

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam tais resultados e foram estruturadas em cinco

colunas, a saber:

Exame, contendo o nome do exame em questao

Padrao, com o resultado do padrao obtido (representado pelas categorias melhorou

ou piorou)

Relagao N /T, que indica a rela¢do entre o numero de participantes que apresen-

taram melhoria (ou nao) e o total de participantes

%, contendo o percentual de cobertura

Participantes (Abordagem), onde sao identificados os participantes que apre-
sentaram o comportamento indicado na coluna "Padrao"e a abordagem utilizada
(TD - Top Down ou BU - Bottom Up)
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Tabela 5.1: Padrao encontrado - Cluster C1, K=3 | 35 amostras. Exames do grupo

Memoria. Total: 14 participantes

- Relagao .
Exame Padrao 0 Participantes (Abordagem)
N/T
P26(BU), P32(BU), P41(BU), P62(BU),
Melhorou
ONB 9/14 64,3 P111(BU), P22(TD), P50(TD), P55(TD),
(AV2 <= AV1)
P112(TD)
P3(BU), P13(BU), P26(BU), P32(BU),
Melhorou P41(BU), P44(BU), P62(BU), P111(BU),
TWOB 14/14 100
(AV2 ~= AV1) P22(TD), P36(TD), P50(TD), P55(TD),
P95(TD), P112(TD)
Mell P3(BU), P13(BU), P26(BU), P62(BU
CAMCOG_REC % 8/14 571 | 3(BU), PIS(BU), P26(BU), P62(BU),
(AV2 ~— AV1) P111(BU), P22(TD), P55(TD), P95(TD)
Melhorou P3(BU), P13(BU), P26(BU), P62(BU),
HITS 8/14 57,1
(AV2 > AV1) P111(BU), P22(TD), P55(TD), P95(TD)
P P3(BU), P13(BU), P26(BU), P32(BU),
iorou
CR 10/14 714 P41(BU), P44(BU), P36(TD), P50(TD),
(AV2 < AV1)

P95(TD), P112(TD)

Tabela 5.2: Padrao encontrado - Cluster C2,

Memoria. Total: 12 participantes

~ Relagao L.
Exame Padrao 0 Participantes (Abordagem)
N/T
P34(BU), P39(BU), P87(BU), P101(BU),
Melhorou
ONB 11/12 91,7 P104(BU), P105(BU), P38(TD), P63(TD),
(AV2 <= AV1)
P66(TD), P71(TD), P110(TD)
P34(BU), P39(BU), P87(BU), P101(BU),
Melhorou
TWOB 9/12 75 P104(BU), P105(BU), P63(TD), P71(TD),
(AV2 >= AV1)
P66(TD)
\ell P39(BU), P64(BU), P87(BU), P101(BU),
lelhorou
CAMCOG_REC 11/12 91,7 P104(BU), P105(BU), P38(TD), P63(TD),
(AV2 >= AV1)
P71(TD), P66(TD), P110(TD)
P39(BU), P64(BU), P&7(BU) P101(BU),
Melhorou
HITS 10/12 83,3 P104(BU), P105(BU) P63(TD), P71(TD),
(AV2 >= AV1)
P66(TD), P110(TD)
P34(BU), P39(BU), P87(BU) P64(BU),
Melhorou
CR 12/12 100 P101(BU), P104(BU), P105(BU), P38(TD),
(AV2 >= AV1)

P63(TD), P71(TD) P66(TD), P110(TD))

K=3 | 35 amostras. Exames do grupo
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Tabela 5.3: Padrao encontrado - Cluster C3, K=3 | 35 amostras. Exames do grupo

Memoria. Total: 9 participantes

- Relagao .
Exame Padrao () Participantes (Abordagem)
N/T

Pi P6(BU), P15(BU), P46(BU), P14(TD),
ONB forou 7/9 778 (BU), P15(BU), P46(BU), P14(TD)

(AV2 > AV1) P28(TD), P76(TD), P61(TD)

Melhorou P6(BU), P15(BU), P46(BU), P108(BU),
TWOB 7/9 77,8

(AV2 ~= AV1) P14(TD), P24(TD), P28(TD)

P6(BU), P15(BU), P46(BU), P108(BU),

Melhorou
CAMCOG_REC 9/9 100 P14(TD), P24(TD), P28(TD), P76(TD),

(AV2 >= AV1)

P61(TD)

Pi P6(BU), P15(BU), P46(BU), P14(TD),
HITS orou 8//9 8879 ( )7 ( )a ( ) ( )

(AV2 < AV1) P24(TD), P28(TD), P76(TD), P61(TD)

Piorou P6(BU), P15(BU), P46(BU), P14(TD),
CR 7/9 77,8

(AV2 < AV1) P28(TD), P76(TD), P61(TD))

Para o cluster C1, a partir das informacgoes da Tabela 5.1, notamos que os participantes
apresentaram melhora na maioria dos exames: TWOB (todos os participantes), ONB
(64,3% dos participantes), CAMCOG _REC e HITS (ambos com 57,1% dos participantes).

Os participantes apresentaram declinio apenas no exame CR (71,4% dos participantes)

Tal resultado demonstra que no cluster C1, o treinamento cognitivo computadorizado
se mostrou efetivo, considerando que os participantes obtiveram um melhor desempenho
na maioria dos exames (4 de 5), mesmo eles sendo de naturezas e formas de pontuagao

diferentes, por exemplo, ONB (por tempo de resposta) e TWOB, CAMCOG _REC, HITS

(por scores).

Ja para o cluster C2, é possivel perceber na Tabela 5.2 que os participantes do grupo
apresentaram melhoria de desempenho em todos os exames: ONB (91,7%), TWOB (75%),
CAMCOG_REC (91,7%), HITS (83,3%) e CR (100%). Os altos percentuais de cobertura

obtidos demonstram a efetividade do treinamento para os participantes de C2.

Com os resultados obtidos no cluster C3, conforme Tabela 5.3, verificamos que os
participantes agrupados nesse cluster tiveram declinio de desempenho em 3 dos 5 exa-
mes. A piora de desempenho foi observada nos exames HITS (88,9%), ONB e CR (ambos
com 77,8%). Somente foram observadas melhorias nos exames TWOB (77,8%) e CAM-
COG_REC (100%). Neste cluster, o treinamento cognitivo computadorizado nao se

mostrou efetivo apos as 20 horas de treino.

Os resultados obtidos em C1, C2 e C3 evidenciam uma classificacao baseada em
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desempenho. No cluster C2 estdao os participantes com excelente desempenho (melhoria
no resultado de todos os exames), no C1 participantes com bom desempenho (melhoria em
4 de 5 exames) e no C3, participantes com baixo desempenho (declinio em 3 de 5 exames).
Na tentativa de buscar caracteristicas comuns os participantes que pudessem justificar a
diferenca de desempenho entre um participante do cluster C2 e um participante de C3,
observamos o conjunto de atributos comuns como idade, anos de educacao, QI, uso de
medicamento, entre outros, e nao foi possivel estabelecer um padrao que justificasse tal
diferenga. Por exemplo, o participante P39 do cluster C2, que apresentou melhoria em
todos os exames, possui 86 anos de idade, apenas 6 anos de escolaridade e QI 87. Ja o
participante P28 do cluster C3, que teve piora no desempenho em 3 dos 5 exames, é mais
jovem (76 anos), tem mais escolaridade (27 anos) e maior QI (134). Cabe ressaltar que

ambos os participantes nao utilizam medicamento que possam influenciar nos resultados.

Tais resultados também nos permitiram notar que os participantes que apresentam
um baseline bom (com melhores resultados dos exames antes do treino) tendem a se
manter (caso do participante P39) ou piorar (caso do participante P28) ao longo do
treinamento. Ja participantes que iniciaram o treinamento com um baseline mais baixo

tendem a melhorar com o treino.

Para responder a terceira questao: “Q3: Quais sao os padréoes observados que de-
monstram a melhora de habilidades de memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de
processamento de idosos, quando submetidos a jogos cognitivos computadorizados?”, ana-
lisamos a projegao dos clusters gerados (K=3) para esses grupos conforme ilustra a Figura

2.5.
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Figura 5.5: Clusters gerados para os exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao

e velocidade de processamento, considerando K=3

Assim como foi feito para os exames do grupo de habilidade memoria (apenas), ma-

peamos cada participante ao seu respectivo cluster e geramos os graficos radar de cada

participante, com indicagao de desempenho dos mesmos em AV1 e AV2. Posteriormente,

extraimos informagoes a partir dos graficos radar e registramos os resultados obtidos nos

exames (melhora ou piora) em tabelas (uma para cada cluster).

As Figuras 5.6, 5.7 e 5.8 apresentam os graficos radar gerados para os exames dos

grupos memoaria, funcionalidade, atengao e velocidade de processamento, nos clusters C1,

C2 e C3, respectivamente. E as Tabelas 5.4, 5.5 e 5.6, os resultados obtidos para C1, C2

e C3, nesta ordem.
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Figura 5.6: Graficos radar de cada participante do cluster C1 e K=3 (com 35 amostras).

Pontuagoes nos exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Observamos, por exemplo, que os participantes P26, P34 e P101 do cluster C1, mos-

trados na Figura 5.6 apresentam um baseline alto (antes do treino - AV1) para o exame

TIADL que mede o tempo de execucao de atividades especificas e que exigem um certo

processamento cerebral.

Nesse contexto, esses participantes possuem inicialmente um
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baseline ruim e ap6s as 20 horas de treinamento cognitivo computadorizado, eles apresen-
taram no exame TIADL um tempo satisfatério (menor), pontuado pela avaliacgo AV2, e

que mostrou em uma melhor resposta cognitiva.
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Figura 5.7: Gréficos radar de cada participante do cluster C2 e K=3 (com 35 amostras).
Pontuacoes nos exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Notamos, por exemplo, que os participantes P63 e P71 pertencentes ao cluster C2,
mostrados na Figura 5.7 apresentam um baseline alto (antes do treino - AV1) para o
exame TIADL. Nesse contexto, esses participantes possuem inicialmente um baseline ruim
e apos as 20 horas de treinamento cognitivo computadorizado, eles apresentaram no exame
TIADL um tempo satisfatorio (menor), pontuado pela avaliagao AV2, e que mostrou em

uma melhor resposta cognitiva.
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Figura 5.8: Gréaficos radar de cada participante do cluster C3 e K=3 (com 35 amostras).

