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Resumo

As ferramentas de reconhecimento do estado afetivo das pessoas possuem grande desta-
que a diversas aplicagdes, tanto na area de jogos com o Game Analytics quanto na area
de psicologia. Parte dessas ferramentas utilizam reconhecimento facial, porém esta pra-
tica possui algumas desvantagens como um alto uso de processamento computacional, a
obstrucao da face pode atrapalhar o reconhecimento facial sdo sensiveis a variagoes nas
condicoes de aquisi¢cao, necessidade de que a camera nao identifique mais de uma pes-
soa, entre outras. Nesse contexto, este trabalho propoe uma ferramenta para auxiliar
na compreensao das reagoes dos jogadores por meio da inferéncia de estados afetivos a
partir dos dados fisiologicos obtidos do usuario, que permite que os pesquisadores utili-
zem a ferramenta em qualquer tipo de jogo mesmo que seja necessario a utilizagao de
um oOculos, utilizado nos jogos de realidade virtual. Esta ferramenta pode ser treinada
utilizado parametros do pesquisador, podendo se adaptar a diversos estudos a respeito da
emocao, alcancando um uso diversas situacoes. Por meio de arquivos .srt o pesquisador
pode utilizar as emocoes reconhecidas como legendas em videos, facilitando o uso a qual-
quer tipo de video, permitindo que o pesquisador escolha como deseja visualizar os dados
adquiridos pela ferramenta. Além disso, salienta-se que a ferramenta nao esta limitada
a um jogo, permitindo seu uso a diversas situacoes como reconhecer a emogao em uma
conversa, durante uma sessao de terapia, durante a realizacao de uma prova, durante o
sono, cabendo ao pesquisador utilizar da forma que lhe atenda melhor. Foram realizados,
ainda, testes para exemplificar como a ferramenta pode vir a ser utilizada e sao demons-
tradas algumas possiveis analises feitas com a ferramenta. Os testes demonstraram o uso
de jogos e videos para andlises qualitativas visuais além de analises numéricas por meio

dos dados do um arquivo .SRT.

Palavras-chave: Jogos, Emocoes, Dados Fisiologicos, Ferramenta



Abstract

Tools for recognizing people’s emotional state stand out in a wide range of applications,
both in the area of games with Game Analytics and in the area of psychology. Most of
these tools use facial recognition to analyze the affective state of people, but this practice
has some disadvantages as a high use of computer processing, face obstruction can make
recognition impossible, are sensitive to variations in acquisition conditions, need that the
camera no longer identifies more than one person, among others. In this context, this
paper proposes a tool to assist in the understanding of player’s reactions through the
inference of affective states from the user’s physiological data, which allows researchers
to use the tool in any type of game even if it is necessary to use it. of a glasses, used
in virtual reality games. This tool can be trained using researcher’s parameters, and can
adapt to various studies about emotion, reaching a variety of situations. Through .srt
files the researcher can use the emotions recognized as video subtitles, making it easy to
use any type of video, allowing the researcher to choose how they want to view the data
acquired by the tool. Moreover, it is noteworthy that the tool is not limited to a game,
allowing its use in various situations such as recognizing the emotion in a conversation,
during a therapy session, during a test, while sleeping, it is up to the researcher. use in the
way that suits you best. Tests were also performed to exemplify how the tool can be used
and some possible analyzes made with the tool are demonstrated. The tests demonstrated
the use of games and videos for visual qualitative analysis as well as numerical analysis
using data from a .SRT file.

Keywords: Games, Emotions, Physiological Data, Tool
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Capitulo 1
Introducao

A industria dos videogames teve um crescimento expressivo nesses ultimos anos, se tornou
um mercado até mais lucrativo que o do cinema [1]. Mas todo esse lucro na industria
de jogos nao vem por acaso. O investimento que as produtoras de jogos comecaram a
fazer utilizando por exemplo o Game Analytics (Analise de jogos) foi essencial para que
os jogos atraiam muitos consumidores. Saber qual é a historia dos jogos e o que seria o

Game Analytics é importante para o entendimento do motivo deste trabalho.