Pontuagoes nos exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento. Avaliagdes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Verificamos, por exemplo, que os participantes P64, P87 e P112 pertencentes ao clus-

ter C3, mostrados na Figura 5.8 apresentam um baseline mais baixo (antes do treino -

AV1) para o exame TTADL. Nesse contexto, esses participantes possuem inicialmente um

baseline bom e ap6s as 20 horas de treinamento cognitivo computadorizado, eles apresen-

taram no exame TIADL um tempo insatisfatorio (maior), pontuado pela avaliagdo AV2,
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e que mostrou em uma pior resposta cognitiva.
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Tabela 5.4: Padrao encontrado -

Cluster C1, K=3 | 35 amostras. Exames do grupos Me-

moria, Funcionalidade, Atencao e Velocidade de Processamento. Total: 16 participantes

5 Relagao L.
Exame Padrao 0 Participantes (Abordagem)
N/T
N P3(BU), P6(BU), P15(BU), P26(BU),
ONB oron 10/16 63 P44(BU), P46(BU), P101(BU), P104(BU),
(AV2 > AVI)
P105(BU), P111(BU))
P3(BU), P6(BU), P13(BU), P15(BU),
Melhorou P26(BU), P32(BU), P34(BU), P41(BU),
TWOB 16/16 100
(AV2 == AV1) P44(BU), P46(BU), P62(BU), P101(BU),
P104(BU), P105(BU), P108(BU), P111(BU)
o P3(BU), P15(BU), P26(BU), P32(BU),
oro ,
CAMCOG _REC (;Vrzu w1675 PRBU) PA(BU). PU(BU), PIOI(BU),
<
P104(BU), P105(BU), P108(BU), P111(BU)
N P3(BU), P6(BU), P15(BU), P26(BU),
HITS oron 12/16 75 P32(BU), P34(BU), P41(BU), P44(BU),
(AV2 < AV1)
P46(BU), P101(BU), P104(BU), P108(BU)
P26(BU), P32(BU), P34(BU), P41(BU),
Melhorou
CR 11/16 69  P44(BU), P62(BU), P101(BU), P104(BU),
(AV2 =~ AV1)
P105(BU), P108(BU), P111(BU)
o P3(BU), P15(BU), P26(BU), P32(BU),
oro
KATZ oron 9/16 562  P34(BU), P41(BU), P44(BU), P101(BU),
(AV2 < AV1)
P104(BU)
P3(BU), P6(BU), P13(BU), P15(BU),
Melh P26(BU), P32(BU), P34(BU), P41(BU),
LAWTON oot 16/16 100 (BU), P32(BU), P34(BU), P4L(BU)
(AV2 =~ AV1) P44(BU), P46(BU), P62(BU), P101(BU),
P104(BU), P105(BU), P108(BU), P111(BU))
P3(BU), P6(BU), P13(BU), P15(BU),
Melhorou , P26(BU), P32(BU), P34(BU), P41(BU),
TIADL 15/16 94
(AV2 <= AV1) P44(BU), P46(BU), P101(BU), P104(BU),
P105(BU), P108(BU), P111(BU)
P3(BU), P6(BU), P13(BU), P15(BU),
Melhorou P26(BU), P32(BU), P34(BU), P41(BU),
DAFS 14/16 88
(AV2 =~ AV1) P44(BU), P46(BU), P101(BU), P104(BU),
P105(BU), P111(BU)
P6(BU), P13(BU), P26(BU), P41(BU),
Melhorou
TRAIL A 9/16 56,2 P46(BU), P62(BU), P101(BU), P105(BU),
(AV2 <= AV1)
P111(BU)
P13(BU), P15(BU), P32(BU), P34(BU),
Melhorou
IDNTSK 10/16 63 P41(BU), P44(BU), P62(BU), P101(BU),
(AV2 <= AV1)
P108(BU), P111(BU))
o P3(BU), P6(BU), P15(BU), P26(BU),
DETECTIONTSK " 11/16 69  P34(BU), P41(BU), P44(BU), P46(BU),
(AV2 > AVI)

P104(BU), P105(BU), P111(BU)
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Tabela 5.5: Padrao encontrado - Cluster C2, K=3 | 35 amostras. Exames do Grupos

Memoria, Funcionalidade, Atencao e Velocidade de Processamento. Total: 6 participantes

~ Relagao .
Exame Padrao % Participantes (Abordagem)
N/T
Melhorou
ONB 4/6 67  P38(TD), P50(TD), P71(TD), P110(TD)
(AV2 <= AV1)
Melhorou / P22(TD), P38(TD), P50(TD) P63(TD),
TWOB 5/6 83,3
(AV2 == AV1) P71(TD)
Melhorou
CAMCOG_REC 4/6 67  P38(TD), P50(TD), P71(TD), P110(TD)
(AV2 >= AV1)
Melhor P22(TD), P38(TD), P50(TD), P63(TD),
HITS cHhoron 6/6 100 (TD), P3§(TD), P50(TD), P63(TD)
(AV2 = AV1) P71(TD), P110(TD))
Melhorou P22(TD), P38(TD), P63(TD), P71(TD),
CR 5/6 83,3
(AV2 ~= AV1) P110(TD)
Melhorou
KATZ 4/6 67  P22(TD), P38(TD), P50(TD), P110(TD)
(AV2 >= AV1)
Melk P22(TD), P38(TD), P50(TD), P63(TD
LAWTON ehoton 6/6 100 (TD), P38(TD), PSO(TD), PE3(TD),
(AV2 = AV1) P71(TD), P110(TD)
Mell P22(TD), P38(TD), P63(TD), P71(TD
DL dhoow T P22(TD), PIS(TD), PG (D), PTI(TD)
(AV2 <= AV1) P110(TD)
Melh P22(TD), P38(TD), P63(TD), P71(TD
AR howow - P22(TD), PAS(TID), PG3(ID), PTI(TD),
(AV2 ~— AV1) P110(TD)
Melhorou ,
TRAIL A 4/6 67  P22(TD), P38(TD), P50(TD), P63(TD)
(AV2 <= AV1)
Melhorou P22(TD), P38(TD), P50(TD), P63(TD),
IDNTSK 6/6 100
(AV2 <= AV1) P71(TD), P110(TD)
Melhorou
DETECTIONTSK 4/6 67  P33(TD), P50(TD), P71(TD), P110(TD)

(AV2 <— AV1)
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Tabela 5.6: Padrao encontrado - Cluster C3, K=3 | 35 amostras. Exames do Grupos Me-

moria, Funcionalidade, Atencao e Velocidade de Processamento. Total: 13 participantes

- Relagao . .
Nome Padrao 0 Participantes (Abordagem)
N/T
P39(BU), P64(BU), PS7(BU), P14(TD),
Melhorou
ONB 11/13 85  P24(TD), P28(TD), P55(TD), P66(TD),
(AV2 <= AV1)
P95(TD), P76(TD), P112(TD)
P39(BU), P87(BU), P14(TD), P24(TD),
Melhorou
TWOB 11/13 85  P28(TD), P36(TD), P55(TD), P61(TD),
(AV2 ~— AV1)
P76(TD), P95(TD), P112(TD)
P39(BU), P64(BU), P87(BU), P14(TD),
Mell P24(TD), P28(TD), P36 P55(TD
CAMCOG_REC %% 1313 100 | 2ATD), P2S(TD), P36(TD), PS5(TD),
(AV2 >~ AV1) P61(TD), P66(TD), P76(TD), P95(TD),
P112(TD)
P39(BU), P64(BU), PS7(BU), P24(TD)
Melhorou
HITS 11/13 85  P36(TD), P55(TD), P61(TD), P66(TD)
(AV2 >= AV1)
P76(TD), P95(TD), P112(TD)
Melhorou P39(BU), P64(BU), PS7(BU), P14(TD),
CR 8/13 62
(AV2 == AV1) P24(TD), P55(TD), P61(TD), P76(TD)
P39(BU), P64(BU), PS7(BU), P14(TD),
Mell P24(TD), P28(TD), P36(TD), P55(TD
KATZ oot 13/13 100 (TD), P28(TD), P36(TD), PS5(TD),
(AV2 ~— AV1) P61(TD), P66(TD), P76(TD), P95(TD),
P112(TD)
P39(BU), P64(BU), PS7(BU), P14(TD),
Melh P24(TD), P28(TD), P36(TD), P55(TD),
LAWTON oot 13/13 100 (TD), P28(ID), P36(TD), P55(TD)
(AV2 == AV1) P61(TD), P66(TD), P76(TD), P95(TD),
P112(TD)
Melhorou P14(TD), P24(TD), P55(TD), P66(TD),
TIADL 7/13 54
(AV2 <= AV1) P76(TD), P95(TD), P112(TD)
Pi P64(BU), P24(TD), P36 P55(TD
DAFS iorou $/13 62 (BU), (TD), (TD), (TD),
(AV2 < AV1) P66(TD), P76(TD), P95(TD), P112(TD)
P39(BU), P87(BU), P24(TD), P28(TD),
Melhorou
TRAIL A 9/13 69  P36(TD), P55(TD), P61(TD), P95(TD),
(AV2 <= AV1)
P112(TD)
P39(BU), P64(BU), PS7(BU), P14(TD),
Melhorou P24(TD), P28(TD), P36(TD), P55(TD),
IDNTSK 13/13 100
(AV2 <= AV1) P61(TD), P66(TD), P76(TD), P95(TD),
P112(TD))
P39(BU), P64(BU), PS7(BU), P14(TD),
Melh P24(TD), P28(TD), P36(TD), P55(TD
DETECTIONTSK 0" 13/13 100 (TD), P28(ID), P36(TD), P35(TD),
(AV2 <= AV1) P61(TD), P66(TD), P76(TD)
(TD)
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A Tabela 5.4 demonstra que no cluster C1, o treinamento cognitivo computadorizado
se mostrou efetivo apds as 20 horas de treino, considerando que os participantes, todos do
grupo BU, obtiveram melhoria de desempenho em 7 dos 12 exames (o que corresponde a
58,33% do total de exames).

Com relagao cluster C2, a Tabela 5.5 revela que houve uma melhora significativa no
resultado dos exames, uma vez que nenhum deles apresentou piora e o menor percen-
tual de cobertura foi de 67% nos exames ONB, CAMCOG _ REC, KATZ, TRAIL A e
DETECTIONTSK, demonstrando total efetividade do treinamento.

No cluster C3, representado na Tabela 5.6, percebemos que os participantes apre-
sentaram declinio apenas no exame DAFS. Isso demonstra que em C3, o treinamento
cognitivo computadorizado se mostrou efetivo, considerando que os participantes, sendo
3 do grupo BU e 10 do grupo TD, obtiveram um desempenho melhor em 11 de 12 exames

(que corresponde a 92% dos exames).

Tal como nos clusters gerados para o grupo memoria (apenas), os resultados obtidos
em C1, C2 e C3 do grupo de exames em analise evidenciam uma classificacao baseada
em desempenho. O cluster C2 contempla participantes que obtiveram melhor resposta
cognitiva, uma vez que todos os exames apresentaram status "Melhorou". O cluster C3,
por sua vez, possui participantes com boa melhora cognitiva (status "Melhorou"em 92%
dos exames) e o C1, a pior resposta cognitiva, uma vez que apresenta apenas 58,33% de

exames com status "Melhorou".

Em busca de um padrao que justifique as diferencas de resultados entre os clusters,
percebemos que o cluster C2 s6 tem participantes associados ao grupo TD e sendo esse
cluster o que teve melhor resposta cognitiva em relagao aos outros (C1 e C3), demonstra
que, possivelmente, iniciando o treinamento cognitivo computadorizado pela abordagem

TD, se mostre mais efetivo, ja que estamos analisando as primeiras 20 horas de treino.

5.2 Mineracao de dados com 51 amostras dos grupos
intervencao e controle

Nesta etapa fizemos um novo procedimento de mineracao de dados, desta vez incluindo
16 amostras do grupo controle. Além de fornecer um maior ntiimero de amostras para
a clusterizacao, a inclusao dos participantes do grupo de controle permite uma melhor
visualizacao dos resultados obtidos em cada grupo, incluindo qual apresentou melhor

resposta cognitiva.
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Os procedimentos realizados nesta etapa foram similares a etapa anterior, tanto para
os exames pertencentes ao grupo habilidade memoria, quanto aos exames pertencentes

aos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de processamento.

Ainda na intencao de responder a segunda questao: “Q2: Quais sdao os padroes obser-
vados, que demonstram a melhora de habilidades de memoria de tdosos, quando subme-
tidos a jogos cognitivos computadorizados?”, iniciamos pela projecao dos clusters gerados
para o grupo habilidade memoria. Como pode ser observado na Figura 5.9 foram gerados

4 clusters (K=4).

Figura 5.9: Clusters gerados para os exames do grupo memoria, considerando K=4.

Apo6s mapeamento dos participantes ao seu respectivo cluster, geramos os graficos
radar por participante e, posteriormente, construimos uma tabela com a analise das pon-

tuacoes dos exames relacionados & memoria.

Os graficos radar dos clusters C1, C2, C3 e C4 estao ilustrados nas Figuras 5.10, 5.11,
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5.12 e 5.13, respectivamente.
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Figura 5.10: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C1 e K=4 (com 51 amostras).

Pontuagoes nos exames do grupo Memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura 5.11: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C2 e K=4 (com 51 amostras).

Pontuagoes nos exames do grupo Memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura 5.12: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C3 e K=4 (com 51 amostras).

Pontuagoes nos exames do grupo Memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura 5.13: Graficos radar de cada participantes do cluster C4 e K=4 (com 51 amostras).
Pontuagoes nos exames do grupo Memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

A construgao das tabelas seguiu a mesma logica utilizada anteriormente (mineragao

de dados com 35 amostras), com cinco colunas de seguinte especificagao:

e Exame, contendo o nome do exame em questao
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e Padrao, com o resultado do padrao obtido (representado pelas categorias melhorou

ou piorou)

e Relacdo N/T, que indica a rela¢ao entre o numero de participantes que apresen-

taram melhoria (ou nao) e o total de participantes
e %, contendo o percentual de cobertura

e Participantes (Abordagem), onde sao identificados os participantes que apre-

sentaram o comportamento indicado na coluna "Padrao"e a abordagem utilizada

(TD - Top Down, BU - Bottom Up e CO - Controle)

As tabelas geradas no grupo memoéria para cada um dos clusters - C1, C2, C3 e C4

estao representadas nas Tabelas 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10, respectivamente.

Tabela 5.7: Padrao encontrado - Cluster C1, K=4 | 51 amostras. Exames do grupo

Memoria. Total: 14 participantes

- Relagao L.
Exame Padrao N/T a4 Participantes (Abordagem)

o P3 (BU), P6 (BU), P87 (BU), P101 (BU),
ONB oot 12/14 857 P105 (BU), P24 (TD), P38 (TD), P71 (TD),
(AV2 <= AV1)
P42 (CO), P56 (CO), P82 (CO), P100 (CO)
N P3 (BU), P6 (BU), P87 (BU), P101 (BU),
orou
TWOB ' 10/14 714 P105 (BU), P24 (TD), P38 (TD), P61 (TD),
(AV2 == AV1)
P76 (TD), P82 (CO)
P6 (BU), P87 (BU), P101 (BU), P105 (BU),
Melhorou
CAMCOG_REC 11/14 786 P24 (TD), P38 (TD), P71 (TD), P42 (CO),
(AV2 >= AV1)
P56 (CO), P82 (CO), P100 (CO)
N P6 (BU), P87 (BU), P101 (BU), P24 (TD),
HITS oot 10/14 714 P61 (TD), P76 (TD), P42 (CO), P56 (CO),
(AV2 < AV1)
P82 (CO), P100 (CO)
P3 (BU), P87 (BU), P101 (BU), P24 (TD),
Melhorou
CR 10/14 714 P38 (TD), P61 (TD), P71 (TD), P76 (TD).
(AV2 >= AV1)
P42 (CO), P82 (CO)
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Tabela 5.8: Padrao encontrado - Cluster C2, K=4 | 51 amostras.

Memoria. Total: 21 participantes

Exames do Grupo

5 Relagao L.
Exame Padrao 0 Participantes (Abordagem)
N/T
P26 (BU), P46 (BU), P62 (BU), P64 (BU),
P104 (BU), P108 (BU), P111 (BU), P14 (TD),
Melhorou
ONB 19/21 904 P22 (TD), P28 (TD), P63 (TD), P66 (TD),
(AV2 <= AV1)
P95 (TD), P110 (TD), P33 (CO), P35 (CO),
P47 (CO), P60 (CO), P106 (CO)
P62 (BU), P64 (BU), P104 (BU), P108 (BU),
Piorou P14 (TD), P63 (TD), P66 (TD), P95 (TD),
TWOB 13/21 61,9
(AV2 < AV1) P110 (TD), P27 (CO), P35 (CO), P47 (CO),
P106 (CO)
P26 (BU), P104 (BU), P108 (BU), P14 (TD),
Melhorou
CAMCOG_REC 11/21 52,4 P22 (TD), P28 (TD), P66 (TD), P110 (TD),
(AV2 >= AV1)
P27 (CO), P35 (CO), P47 (CO)
. P15 (BU), P46 (BU), P64 (BU), P111 (BU),
Piorou
HITS 12/21 571 P14 (TD), P22 (TD), P28 (TD), P63 (TD),
(AV2 < AV1)
P66 (TD), P33 (CO), P35 (CO), P47 (CO)
P15 (BU), P26 (BU), P46 (BU), P62 (BU),
Piorou P111 (BU), P14 (TD), P28 (TD), P66 (TD),
CR 15/21 714
(AV2 < AV1) P95 (TD), P110 (TD), P27 (CO), P33 (CO),
(

P47 (CO), P60 (CO), P106 (CO)

Tabela 5.9: Padrao encontrado - Cluster C3,

Memoria. Total: 9 participantes

K=4 | 51 amostras. Exames do Grupo

~ Relagao .
Exame Padrao % Participantes (Abordagem)
N/T

Melt P32 (BU), P34 (BU), P50 (TD), P112 (TD),
ONB elhorou 5/9 55.6 (BU), (BU), (TD), (TD),

(AV2 <— AV1) P40 (CO)

Melh P32 (BU), P34 P44 (BU), P36 (TD
TWOB elhorou 8/9 88.9 (BU) (BU), P44 (BU), P36 (TD),

(AV2 >= AV1) P50 (TD), P112 (TD), P4 (CO), P40 (CO)

Melhorou P34 (BU), P44 (BU), P36 (TD), P50 (TD),
CAMCOG_REC 7/9 77,8

(AV2 >= AV1) P112 (TD), P4 (CO), P40 (CO)

Melk P32 P44 (BU), P36 (TD), P50 (TD
HITS horon 8/9 88,9 (BU), P44 (BU), P36 (TD), P50 (ID),

(AV2 >= AV1) P112 (TD), P4 (CO), P40 (CO), P57 (CO)

Melhorou P32 (BU), P34 (BU), P44 (BU), P50 (TD),
CR 6/9 66,7

(AV2 == AV1) P112 (TD), P57 (CO)
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Tabela 5.10: Padrao encontrado - Cluster C4, K=4 | 51 amostras. Exames do Grupo