1.1 Game Analytics e seus desafios com VR

Com a evolucao dos videogames, trazendo graficos mais complexos, historias cativantes,
trilhas sonoras mais realistas, saber qual o efeito que o jogo causa na pessoa acabou se
tornando um estudo fundamental na producao de jogos.

Com esses dados é possivel os desenvolvedores identificarem qual esta sendo o publico
alvo, o tipo de ambiente que deve ser criado para o jogo. Ja os pesquisadores utilizam
estes dados para reconhecer o comportamento dos jogadores, como ele vai se interagir
apos jogar o mesmo jogo e com isso a industria tenta transmitir cada vez mais emocgoes
mais intensas ao se jogar algum jogo.

O uso do Game Analytics (Anélise de Jogos) foi desenvolvido junto com o crescimento
dos jogos, com a finalidade de estudar as reacoes causadas pelos jogos [2]. Mesmo que
seja possivel obter essas respostas sempre perguntando ao jogador, primeiro que ao inter-
romper a sessao de jogo, a concentracao do jogador pode ser perdida, assim pode acabar
atrapalhando a aquisicao dos dados corretamente e essas respostas afetivas nao se restrin-
gem apenas a uma compreensao intelectual do que foi sentido, a pessoa pode dizer que
sente algo, mas seu corpo reagir de outra forma.

Emogoes podem afetar o corpo de uma pessoa por completo [4], de uma maneira

que as vezes nem o proprio jogador sabe o que estda sentindo, como por exemplo uma



Ciroemples Model o

Figura 1.1: Uso de um programa para identificar emogoes [3].

concentracao de sangue na regiao da cabeca durante um episédio de raiva. Alguns desses
efeitos podem ser medidos, seja por equipamentos ou por pessoas externas e a partir
dessas medicoes, inferéncias podem ser realizadas para tentar entender o que foi sentido.

Existem diversas maneiras de realizar esse estudo em jogadores, entretanto, sua grande
maioria acaba utilizando expressoes faciais para conseguir gerar esses dados, exemplificado
na Figura 1.1. O uso dos 6culos para jogos de realidade virtual acabou criando um
problema no estudo de andlise de jogos pois os 6culos acabam causando uma obstrucao
da face dos jogadores, como mostra a Figura 1.2. O reconhecimento facial utiliza um
alto uso de processamento computacional, que impede que computadores com menor
processamento possam utilizar esta técnica. Sao sensiveis a variagoes nas condigdes de
aquisicdo da imagem, com por exemplo, a iluminagao, envelhecimento, expressao, pose
facial. Além disso, existe a necessidade de que a camera ndo identifique mais de uma

pessoa.



Figura 1.2: Jogadora utilizando 6culos de realidade virtual.

Existem outras formas de reconhecer as emocoes das pessoas, que nao utilizam o re-
conhecimento facial, como a analise de dados fisiolégicos, alternativa que sera explorada
nesta monografia. Assim, caso o resultado seja satisfatério, pode-se utilizar a ferramenta
que utiliza dados fisiologicos como uma altervativa em relagdo as ferramentas que utili-
zam reconhecimento facial, permitindo o uso deste programa em jogadores que estejam
utilizando jogos de realidade virtual, ajudando o Game Analytics estudar jogos desta nova

plataforma.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é a implementar uma ferramenta que, ao receber os dados
fisiol6gicos por meio de um arquivo de extensao .csv, consiga classificar a emocao a partir
de dados fisiologicos recebidos.

Para a aquisicdo dos dados utilizaremos o sensor chamado FEmpatica F4, com ele
podemos obter diversos dados bioldgicos de seu usuario, neste trabalho foi utilizado apenas
o uso do Resposta Galvanica da Pele (GSR) também chamada de Atividade Eletrodérmica
(EDA). Vale ressaltar que a ferramenta aceita qualquer tipo de sinal, desde que ele tenha
o formato de extensao .CSV. Este dado indica o nivel de entusiasmo, como os niveis de
excitacao, tensao e frustracao.