Memoria. Total: 7 participantes

- Relagao L.
Exame Padrao 0 Participantes (Abordagem)
N/T
Mell P13 (BU), P39 (BU), P41 (BU), P55 (TD
ONB elhorou 6/7 85.7 (BU), (BU), (BU), (TD),
(AV2 <= AV1) P5 (CO), P12 (CO)
Melhorou
TWOB 4/7 57,1 P39 (BU), P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO)
(AV2 >= AV1)
Mell P13 (BU), P39 (BU), P41 (BU), P55 (TD
CAMCOG_REC %% 7/7 100 (BU), P39 (BU), P41 (BU), P55 (TD),
(AV2 >= AV1) P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO)
Melhorou , P13 (BU), P39 (BU), P41 (BU), P55 (TD),
HITS 7/7 100
(AV2 >= AV1) P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO)
Piorou
CR 4/7 57,1 P13 (BU), P55 (TD), P5 (CO), P12 (CO)
(AV2 < AVI)

O cluster C1, como pode ser observado na Tabela 5.7, contempla participantes de
ambos os grupos (intervencdo e controle) e apresentou melhora de desempenho em 3
dos 5 exames: ONB (85,7%), CAMCOG_REC (78,6%) e CR (71,4%). TWOB e HITs
apresentaram declinio (ambos com 71,4%). No cluster C2, por sua vez, é possivel perceber
na Tabela 5.8 que os participantes do grupo apresentaram declinio de desempenho na
maioria dos exames 3/5: TWOB (61,9%), HITS (57,1%) ¢ CR (71,4%). Ja o C3, de
acordo com a Tabela 5.9, houve melhoria em todos os exames. E para finalizar, no cluster
C4 apresentado na Tabela 5.10, 4 dos 5 exames (com excegao do CR - com 57,1% de

declinio), apresentaram melhora de desempenho.

Mesmo com os resultados positivos na maioria dos clusters, o cenéario apresentado
se mostra de dificil anélise, uma vez os clusters possuem participantes de grupos com
abordagens de treinamento distintos, tornando dificil identificar algum padrao a partir do
treinamento cognitivo computadorizado. Uma possivel solucao para esta situacao, seria
incluir o atributo "grupo'"na clusterizacao. Este atributo passara a ser considerado na

analise a seguir.

Em relacao a terceira questao: “Q3: Quais sao os padroes observados que demonstram
a melhora de habilidades de memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de processa-
mento de idosos, quando submetidos a jogos cognitivos computadorizados?”, analisamos a

projecgao dos clusters gerados (K=4) para esses grupos conforme ilustra a Figura 5.14.
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Figura 5.14: Clusters gerados para os exames dos grupos memoria, funcionalidade, aten-

¢ao e velocidade de processamento, considerando K=4

Para auxliar na analise e visualizacao dos padroes realizamos o mapeamento dos

participantes por cluster, geramos os graficos radar por participante e as tabelas com os

dados de cada cluster formado.

Diferentemente da clusterizagao feita com 51 amostras para o grupo memoria (ape-

nas), nesta clusterizacao além de considerar todos os exames dos grupos memoria, funci-

onalidade, atencao e velocidade de processamento, foi incluido como atributo adicional o

grupo (BU, TD ou controle).

As Figuras 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18 ilustram os gréficos radar criados para os clusters

C1, C2, C3 e (4, respectivamente. Da mesma forma, as Tabelas 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14,

apresentam os dados dos clusters C1, C2, C3 e C4, nesta ordem.
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Figura 5.15: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C1 e K=4 (com 51 amostras).
Pontuagoes nos exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento. Avaliagdes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura 5.16: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C2 e K=4 (com 51 amostras).

Pontuacoes nos exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura 5.17: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C3 e K=4 (com 51 amostras).

Pontuagoes nos exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento. Avaliagdes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

P4 controle

P40 controle

Faz Controle

P57

Controle
Dne_Back One_Back One_Back One_Batk
Detection_Ta... *9 Twa_Back Detection_Ta.. 9 Twa_Back Detection_Ta... 2% Twa_Back Detection_Ta.. 22 Twa_Back
0 20 X 10
Identification.. cameeg_rec  Identification.. cameeg_rec  Identification.. L cameog _rec Identification... TR cameog_rec
trai_a hits trail_a -6, hits. tral_a hits trai_a b hits
tiad_med er tiad_med \_“ e tad_med &S | er tiad]_med 7 er
S~ |
tiad_comida tiadl_comunic tiad_comida tiadl_comunic tiad_comida I tiadl_comunic tiadl_comida tiadl_camunic
1=
tiad_comp tiad_fin tiadl_comp tiadl_fin tiad_comp tiadl_fin tiadl_camp tiad_fin

—a—AVL ——Av2

——AV1 ——Av1

—a— AVl ——Av2

—a— AVl ——AVZ

94

Figura 5.18: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C4 e K=4 (com 51 amostras).
Pontuagoes nos exames dos grupos memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de

processamento. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Tabela 5.11: Padrao encontrado - Cluster C1, K=4 | 51 amostras. Exames do grupos Me-

moria, Funcionalidade, Atencao e Velocidade de Processamento. Total: 19 participantes.

Relacao

Exame Padrao () Participantes (Abordagem)
N/T
P3 (BU), P6 (BU), P13 (BU), P26 (BU),
P32 (BU), P34 (BU), P39 (BU), P41 (BU),
Melhorou )
ONB 17/19 89,5 P46 (BU), P62 (BU), P64 (BU), P87 (BU),
(AV2 <= AV1)
P101 (BU), P104 (BU), P105 (BU), P108 (BU),
P111 (BU)
P P3 (BU), P6 (BU), P39 (BU), P46 (BU),
iorou
TWOB 11/19 52,6 P62 (BU), P64 (BU), P87 (BU), P101 (BU),
(AV2 < AV1)
P104 (BU), P105 (BU), P108 (BU)
P6 (BU), P13 (BU), P26 (BU), P34 (BU),
Melhorou )
CAMCOG_REC 12/19 63,1 P39 (BU), P41 (BU), P44 (BU), P87 (BU),
(AV2 >= AV1)
P101 (BU), P104 (BU), P105 (BU), P108 (BU)
P3 (BU), P13 (BU), P26 (BU), P32 (BU),
Melhorou )
HITS 11/19 57,9 P39 (BU), P41 (BU), P44 (BU), P62 (BU),
(AV2 >— AV1)
P104 (BU), P105 (BU), P108 (BU)
P3 (BU), P32 (BU), P34 (BU), P39 (BU),
Melhorou
CR 11/19 57,9 P41 (BU), P44 (BU), P64 (BU), P87 (BU),
(AV2 >= AV1)
P101 (BU), P104 (BU), P108 (BU)
) P3 (BU), P6 (BU), P15 (BU), P26 (BU),
Piorou

TIADL _COMUNIC 10/19 52,6 P32 (BU), P41 (BU), P44 (BU), P64 (BU),
(AV2 > AV1)
P87 (BU), P108 (BU)
P3 (BU), P6 (BU), P13 (BU), P15 (BU),
Melhorou P26 (BU), P32 (BU), P34 (BU), P41 (BU),
TIADL FIN 14/19 73,7
(AV2 <= AV1) P44 (BU), P46 (BU), P101 (BU), P104 (BU),
P105 (BU), P111 (BU)

P13 (BU), P32 (BU), P34 (BU), P39 (BU)

.
TIADL_COMP oot 10/19 526 P41 (BU), P64 (BU), P87 (BU), P101 (BU),
(AV2 > AV1)
P105 (BU), P111 (BU)
o P6 (BU), P13 (BU), P39 (BU), P41 (BU),
TIADL COMIDA " 11/19 579 P46 (BU), P62 (BU), P64 (BU), P87 (BU),
(AV2 = AV1)
P105 (BU), P108 (BU), P111 (BU)
P6 (BU), P15 (BU), P26 (BU), P32 (BU),
Melhorou
TIADL_MED 12/19 63,1 P34 (BU), P41 (BU), P44 (BU), P46 (BU),
(AV2 <= AV1)
P101 (BU), P104 (BU), P105 (BU), P108 (BU)
P6 (BU), P13 (BU), P26 (BU), P39 (BU),
Melhorou P41 (BU), P44 (BU), P46 (BU), P62 (BU),
TRAIL_A 13/19 684
(AV2 <= AV1) P87 (BU), P101 (BU), P104 (BU), P105 (BU),
P111 (BU)
P3 (BU), P6 (BU), P15 (BU), P26 (BU),
o P32 (BU), P34 (BU), P39 (BU), P41 (BU),
IDNTSK rorot 17/19 894 P44 (BU), P46 (BU), P62 (BU), P64 (BU),
(AV2 = AV1)
P87 (BU), P104 (BU), P105 (BU), P108 (BU),
P111 (BU)
P3 (BU), P6 (BU), P15 (BU), P26 (BU),
Melhorou P32 (BU), P34 (BU), P39 (BU), P41 (BU),
DETECTIONTSK 14/19 737
(AV2 = AV1) P46 (BU), P62 (BU), P64 (BU), P105 (BU),

P108 (BU), P111 (BU)
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Tabela 5.12: Padrao encontrado - Cluster C2, K=4 | 51 amostras. Exames do grupos Me-

moria, Funcionalidade, Atencao e Velocidade de Processamento. Total: 16 participantes.

Relagao

Exame Padrao ) Participantes (Abordagem)
N/T
P14 (TD), P22 (TD), P24 (TD), P28 (TD),
Melhorou o P38 (TD), P50 (TD), P63 (TD), P71 (TD),
ONB 12/16 81,2
(AV2 <= AV1) P55 (TD), P66 (TD), P95 (TD), P110 (TD),
P112 (TD)
Pi P14 (TD), P28 (TD), P38 (TD), P63 (TD),
iorou
TWOB 9/16 56,2 P76 (TD), P61 (TD), P66 (TD), P95 (TD),
(AV2 < AV1)
P110 (TD)
P14 (TD), P22 (TD), P24 (TD),
Melhorou , P28 (TD), P38 (TD), P50 (TD), P71 (TD),
CAMCOG_REC 12/16 75
(AV2 = AV1) P36 (TD), P55 (TD), P66 (TD), P110 (TD),
P112 (TD)
P22 (TD), P38 (TD), P50 (TD), P71 (TD),
Melhorou
HITS 9/16 56,2 P36 (TD), P55 (TD), P95 (TD), P110 (TD),
(AV2 >= AV1)
P112 (TD)
P22 (TD), P24 (TD), P38 (TD), P50 (TD),
Melhorou .
CR 10/16 62,5 P63 (TD), P71 (TD), P76 (TD), P61 (TD),
(AV2 >= AV1)
P110 (TD), P112 (TD)
Py P14 (TD), P22 (TD), P24 (TD), P28 (TD),
iorou
TIADL COMUNIC 9/16 56,2 P38 (TD), P76 (TD), P55 (TD), P110 (TD),
(AV2 > AV1)
P112 (TD)
Pi P14 (TD), P22 (TD), P24 (TD), P28 (TD),
iorou
TIADL_FIN 12/16 75 P76 (TD), P36 (TD), P55 (TD), P61 (TD),
(AV2 > AV1)
P66 (TD), P95 (TD), P110 (TD), P112 (TD)
P14 (TD), P22 (TD), P24 (TD), P28 (TD),
Melhorou ,
TIADL COMP (AV2 —— AV1) 12/16 75 P38 (TD), P50 (TD), P63 (TD), P71 (TD),
o P76 (TD), P36 (TD), P55 (TD), P61 (TD)
P14 (TD), P22 (TD), P38 (TD), P50 (TD),
Melhorou ,
TIADL _COMIDA 10/16 62,5 P63 (TD), P71 (TD), P76 (TD), P61 (TD),
(AV2 <= AV1)
P110 (TD), P112 (TD)
P14 (TD), P22 (TD), P28 (TD), P50 (TD),
Melhorou
TIADL MED 10/16 62,5 P63 (TD), P71 (TD), P76 (TD), P61 (TD),
(AV2 <= AV1)
P66 (TD), P95 (TD)
P22 (TD), P24 (TD), P28 (TD), P38 (TD),
Melhorou
TRAIL_A 9/16 56,2 P50 (TD), P63 (TD), P36 (TD), P61 (TD),
(AV2 <= AV1)
P95 (TD)
. P14 (TD), P28 (TD), P38 (TD), P50 (TD),
iorou
IDNTSK 12/16 75 P63 (TD), P76 (TD), P36 (TD), P61 (TD),
(AV2 > AV1)
P66 (TD), P95 (TD), P110 (TD), P112 (TD)
P14 (TD), P24 (TD), P28 (TD), P38 (TD),
Melhorou )
DETECTIONTSK 9/16 56,2 P63 (TD), P71 (TD), P55 (TD), P36 (TD),
(AV2 <= AV1)
P61 (TD)
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Tabela 5.13: Padrao encontrado - Cluster C3, K=4 | 51 amostras. Exames do Grupos

Memoria, Funcionalidade, Atengao e Velocidade de Processamento. Total: 12 participan-

tes

Relagao

Exame Padrao % Participantes (Abordagem)
N/T
P5 (CO), P12 (CO), P33 (CO), P35 (CO),
Melhorou ,
ONB 10/12 83,3 P47 (CO), P56 (CO), P60 (CO), P82 (CO),
(AV2 <= AV1)
P100 (CO), P106 (CO)
Piorou P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO), P27 (CO),
TWOB 8/12 66,7
(AV2 < AV1) P35 (CO), P47 (CO), P82 (CO), P106 (CO)
P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO), P27 (CO),
Melhorou )
CAMCOG_REC 9/12 75 P35 (CO), PAT (CO), P56 (CO), P82 (CO),
(AV2 >= AV1)
P100 (CO)
Melhorou P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO), P27 (CO),
HITS 7/12 58,3
(AV2 >= AV1) P60 (CO), P100 (CO), P106 (CO)
Piorou P12 (CO), P27 (CO), P33 (CO), P47 (CO),
CR 7/12 58,3
(AV2 < AV1) P56 (CO), P60 (CO), P100 (CO)
Piorou , P7 (CO), P12 (CO), P27 (CO), P33 (CO),
TIADL _COMUNIC 7/12 58,3
- (AV2 > AV1) P56 (CO), P82 (CO), P100 (CO)
Piorou ) P5 (CO), P12 (CO), P35 (CO), P60 (CO),
TIADL FIN 7/12 58,2
(AV2 = AV1) P82 (CO), P100 (CO), P106 (CO)
P5 (CO), P7 (CO), P27 (CO), P33 (CO),
Melhorou
TIADL COMP 9/12 75 P35 (CO), PAT (CO), P56 (CO), P60 (CO),
(AV2 <= AV1)
P82 (CO)
Piorou , P5 (CO), P7 (CO), P27 (CO), P47 (CO),
TIADL COMIDA 7/12 58,3
(AV2 > AV1) P56 (CO), P60 (CO), P82 (CO)
Melhorou ) P5 (CO), P33 (CO), P35 (CO), P47 (CO),
TIADL MED 7/12 58,3
(AV2 <= AV1) P60 (CO), P100 (CO), P106 (CO)
P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO), P27 (CO),
Melhorou ,
TRAIL_A 12/12 100 P33 (CO), P35 (CO), P47 (CO), P56 (CO),
(AV2 <— AV1)
P60 (CO), P82 (CO), P100 (CO), P106 (CO)
. P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO), P27 (CO),
IDNTSK oron 12/12 100 P33 (CO), P35 (CO), P47 (CO), P56 (CO),
(AV2 > AV1)
P60 (CO), P82 (CO), P100 (CO), P106 (CO)
P5 (CO), P7 (CO), P12 (CO), P27 (CO),
Piorou , P33 (CO), P35 (CO), P47 (CO), P56 (CO),
DETECTIONTSK 12/12 100
(AV2 > AV1) P60 (CO), P82 (CO), P100 (CO),

P106 (CO)
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Tabela 5.14: Padrao encontrado - Cluster C4, K=4 | 51 amostras. Exames do Grupos

Memoria, Funcionalidade, Atencao e Velocidade de Processamento. Total: 4 participantes

Relaga
Exame Padrao crasao % Participantes (Abordagem)
N/T

Piorou ,

ONB 2/4 50 P4 (CO), P57 (CO)
(AV2 > AV1)
Melhorou )

ONB 2/4 50 P40 (CO), P42 (CO)
(AV2 <= AV1)
Melhorou )

TWOB 3/4 75 P4 (CO), P40 (CO), P42 (CO)
(AV2 >= AV1)
Melhorou

CAMCOG_REC 3/4 75 P4 (CO), P40 (CO), P42 (CO)
(AV2 >= AV1)
Melhorou )

HITS 3/4 75 P4 (CO), P40 (CO), P57 (CO)
(AV2 >= AV1)
Piorou ;

CR 3/4 75 P40 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 < AVl)
Melhorou

TIADL COMUNIC 3/4 75 P40 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 <= AV1)
Melhorou )

TIADL FIN 4/4 100 P4 (CO), P40 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 <= AV1)
Melhorou ,

TIADL _COMP 3/4 75 (P4 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 <= AV1)
Melhorou ;

TIADL _COMIDA 4/4 100 P4 (CO), P40 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 <= AV1)
Piorou ,

TIADL MED 3/4 75 P4 (CO), P40 (CO), P57 (CO)
(AV2 > AV1)
Melhorou /

TRAIL_A 4/4 100 P4 (CO), P40 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 <= AV1)
Piorou )

IDNTSK 4/4 100 P4 (CO), P40 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 > AV1)
Piorou ,

DETECTIONTSK 3/4 75 P40 (CO), P42 (CO), P57 (CO)
(AV2 <= AV1)

A Tabela 5.11 demonstra que no cluster C1, o treinamento cognitivo computadorizado
se mostrou efetivo, considerando que os participantes, todos do grupo intervengao (BU),
obtiveram melhoria de desempenho em 8 dos 13 exames (o que corresponde a 61,54% do

total de exames).

Com relacao ao cluster C2, a Tabela 5.12 mostra que houve melhora em 9 dos 13 exa-

mes (corresponde a 69,23% do total), considerando participantes do grupo de intervengao
(TD).

Como nos clusters C1 e C2 os participantes foram divididos em grupos BU e TD,
respectivamente, foi realizado uma analise de dados com o intuito de verificar os dados

demograficos desses participantes, conforme tabela 5.15. Nessa tabela, consideramos os
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individuos que tiveram status distintos nos exames nesses clusters. Por exemplo, no
cluster C1 os participantes apresentaram status de "Melhora" em determinados exames e
o cluster C2 os participantes apresentaram status de "Piora" nos mesmos exames que C1

ou vice-versa.