Algumas caracteristicas importantes do software produzido é que deve ser o mais ge-
nérico possivel, nao dependendo de nenhuma variavel do jogo para seu funcionamento,
nao dependendo de nenhum conjunto de emocoes, permitindo o uso de qualquer sensor

e permitindo o uso de dados armazenados em arquivo de extensao .csv. Assim a ferra-



menta pode ser utilizado em qualquer tipo de jogo, em qualquer plataforma e em diversas
situacoes.
Para os testes de uso da ferramenta, sera feito experimentos com jogadores que nao

conhecam o jogo a ser testado, chamado Limbo desenvolvido por Playdead.

1.3 Organizacao da monografia

O restante da monografia estd organizado na seguinte forma:

e Capitulo 2: apresentacao dos conceitos fundamentais no contexto deste trabalho.

Capitulo 3: descricao de trabalhos correlatos.

Capitulo 4: apresentacao da proposta da ferramenta produzida.

Capitulo 5: apresentacdo do uso da ferramenta produzida.

Capitulo 6: descricao do experimento que foi realizado.

Capitulo 7: Consideragoes finais e sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo fornece o embasamento tedrico necessario para a compreensao deste traba-
lho, incluindo os conceitos chaves, tais como: Classificagdo de emocoes, Resposta
Galvanica da pele (GSR), Matching Persuit, Anilise dos componentes prin-
cipais (PCA) e o Algoritmo K-Nearest Neighbours (KNIN).

2.1 Classificacao de emocoes

Classificar as emogoes nao é um estudo dos tempos modernos, ele vem desde a antiguidade
em que diversos investigadores e filésofos tentaram teorizar sobre o conceito de emocao
[4]. Entretanto, sé a partir da década de 1980 é que foi atribuido a sociedade a impor-
tancia da emocao, sendo que, antes, os estudos tendiam a se concentrar primeiramente
no comportamento humano [4]. A partir da década de 90, assistiu-se a um aumento de
publicagoes cientificas referentes a estudos sobre as emogoes, causando o aumento do de-
senvolvimento de diversas investigacoes desta area de estudo, visando, compreender os
diferentes sistemas de resposta emocional, os substratos neurofisiologicos das emocoes e a
influéncia que estas exercem na tomada de decisdo [4]. Assim surgiram diversos estudos
sobre as emocgoes, tendo-se verificado o surgimento de diversas propostas de defini¢oes e
teorias, tornando-se um desafio conseguir apenas uma defini¢do para cada tipo de emocao.

Com base nisso, Posner, Russel e Peterson [5] criaram um modelo bastante simples,
que rapidamente foi aderido pela comunidade e que obteve diversas variagoes. Seu mo-
delo consistia em um circumplexo referenciado um plano cartesiano de duas dimensoes:
Excitagao e Valéncia. O arousal (ou excitagdo) é mensurado a partir da premissa de
que toda emocao causa na pessoa uma espécie de estado de ativagao interna, em que me-
canismos neurais sao ativados, levando o participante a prestar mais atencao ao ambiente
ao seu redor [6]. O arousal chega a provocar diversas rea¢oes motoras nos seres humanos.

Algumas dessas reagoes como movimentar o pé ou as maos, entre outros comportamentos.



O arousal portanto pode variar de um sentimento que traga relaxamento para a pessoa
ou uma ativacdo. A valéncia é mensurada a partir da premissa de que toda emocao car-
rega em si um valor afetivo positivo ou negativo, portanto, refere-se ao grau de satisfagao

desencadeado por uma sensagao positiva ou negativa [6].

ATIVIDADE ALTA

Pénico ® ¢ Excitagao
Medo ® @ Surpresa
L # Encantamento
Faria ®
Afligao e
Irritagéo ® ® Alegria
Frustagédo e @ Felicidade
VALENCIA NEGATIVA VALENCIA POSITIVA
® Satisfagéo
Depressdoe @ Contentamento
Tristeza e
" @ Serenidade
Melancolia ® & Calma
Tédio®
Abatimento @ ® Relaxamento
¢ Cansago ® Sonoléncia

| ATIVIDADE BAIXA |

Figura 2.1: Modelo circumplexo de Roussel [7].