Tabela 5.15: Dados demograficos dos participantes dos clusters C1 e C2 que apresentaram

status distintos entre os exames

Bottom up (BU)

Top Down (TD)

(Anos Escolaridade)

MD+DP MD+DP
Age 71,95+ 7,07 72,06 + 5,17
(Idade)
Years Education 15,79 £ 5,68 15,25 £+ 6,69

1Q
(QD)

110,32 + 13,91

111,94 & 15,72

Observando a Tabela 5.15, percebemos que nao houve uma diferenca significativa
entre os valores médios dos dados demograficos dos participantes dos clusters C1 e C2.
Com isso, foi construido os graficos radar, apresentados na Figura 5.19, no intuito de
verificar o desempenho dos participantes ao longo do tempo entre os grupos BU e TD

com base no baseline e no pés treino de 20h.
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Figura 5.19: Graficos radar dos participantes dos clusters C1 e C2 que possuem resultados
divergentes nos exames TIADL _FIN, TTADL COMP e TIADL COMIDA

Podemos perceber nos graficos radar (Figura 5.19) que os exames que apresentaram
diferenca em seus status ("Melhora" ou "Piora"), nos clusters C1 e C2, sao aqueles
medidos por tempo. Logo, notamos que se o status for "Pior", entao AV2 > AV1 e se
for "Melhor", AV2 <= AV1. Nesse contexto, observamos que os participantes do grupo
BU avaliados no exame TIADL FIN (finangas) no poés treino de 20h em relagao ao seus
baselines, tiveram uma melhor resposta cognitiva em comparacao com os participantes
do grupo TD do mesmo exame. Além disso, verificamos que os participantes do grupo
TD tiveram uma melhor resposta cognitiva no exames TIADL COMP (compras) e TI-
ADL_ COMIDA, também medidos por tempo em segundos em relagao aos participantes

do grupo BU.

No exame TIADL _FIN, podemos notar que o participante "P3" do grupo BU iniciou
com um baseline ruim (maior) em rela¢ao aos outros individuos e ao longo do tempo no
treinamento desenvolveu uma melhor resposta cognitiva (AV2 <= AV1). Ao contrario
do que ¢é verificado no participante "P55 (TD)" que inicialmente possui um baseline bom
(menor) e que ao longo do tempo no treino cognitivo, apresentou um tempo de resposta
cerebral ruim (AV2 > AV1). Ainda analisando esses dois participantes ("P3 (BU)" e "P55
(TD)"), percebemos em seus dados demograficos que o participante "P3 (BU)" apresenta

a idade = 71 anos, educacao em anos = 16 e QI = 108. Ao contrario do participante
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"P55 (TD)" que apresenta a idade = 68 anos, educacao em anos = 9 e QI = 95. O que
mostra que o participante "P3 (BU)"iniciou com um baseline ruim e ao longo do tempo
conseguiu ser efetivo, o que nao ocorreu com o participante "P55 (TD)", provavelmente,
devido a natureza do exame TTADL FIN que exige uma certa habilidade em manipular
as finangas (dar troco). Talvez para esse participante seja necessario um treinamento

cognitivo direcionado a financas.

No exame TIADL COMP (compras), podemos verificar que o participante "P55
(TD)" do grupo TD iniciou um baseline ruim (maior) em relagao aos outros individuos e
ao longo do tempo no treino desenvolveu uma melhor resposta cognitiva (AV2 <= AV1).
Ao contrario, do que é verificado no participante "P39 (BU)" que inicialmente possui um
baseline bom (menor) e que ao longo do tempo no treino cerebral, apresentou um tempo
de resposta cognitivo ruim (AV2 > AVI1). Ainda analisando esses dois participantes
("P55 (TD)" e "P39 (BU)"), notamos que os seus dados demograficos mostram que o
participante "P55 (TD)" apresenta a idade = 68 anos, educagdo em anos = 9 e QI =
95. Ao contréario do participante "P39 (BU)" que apresenta a idade = 86 anos, educagao
em anos = 6 e QI = 87. O que mostra que o participante "P55 (TD)" iniciou com
um baseline ruim e ao longo do tempo conseguiu ser efetivo, o que nao ocorreu com o
participante "P39 (BU)", provavelmente, devido a natureza do exame TIADL COMP
que exige uma certa habilidade em encontrar dois itens especificos entre varios produtos.
Talvez para esse participante seja necessario um treinamento cognitivo direcionado a
compras ou possivelmente esse participante nao apresentou um bom engajamento ao longo

do treinamento cognitivo computadorizado.

No exame TIADL COMIDA, podemos verificar que o participante "P71 (TD)" do
grupo TD iniciou um baseline ruim (maior) em relagao aos outros individuos e ao longo
do tempo no treinamento desenvolveu uma melhor resposta cognitiva (AV2 <= AV1). Ao
contrario do que foi verificado no participante "P39 (BU)" que inicialmente possui um
baseline bom (menor) e que ao longo do tempo no treino cognitivo, apresentou um tempo
de resposta cerebral ruim (AV2 > AV1). Ainda analisando esses dois participantes ("P71
(TD)" e "P39 (BU)"), notamos que o participante "P71 (TD)" apresenta a idade = 81
anos, educagao em anos = 18 e QI = 108. Ao contrario do participante "P39 (BU)" que
apresenta a idade = 86 anos, educacao em anos = 6 e QI = 87. O que mostra que o
participante "P71 (TD)" iniciou com um baseline ruim e ao longo do tempo conseguiu
ser efetivo, o que nao ocorreu com o participante "P39 (BU)", provavelmente, devido
a natureza do exame TIADL COMIDA que exige uma certa habilidade em buscar os

ingredientes em uma lata e ler os trés primeiros em voz alta. Talvez para esse participante
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seja necessario um treinamento cognitivo direcionado a estimular essa habilidade cognitiva
ou o0 mesmo nao apresentou um bom engajamento ao longo do treinamento cognitivo

computadorizado.

O cluster C3 é representado na Tabela 5.13 por participantes do grupo de controle.
Neste cluster a maioria dos exames 7/13 (53,85%) apresentou declinio nos resultados,
o que pode indicar que mesmo apresentando melhora em resultados de alguns exames,
0s jogos comerciais nao sao tao efetivos quanto os jogos cognitivos computadorizados,

utilizados pelos participantes do grupo intervencao, agrupados nos clusters C1 e C2.

O cluster C4, apresentado na Tabela 5.14, também foi caracterizado por participan-
tes do grupo controle. A diferenca do cluster C4 para o C3 é que, no caso do C4, a
maioria dos exames 8/13 (61,54% do total) apresentaram melhores resultados em relagao
ao grupo intervengao. Apesar de ser um niumero pequeno de participantes (4), o resul-
tado obtido pode indicar que para a maioria dos exames analisados (excegoes: CR - do
grupo memoria, TIADL MED - do grupo funcionalidade, IDNTSK - do grupo atengao e
DETECTIONTSK - grupo velocidade de processamento), os jogos comerciais contribuem

para alguma melhoria cognitiva.

Analisando o resultado de alguns exames que possuem certa complexidade, tanto
os que requerem tempo de resposta (TTADL Comunic, TIADL Fin, TIADL Comp,
TIADL Comida, TTADL Med e DETECTIONTSK), quanto os de pontuagao (CR) nos
clusters C1, C2 e C3 - que possuem quantitativo mais signiticativo de participantes,
percebemos que os participantes do grupo TD apresentaram melhor resposta cognitiva,
seguido pelo BU. Os participantes do grupo controle apresentaram declinio no desempenho

de 5 dos 7 exames considerados.

5.3 Discussao dos resultados com a literatura existente

Muitos trabalhos da area da satde realizam analises de dados para medir desempenho
cognitivo entre grupos de participantes utilizando instrumentos estatisticos que lidam com
um numero significativo de amostras, como o Teste T Student e ANOVA, por exemplo. O
trabalho de Chi, Agama e Prodanoff (2017), da area de Ciéncia da Computagao, seguiu
essa linha, ao propor o jogo Smart Thinker e analisar sua efetividade com participantes
idosos. Os autores selecionaram 59 idosos e aplicaram o exame Mini Mental State Exa-
mination nesses individuos para verificar a melhora cognitiva, fazendo analise estatistica

dos resultados com Levene’s e Teste T Student. Whitlock, McLaughlin e Allaire (2012),
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por sua vez, utilizou andlise estatistica com ANOVA para verificar eficicia do jogo War

of Warcraft na melhoria das habilidades cognitiva de participantes idosos.

Embora nossa anélise esteja baseada em um misto de técnicas de mineracao de dados
e visualizagao ao invés de analise puramente estatistica como aquela proposta por Whi-
tlock, McLaughlin e Allaire (2012), nossos resultados foram convergentes com os desses
autores em alguns aspectos. Um deles estd relacionado a auséncia de relacionamento
entre idade e mudanca cognitiva, ou seja, a idade dos participantes nao mostrou influen-
ciar na melhora/piora da resposta cognitiva. Um outro resultado similar ao de Whitlock,
McLaughlin e Allaire (2012) é a constatac¢ao de que idosos com desempenho ruim inici-
almente podem se beneficiar mais do treino. Em nossos resultados, idosos com baseline
ruim (baixa pontuagdo exames baseados em ponto ou alta pontuac¢do em exames mensu-
rados por tempo) tenderam a melhorar a resposta cognitiva, ja idosos com bom baseline
tenderam a estagnar ou piorar a resposta. No ultimo caso (de piora), provavelmente re-
lacionado ao nao engajamento deste participante nas atividades, o que precisa ser mais

explorado.