Tendo com base no modelo de Russel, representado pela Figura 2.1, notamos que exis-
tem quatro quadrantes principais que foram formados com base na valencia e na excitacao.
O primeiro quadrante no qual o arousal ¢é alto e a valéncia afetiva é positiva, encontram-se
categorias emocionais relacionadas a Alegria e a Excitacao. O segundo quadrante no qual
o arousal é alto, mas a valéncia afetiva é negativa, encontram-se categorias emocionais
relacionadas ao Medo e a Raiva. O terceiro quadrante no qual o arousal é baixo e a va-
léncia afetiva é negativa, encontram-se categorias emocionais relacionadas a Tristeza e a
Sonoléncia. O quarto e ultimo quadrante no qual o arousal é baixo, mas a valéncia afetiva

¢ positiva, encontram-se categorias emocionais relacionadas ao Relaxamento e Paz.

2.2 Resposta Galvanica da pele

Como o objetivo principal da ferramenta é reconhecer os estados afetivos sem o uso do
reconhecimento facial, a utilizagdo de dados fisiologicos sera necessaria para realizar este
procedimento. Com isso, o principal objeto de estudo deste trabalho sera a resposta
galvanica da pele em cada jogador com o decorrer do tempo. Ela consiste em medir a

atividade elétrica das glandulas que produzem suor [§].



A leitura inicial da condutancia da pele é referida como condutancia tonica, utilizando
a unidade de medida chamada microSiemens, demonstrado na Figura 2.2. Os niveis de
condutancia ténica da pele também variam com base no estado psicologico e na regulacao
autonomica da pessoa no momento em que a medicao é realizada. As alteracoes da
condutancia sao o resultado do corpo responder a estimulos externos [9]. Esse aumento
na condutancia em comparagdo com a linha de base pode ser observado logo apds a
introducao de um estimulo sutil, como cheiro, som ou imagem. Essas alteragoes podem
ser observadas quando os dutos de suor da pele sao preenchidos em resposta a um estimulo,
com isso o GSR ¢ utilizado na aprendizagem do relaxamento em geral e para ajudar a

identificar as situagoes que causam stress e ansiedade [8].

Original GSR signal

GSR amplitude (uS)

O - mrrimer st

Phasic GSR signal
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o

Figura 2.2: Grafico GSR [10].

Sua aplicacao mais conhecida é na maquina de poligrafo, mas existem outras aplica¢oes
dessa tecnologia que sdo ainda mais significativas. Nos tltimos cem anos, mais ou menos,

essa tecnologia também provou seu valor em varios outros campos, incluindo:

e Pesquisa psicologica;

Psicoterapia;

Teste de midia e antncio

Teste de usabilidade;

Neurociéncia do consumidor;

Cuidados de satde.



2.3 Matching Persuit

Como o sensor que obtem o sinal GSR pode conter algum ruido, o uso do Mathing Persuit
pode melhorar a perfomarce da ferramenta, em relacdo a taxa de acerto dos sentimentos
reconhecidos. Estes ruidos podem levar a conclusoes erradas a respeito do comportamento
do sinal e o Matching Persuit realiza um ajuste sobre o sinal ruidoso.

O Matching Persuit é um algoritmo de aproximagao esparsa, ou seja, lida com solugoes
esparsas para sistemas de equagoes lineares. Essas solugoes encontraram amplo uso no
processamento de imagens, processamento de sinais, aprendizado de maquina, imagens
médicas e muito mais.

Em 1993, Mallat e Zhang propuseram uma solug¢ao gananciosa que chamaram de
'Matching Persuit", tendo seu cédigo escrito na Figura 2.3. Para qualquer sinal e qualquer
dicionario, o algoritmo gera iterativamente uma lista classificada de indices de dtomos e
escalares de ponderacao, que formam a solugao para o problema da representacao de sinais

esparsos [11].

Algorithm Matching Pursuit
Input: Signal: f(t), dictionary D with normalized columns g;.

Output: List of coefficients (a,)) , and indices for corresponding atoms (y,)Y, .
Initialization:

Ry + f(t);

n < 1;
Repeat:

Find g, € D with maximum inner product |(R,,g, )|;
an < <R‘mg'yn>;
Ry < Ry —angy, i
n+ n+1;
Until stop condition (for example: ||R,| < threshold)
return

e "+<" denotes assignment. For instance, "largest « item" means that the value of largest changes to the value of item.

e "return" terminates the algorithm and outputs the following value.

Figura 2.3: Algoritmo do Matching Persuit [12].

Como dito anteriormente, o Matching Persuit tém sido amplamente utilizados no
processamento de sinais, principalmente atuando com a regularizacao do sinal, ou seja,
evitando o excesso de ajustes, como exemplificado na Figura 2.4. Um modelo com excesso
de ajuste é um modelo estatistico que contém mais parametros do que os dados podem
ser justificados. A esséncia do sobreajuste é extrair inconscientemente parte da variagao
residual, também conhecido como ruido, como se essa variagao representasse a estrutura

do modelo subjacente [13], como demonstra a Figura 2.5.
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Figura 2.5: A linha verde representa um modelo com excesso de ajuste e a linha preta
representa um modelo regularizado [14].

2.4 Analise de componentes principais

Realizar uma analise estatistica em um sinal, pode levar a diversas componentes de analise
e por consequencia dimensoes, aumentando a complexidade do cédigo e seu rendimento
em relagdo ao tempo, pois precisard de um poder computacional maior para analisar
diversos niumeros. Entretanto, é possivel reduzir esta dimensao para uma menor, tendo
como consequencia uma perda pequena da variancia dos dados. E com isso a analise das
componentes busca otimizar o maximo possivel os dados obtidos pelo sinal.

A Analise de Componentes Principais é o nome da técnica que utiliza principios de
algebra linear para transformar variaveis, possivelmente correlacionadas, em um nimero
menor de variaveis chamadas de Componentes Principais

Seu principal objetivo é reduzir o nimero de dimensoes de um bloco de dados, pro-
jetando os dados que anteriormente possuia muitas dimensoes no qual era dificil a sua

projecao para um novo plano, como exemplificado na Figura 2.6. Usando essa nova pro-



jecao, os dados originais, que podem envolver diversas variaveis, podem ser interpretados

utilizando menos "dimensoes'com uma perda minima de informagoes [15].

Umidade

—1\,"le

Figura 2.6: Imagem de uma projegao com 4 dimensoes [16].

Ao realizar a PCA, o nimero de componentes principais se torna o ntmero de di-
mensoes consideradas na andalise, mas geralmente as primeiras componentes sao as mais
importantes, j4 que possuem a maior parte da variagao total [15]. Ou seja, a primeira
componente possui a maior variancia, o segundo componente possui a segunda maior vari-
ancia, entao ultima dimensao ird possuir a menor variancia, podendo assim desconsiderar
os ultimos componentes em uma projecao que utilize menos dimensoes do que a amos-
tra inicial. Para a nova projecao ser valida, a soma das varidncias deve ser pelo menos
maior que 50% [15]. O resultado de uma projecao utilizando PCA pode ser observado em
Figura 2.7.

2.4.1 Algoritmo do PCA

O algoritmo para a aplicacao do PCA resume-se aos seguintes passos:

1. Organize os dados das medi¢coes em uma matriz n x m, onde m é o nimero de
variaveis medidas, ou dimensoes, e n é o niimero de amostra, conforme a Figura 2.8

demonstra;
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Figura 2.7: Resultado de uma projegao nova utilizando PCA [17].

Caso seja necessario, divida as medic¢oes de cada dimensao pelo seu desvio padrao
para normaliza-las e evitar a sensibilidade da PCA a diferenga de escala entre di-

mensoes;

Calcule a matriz de covaridncia da matriz resultante dos passos anteriores (caso o

passo 2 tenha sido efetuado, essa matriz serd a de correlagoes);
Calcule os autovetores e autovalores associados a matriz de covariancia;

Ordene os autovetores de acordo com os autovalores associados. Desse modo, o
primeiro autovetor é a componente principal, o segundo ¢é a segunda componente

principal, e assim por diante, conforme a Figura 2.9;

Descarte as componentes de menor relevancia. Para isso, defina o percentual da
variancia original que deve ser mantido e escolha as componentes principais de
modo que a soma dos autovalores associados seja maior ou igual a esse percentual,
a Figura 2.10 de demonstra o resultado da projegao feita pelas duas componentes

principais.