Solugoes que integram mineragao de dados no contexto de treinamento cognitivo com-
putadorizado com idosos, até onde é de nosso conhecimento, sao ainda pouco exploradas
na literatura de Ciéncia da Computagao. A pesquisa de Frantzidis et al. (2014), da &area
de Satude, abordou o treinamento cognitivo computadorizado para facilitar a interagao
harmonica de regioes de cérebro, com intuito de melhorar o desempenho cognitivo de
idosos. Cabe recordar que a hipotese dos autores foi que um programa de intervengao
baseado em neuroplasticidade deveria induzir o aumento da sincronizacao entre regioes
distantes do cérebro. Tal hipotese foi verificada a partir da analise de exames de eletro-
encefalograma dos participantes idosos em treino, com a utilizacao de um classificador
baseado na distancia de Mahalanobis (Md). Como dito anteriormente, os resultados da
pesquisa mostraram que o treinamento contribui para melhora da estrutura neurofisio-
logica do cérebro. Apesar de Frantzidis et al. (2014) terem utilizado um conjunto de
ferramentas proprias para treinamento (tanto cognitivo, quanto fisico), algumas dessas
ferramentas foram baseadas em solucoes da Posit Science - fabricante do BrainHQ), uti-
lizado na presente pesquisa. Além disso, o processo de treino proposto pelos autores é
similar ao realizado no Projeto Academia do Cérebro, estudo de caso abordado em nossa
pesquisa. Nesse contexto, o trabalho de Frantzidis et al. (2014) juntamente com o nosso
estudo apontam para o fato de que um melhor entendimento das variaveis que influenciam

no contexto do treinamento cognitivo computadorizado se faz ainda necessario.
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Os resultados obtidos nessa pesquisa, diferenciam-se dos trabalhos mencionados tanto
pelo contexto sociocultural (idosos brasileiros que interagem com um conjunto de jogos
cognitivos computadorizados) e conjunto de técnicas aplicados (mineragao de dados com
algoritmo K-means e visualizagao com graficos radar) quanto pela divisdo de abordagem
dos jogos em Top Down (TD) e Botton Up (BU) aplicada durante o treinamento. Re-
sultados mostraram a possiblidade de se propor treinamentos personalizados de acordo
com o resultado dos exames de baseline obtidos. A anélise realizada considerando o grupo
como atributo adicional para a extracao de padrao serviu principalmente para mostrar que
existe uma diferenca nos resultados obtidos para os exames de memoria, funcionalidade,
atencao e velocidade de processamento entre os participantes que seguiram a abordagem
TD, os que seguiram BU e os participantes do grupo de Controle (CO). Esta diferenga
nao esté relacionada a idade e nem ao QI mas sim os seu estagio inicial. Ou seja, par-
ticipantes avaliados com um baseline inicial baixo tem mais chances de ganhos efetivos
com o treinmento e participantes que apresentam um baseline mais alto possuem menos
chances de desenvolver tais habilidades (memoria, funcionalidade, aten¢ao e velocidade

de processamento) ao longo do treinamento.

Cabe destacar que a revisao de literatura feita por Jothi, Rashid e Husain (2015)
resultou em poucos artigos (3, no universo de 50) que utilizassem fungoes de aprendizado
nao supervisionado na descoberta de padroes (modelos descritivos) aplicados a area da
saude. A técnica de clusterizacao também foi muito pouco explorada de acordo com os
autores: apenas 2 dos 50 trabalhos capturados na revisao. A presente dissertagao contribui
para o corpo de conhecimento no contexto da mineracao de dados aplicada a satde, uma
vez que utiliza um modelo descritivo (com clusterizagao) para apoiar a identificacao de

padroes de interagao no treinamento cognitivo de idosos.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesta pesquisa, introduzimos um modelo de dados e um banco de dados para armaze-
namento de informacoes sobre o treinamento cognitivo computadorizado. A partir das
informacgoes obtidas desse modelo estruturado, propusemos uma analise de dados com

mineragao de dados para extracao de conhecimentos sobre os dados de treinamento.

Essas analises podem auxiliar os pesquisadores da satde a extrairem informacoes tteis
e, em seguida, obterem respostas mais precisas que os ajudem a descobrir padroes que
melhor expliquem os resultados obtidos com o método de treinamento cognitivo compu-

tadorizado aplicado aos participantes idosos.

Utilizamos como estudo de caso 18 exames de desempenho do idoso, antes e apds o
treinamento cognitivo, aplicando medidas de analise de dados para o calculo da proba-
bilidade do tamanho do efeito, com base nas pontuacoes extraidas para aquele conjunto
de exames, a fim de analisar o desempenho dos participantes, como parte do processo de

mineracao de dados para tomada de decisao.

Posteriormente, utilizamos técnicas de mineragao de dados para habilidade de memo-
ria e habilidades de memoria, funcionalidade, atencao e velocidade de processamento, com
o objetivo de analisar o desempenho dos participantes considerando os grupos BU e TD.
Com isso foi possivel extrair padroes que apontaram pontos fortes e fracos do treinamento

os quais podem ser explorados em futuros treinamentos.

Os resultados obtidos com a aplicacao das técnicas de mineracao de dados e visulizacao
de scores de exames dos grupos de habilidade memoria e dos grupos habilidades memoria,
funcionalidade, atencao e velocidade de processamento, demonstraram que existem pa-
droes de interacao diferenciados entre sues participantes, respondendo assim a principal

questao de pesquisa colocada: Que técnicas podemos utilizar para auxiliar na identifica¢ao
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de padroes dos participantes idosos no treinamento de jogos cognitivos computadorizados?

Cabe ressaltar que a principal limitacao desta pesquisa é o fato de existirem poucas
amostras disponiveis para uma investigacao mais apurada, uma vez que os participantes
ainda estao em treinamento. Contudo, mesmo com o quantitativo de 51 amostras, que s6
completaram as primeiras 20h de treinamento, foi possivel obter padroes que demonstra-
ram a eficicia desses treinos no que diz repeito a habilidades de memoria, funcionalidade,

atencao e velocidade de processamento.

Como trabalhos futuros, pretende-se aplicar os testes com um quantitativo maior de
amostras para expandir os resultados e verificar se ha melhoria nas diversas habilida-
des (memoria, atengao, etc) considerando um tempo maior de treino (40h). Além disso,
pretendemos expandir a investigacao, aplicando a solugao proposta em outros grupos de
exames (habilidades cognitivas), por exemplo, linguagem, fungao executiva e cognigao
social. Retornando ao trabalho de Veloso et al. (2014) o qual também utilizou a técnica
de clusterizacao para minerar dados, os autores realizaram uma preparacao dos dados, a
partir da criacdo de atributos derivados da base principal para criar uma escala (score)
de avaliacao de riscos que iria refletir na probabilidade de um determinado paciente re-
tornar ou nao a Unidade Intensiva. Nesse sentido, pode-se investigar a possibilidade da
construcao de uma escala de avaliagao de desempenho para o treinamento cognitivo com-
putadorizado e com isso a aplicagao de algoritmos de mineragao poderiam apresentar

melhores resultados para a classifcacao de padroes.

Além disso, pode-se aplicar a métrica Technology Readiness Level (TRL) ao processo
desenvolvido no contexto desta pesquisa. Esta métrica da suporte a avaliagoes da ma-
turidade de uma tecnologia especifica e & comparacao consistente de maturidade entre
diferentes tipos de tecnologia (MANKINS, 1995). Com isso, seria possivel verificar como
as ferramentas e tecnologias pesquisadas, analisadas, selecionadas, desenvolvidas e apli-
cadas sobre os dados coletados com os especialistas do treinamento cognitivo (projeto
Academia do Cérebro) se integram e compoem o processo (Figura 4.5) apresentado nesta
dissertacao. KEsta métrica também poderia apontar diferencas socio-culturais inerentes

aos participantes envolvidos no treinamento e no processo adotado.
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APENDICE A - Clusters e padrées encontrados para

K=5 (exames grupo Memdria)
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Figura A.1: Clusters gerados para os exames do grupo memoéria, considerando K=5
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Tabela A.1: Padrao encontrado para o cluster C1 e K=5. Exames do grupo Memoria.
Total: 08 participantes

Relagao

Exame Padrao N/T

%  Participantes (Abordagem)

Piorou P3(BU), P6(BU), P13(BU),
ONB (AV2 > AV1) 8/8 100  P15(BU), P46(BU), P14(TD),
P28(TD), P95(TD)
P3(BU), P6(BU), P13(BU),

TWOB Melhorou 8/8 100 P15(BU), P46(BU), P14(TD),

(AV2 == AVI) P28(TD), P95(TD)
elhore P3(BU), P6(BU), P13(BU),
CAMCOG_REC (i | 88 100 P15(BU), P46(BU), P14(TD),
P28(TD), P95(TD)
Piorou P6(BU), P15(BU), P46(BU),
HITS (AV2 < Avl) /8 625 pra(TD), P28(TD)
b P3(BU), P6(BU), PI3(BU),
10orou

CR 8/8 100 P15(BU), P46(BU), P14(TD),
(AV2 < AV) P28(TD), P95(TD)
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Figura A.2: Graficos radar de cada participantes do cluster C1 (K=5). Pontuagoes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Tabela A.2: Padrao encontrado para o cluster C2 e K=5. Exames do grupo Memoria.
Total: 4 participantes

Exame Padrao E(;l;lgao %  Participantes (Abordagem)
Piorou

ONB (V2o Av1) 24 50 P76(TD), P61(TD)
Melhorou

TWOB (AV2 o Ay 4 75 P108(BU), P24(TD), P76(TD)
Melhorou P108(BU), P24(TD), P76(TD),

CAMCOG_REC (AV2 ~— AV1) 4/4 100 PG1(TD)

HITS Piorou 3/4 75 P24(TD), P76(TD), P61(TD)
(AV2 < AV1) ’ ’
Piorou

CR (AV2 - avy) 2/ 50 P76(TD), P61(TD)

P108 gy P24 1p P76 1p Pel 1p

One_Back One_Back One_Back One_Back
1.0 1,0 . 1.5 5

1
03 05" 1,0 1o
00 0 /g_;/\ );J';)\
cr -0,5 Two_Back cr -0,5 Two_Back or w05 Two_Back g DS K\") Two,_Back
10 - 1,0 10 7 10
\J‘é."/ 5 s b, e

hits CamCog_rec hits camcog_rec hits Camcog_rec hits camcog_rec

———AV1 AV2 ———pv1 AV2 ——avi AV2 —— AVl AV2

Figura A.3: Graficos radar de cada participantes do cluster C2 (K=5). Pontuagdes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Tabela A.3: Padrao encontrado para o cluster C3 e K=5. Exames do grupo Memoria.
Total: 10 participantes

Exame Padrao E(;{;lgao %  Participantes (Abordagem)

P26(BU), P32(BU), P41(BU),

ONB 1(\&‘3\1/20203 vy 910 90  P44(BU), P111(BU), P22(TD),

- P50(TD), P55(TD), P112(TD)

P26(BU), P32(BU), P41(BU),

Melhorou P44(BU), P111(BU), P22(TD),

TWOB (AV2 —— aviy 1010100 pagrn) p3g(TD). P55(TD).
P112(TD)

ioron P32(BU), P41(BU), P44(BU),

CAMCOG_REC (0o yyy)  7/10 70 P50(TD), P36(TD), P55(TD),
P112(TD)

Piorou P32(BU), P41(BU), P44(BU),

HITS (Av2 — avi) 010 60 Hogirp) pag(TD), P112(TD)

Pioron P26(BU), P32(BU), P41(BU),

CR (AV2 - Avi) /10 70 P44(BU), P50(TD), P36(TD),
P112(TD)
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Figura A.4: Graficos radar de cada participantes do cluster C3 (K=5). Pontuagdes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Tabela A.4: Padrao encontrado para o cluster C4 e K=5. Exames do grupo Memoria.