Names local ph n oxig m_organ
1 nascente 45 1.2 05 55
2 nascente 35 13 05 52
3 nascente 45 1.2 06 53
4 nascente 35 13 07 54
5 zona_rural 58 1.2 05 52
3 zona_rural 55 14 04 54
7 zona_rural 50 13 05 55
8 zona_rural 45 1.2 03 58
9 zona_urbana 65 21 04 82
10 zona_urbana 70 18 05 83
1 zona_urbana 68 15 05 84

12 zona_urbana 6.0 15 04 85

Figura 2.8: Tabela inicial contendo 12 amostras em 4 dimensoes [16].
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Dim1 Dim.2 Dim3 Dim4

1 -1.14 -0.16 -0.01 -0.06
2 -1.56 -0.05 -0.87 -0.09
3 -1.51 0.76 0.25 0.03
< -2.04 1.85 -0.35 -0.24
5 -0.64 -0.22 0.81 0.56
6 -0.61 -1.26 0.59 0.20
7 -0.72 -0.05 0.08 0.27
8 -0.45 -2.00 -0.52 -0.20
9 2192 0.26 -1.02 0.54

10 235 0.83 0.24 0.17
" 1.74 0.48 0.79 -0.44
12 1.68 -0.43 0.02 -0.76

Figura 2.9: Resultado do PCA criando as 4 principais componentes [16].

Componentes principais Individuais

nascente
zona_rural

10
g ‘Mo
oy | A T O zona_urbana /"
P T2
o
T T T T T
2 -1 0 1 2 3

Dim 1 (65.78%)

Figura 2.10: Resultado da projecao utilizando apenas as duas principais componentes
[16].
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2.5 Algoritmo K-Nearest Neighbours

Apos reduzir as dimensoes dos dados adquiridos pelo sinal GSR, um algoritimo de reco-
nhecimento de padrao serd necessario para realizar o reconhecimento dos estados afetivos
em cada sinal obtido pela ferramenta.

O K-Nearest Neighbours (KNN) é um dos algoritmos de classificagdo mais bésicos e
essenciais na area de Machine Learning. Pertence aos algoritmos de aprendizado supervi-
sionado e encontra sua principal aplicacdo no reconhecimento de padroes, mineracao de
dados e detecgao de intrusoes.

Proposto por Fukunaga e Narendra [18] em 1975, ele é um classificador em que o
aprendizado é baseado “no quao similar” é um dado do outro. Sao recebidos alguns
dados anteriores ja classificados (também chamados de dados de treinamento), que sao
utilizados como base na classificacdo das novas coordenadas, assim prevendo o atributo
do novo dado.

O funcionamento do KNN é:

1. Recebe um dado nao classificado;

2. Mede a distancia (Euclidiana, Manhattan, Minkowski ou Ponderada) do novo dado

com todos os outros dados que ja estao classificados;
3. Obtém as X (no caso essa varidvel X ¢ o pardmetro K) menores distancias;

4. Verifica a classe de cada um dos dados que tiveram a menor distancia e conta a

quantidade de cada classe que aparece;

5. Toma como resultado a classe que mais apareceu dentre os dados que tiveram as

menores distancias;

6. Classifica o novo dado com a classe tomada como resultado da classificagao.

A férmula para calculo da distancia euclidiana é apresentada na Figura 2.11.