Total: 6 participantes

Exame Padrao %jl;gao %  Participantes (Abordagem)
Melhorou P34(BU), P71(TD), P87(BU),

ONB (AV2 <— Av1) 6/6 100 p101(BU), P38(TD), P63(TD)
Melhorou P34(BU), P71(TD), P87(BU),

TWOB (AV2 ~— Avi) /0 833 plo1(BU), P63(TD)
Melhorou P34(BU), P71(TD), P87(BU),

CAMCOG  (\yo - ayy) 6/6 100 p101(BUY, P38(TD), P63(TD)
Melhorou P71(TD), PS7(BU), P101(BU),

HITS_REC /(™™ )y 476 667 pesrD)

CR Melhorou 6/6 100 P34(BU), P71(TD), P87(BU),
(AV2 <= AV1) P101(BU), P33(TD), P63(TD)
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Tabela A.5: Padrao encontrado para o cluster C5 e K=5. Exames do grupo Memoria.

Total: 7 participantes

Exame Padrao ﬁjl;lgao % Participantes (Abordagem)
P39(BU), P62(BU), P64(BU),
ONB 1(\@20203 avyy 77 100 P104(BU), P105(BU), P66(TD),
N P110(TD)
Piorou P39(BU), P62(BU), P64(BU,
TWOB (ave « avy) YT STL prig(TD)
Melhoron P39(BU), P62(BU), P64(BU),
CAMCOG_REC (0 "™ (o) 7/7 100 P104(BU), P105(BU), P66(TD),
- P110(TD)
Melhoron P39(BU), P62(BU), P64(BU),
HITS V2 vty T 100 P104(BU), P105(BU), P66(TD),
- P110(TD)
P39(BU), P62(BU), P64(BU)
Melhorou ! ' '
CR (AV2 <= AV1) 7/7 100 P104(BU), P105(BU), P66(TD),

P110(TD)

——— V1 —e—AV2
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Figura A.6: Graficos radar de cada participantes do cluster C5 (K=5). Pontuagoes nos
exames do grupo memoria. Avaliagdes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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APENDICE B - Clusters e padroes encontrados para

K=7 (exames grupo Memoria)
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Figura B.1: Clusters gerados para os exames do grupo memoéria, considerando K=7
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Tabela B.1: Padrao encontrado para o cluster C1 e K=7. Exames do grupo Memoria.
Total: 3 participantes

Exame Padrao ijl;\gao %  Participantes (Abordagem)
Melhorou

ONB (AV2 <~ AV1) 3/3 100  P3(BU), P13(BU), P95(TD)
Melhorou

TWOB (AV2 = AV1) 3/3 100  P3(BU), P13(BU), P95(TD)
Melhorou

CAMCOG_REC (AV2 ~— AV1) 3/3 100  P3(BU), P13(BU), P95(TD)
Melhorou

HITS (AV2 ~— AV1) 3/3 100  P3(BU), P13(BU), P95(TD)
Piorou

CR (AV2 = AV1) 3/3 100  P3(BU), P13(BU), P95(TD)

P3 BU Pas5 BU
One_Back One_Back

» Two_Back cr Ny Two_Back

hits Camcog_rec hits CAMmCog_rec hits CamCog_rec

— AV1 - AN2 —— A1 - AV2 — A1 a— A2

Figura B.2: Gréficos radar de cada participantes do cluster C1 (K=7). Pontuagoes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Tabela B.2: Padrao encontrado para o cluster C2 e K=7. Exames do grupo Memoria.
Total: 5 participantes

Exame Padrao ijl;\géo %  Participantes (Abordagem)
on TS o PRSP GO,
ron b U
crcoo o S s BB, v
I N
T NS
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Figura B.3: Graficos radar de cada participantes do cluster C2 (K=7). Pontuagdes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Tabela B.3: Padrao encontrado para o cluster C3 e K=7. Exames do grupo Memodria.
Total: 5 participantes

Exame Padrao ﬁe/l;tgao %  Participantes (Abordagem)
Melhorou P39(BU), P64(BU), P104(BU),
ONB (AV2 —— Av1) /P 100" pg6(TD), P110(TD)
Piorou
TWOB (AV2 = AV1) 3/5 60  P39(BU), P64(BU), P110(TD)
Melhorou P39(BU), P64(BU), P104(BU),
CAMCOG_REC vy~ vy 5/° 100" p66(TD), P110(TD)
Melhorou P39(BU), P64(BU), P104(BU),
HITS (AV2 ~— Avi) °/° 100" pgs(TD), P110(TD)
Melhorou P39(BU), P64(BU), P104(BU),
CR (AV2 <— Avi) °/° 100 b66(TD), P110(TD)
P39 gy P64 gy PI04 g P66 Tp P10 1p
Two_Back Two_Back n Two_Back  cr 1: // Two_Back Two_Back
hits camcog_rec hits camcog_rec hits camcog_rec hits camcog_rec hits €amcog_rec

Figura B.4: Graficos radar de cada participantes do cluster C3 (K=7). Pontuagdes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Tabela B.4: Padrao encontrado para o cluster C4 e K=7. Exames do grupo Memoria.

Total: 6 participantes

Exame Padrao E(;I’;xgao %  Participantes (Abordagem)
Melhorou P34(BU), P71(TD), P87(BU),

ONB (AV2 —— av1) /0 100 b101(BU), P33(TD), P63(TD)
Melhorou P34(BU), P71(TD), P87(BU),

TWOB (AV2 —— avi) /O 8.3 p1o1(BU), P63(TD)
Melhorou P34(BU), P71(ID), PS7(BU),

CAMCOG_REC  yyo — ayy) 6/6 100 p101(BU), P38(TD), P63(TD)
Melhorou P71(TD), P87(BU), P101(BU),

HITS (AV2 ~— Avi) /0 06,7 p3(TD)

CR Melhorou 6/6 100 P34(BU), P71(TD), P87(BU),
(AV2 <= AV1) P101(BU), P38(TD), P63(TD)
P71 P87 P101 P38
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Figura B.5: Gréficos radar de cada participantes do cluster C4 (K=7). Pontuagoes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Tabela B.5: Padrao encontrado para o cluster Cb e K=7. Exames do grupo Memoria.

Total: 4 participantes

Exame Padrao E(;l;gao %  Participantes (Abordagem)
Melhorou

ONB (AV2 - vy 2/ 50 P103(BU), P24(TD)
Piorou

TWOB (AV2 - Avi) 3/ 75 P24(TD), P76(TD), P61(TD)
Melhorou P103(BU), P24(TD), P76(TD),

CAMCOG_REC (o ™ ) 4/4 100 b6 rp)

HITS Piorou 3/4 75 P24(TD), P76(TD), P61(TD)
(AV2 = AV1) ’ )

CR Melhorou 2/4 50 P108(BU), P24(BU)

(AV2 <= AV1)
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Figura B.6: Graficos radar de cada participantes do cluster C5 (K=7). Pontuagdes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)

Tabela B.6: Padrao encontrado para o cluster C6 e K=7. Exames do grupo Memoria.
Total: 9 participantes

Exame Padrao ijl;\gao %  Participantes (Abordagem)
P26(BU), P32(BU), P41(BU),
ONB 1(\@};02011 vy 89 88,0 P44(BU), P111(BU), P22(TD),
- P50(TD), P112(TD)
P26(BU), P32(BU), P41(BU),
TWOB 1(\@1;0;03 vy 99 100 P44(BU), P111(BU), P22(TD),
- P50(TD), P36(TD), P112(TD)
Piorou P32(BU), P41(BU), P44(BU),
CAMCOG_REC xyo _ pyyy  0/9 06,7 pso(TD), P36(TD), P112(TD)
Piorou P32(BU), P41(BU), P44(BU),
HITS (AV2 < Av1) 99 06,7 p5o(TD), P36(TD), P112(TD)
Pioron P26(BU), P32(BU), P41(BU),
CR 7/9 77,8 P44(BU), P50(TD), P36(TD),
(AV2 < AV1) P112(TD))

Tabela B.7: Padrao encontrado para o cluster C7 e K=7. Exames do grupo Memodria.
Total: 3 participantes

Exame Padrao gil,;igéo %  Participantes (Abordagem)
ONB l(ﬁlfgoioi avi) 33 100  P62(BU), P105(BU), P55(TD)
TWOB ?ﬁ‘?};fﬁ avi) 33 100 P62(BU), P105(BU), P55(TD)
CAMCOG REC 1(\@20102 avi) 23 66,6 P62(BU), P105(BU)

HITS ?/[icvlgoioi avi) 33 100 P62(BU), P105(BU), P55(TD)
CR Melhorou 3/3 100 P62(BU), P105(BU), P55(TD)

(AV2 <= AV1)
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Figura B.7: Graficos radar de cada participantes do cluster C6 (K=7). Pontuagoes nos
exames do grupo memoria. Avaliagdes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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Figura B.8: Gréaficos radar de cada participantes do cluster C7 (K=7). Pontuagoes nos
exames do grupo memoria. Avaliagoes AV1 (em azul) e AV2 (em laranja)
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