Distancia entre duas instancias p, e p, definida como:

| n
o = '\lll Z_( P — Py J:
w=l

PixePypara k=1,...n sdo os h atributos que
descrevem as instancias p, e py. respectivamente

Figura 2.11: Férmula da distancia euclidiana.
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Em relacao a escolha do valor k, ndo existe um valor tinico para a constante, a mesma
varia de acordo com a base de dados, como a Figura 2.12 demonstra. E recomenddvel
sempre utilizar valores impares e de preferéncia primos [19], ntimeros que sdo apenas
divisiveis por 1 e por eles mesmos, o que traz um rendimento melhor para o algoritimo.
Entretanto, o valor ideal varia de acordo com a base de dados. Para descobrir qual é o seu
melhor valor, pode-se utilizar um dos algoritmos de otimizacao ou simplesmente testar

um conjunto de valores e encontrar o valor de k empiricamente [19]. A Figura 2.13 mostra
os diferentes resultados para diferentes valores de k.

Lo” Sl Classe B
e S
N
\\
4 \,
e . \
N \
/ ’ N\ \
/ / \
1 / \ \
1 1 \ \
I 1 \ !
i ! ! \
X | | 1 !
1 ! ! !
1 ' \ | i
\ \ 1/ !
\ \ / 1
\ \ ’ 1
\ \ / /
! \\ ' .
= /
\ ~.k=3.- /
\ S - /
N -- ;
N ;
N
S k=6 ®

-":.':. o';.... .
. ..;:i‘ :os ° .';:’0..:.‘
I 3 R . aeem el
gk Ay
e e
o';.... - “9...:
. .';:;0..:. ‘ ° o.;;;'..:o ‘
. o...' ‘a.® . '.o... NS
A RS
.o: .o.. . .0: ..o.. L

Figura 2.13: Mapeamento do KNN para diferentes valores de K [14].
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Capitulo 3
Trabalhos Correlacionados

O objetivo deste capitulo é compreender como trabalhos anteriores foram realizados para

o reconhecimento do estado afetivo utilizando sinais fisiolégicos.

3.1 iAware: um sistema de biofeedback emocional

em tempo real baseado em sinais fisiolégicos

Albraijan [21] propds um sistema de biofeedback em tempo real que utiliza sensores para
representar cinco emogoes bésicas (Felicidade, Amor, Medo, Tristeza, Neutro) que fornece
um feedback emocional em tempo real ao usuario. O sensor utilizado para a obter os dados
fisiologicos foi a Empatica Ej. A Figura 3.1 demonstra a proposta de como funciona a
ferramenta. Amani utilizou quatro sinais, obtidos pelo sensor, para o desenvolvimento da

ferramenta de biofeedback:

e Atividade eletrodérmica;
e Frequéncia Cardiaca;
e Intervalo de pulsagao;

e Temperatura corporal.

Neste estudo, foi utilizado uma abordagem hibrida de fusao de dados chamada WMDDTW.
Este método de otimizacgao foi usado para minimizar as janelas de distor¢ao de cada ca-
minho de distorcao e a segmentagao das séries temporais e atribuir um peso a cada
diminuicao para superar as limitacoes do DTW.

O Dynamic time warping (DTW) é um algoritmo para comparar e alinhar duas séries
temporais, utilizado para encontrar o alinhamento nao-linear 6timo entre duas sequéncias

de valores numéricos. Dessa maneira, ¢ possivel encontrar padroes entre medicoes de

15



eventos com diferentes ritmos. Este algoritmo é utilizado para alinhar qualquer tipo de
dado que obedeca uma ordem temporal, como video, audio, ou os dados vindos da pulseira
Empatica E4. Entre as diversas aplicacoes da DTW, encontra-se o reconhecimento de
fala e de assinatura, bem como o alinhamento de gravagoes musicais com suas respectivas

partituras [21].

H Real-Time SLBF
Sensory Data —_—
Sy
‘b, Emotion Recognition
E ’

User

Emotion Ul

‘ PP 4 &

—

DataBase

Figura 3.1: Funcionamento do IAware [21].

Seus resultados foram positivos, em 120 casos de estudo obteve uma média de 83%
de aproveitamento, sendo que foram feitos diversos testes diferentes. Desde experimento
curtos até experimentos que demoravam mais de duas horas para serem concluidos. En-
tretanto existe uma falta de informacoes de como foi construido o software do laware.
O artigo apenas explica superficialmente sobre o WMDDTW mas existe uma falta de
informagao de como foi utilizado WMDDTW sobre os dados coletados, se os dados ti-
veram algum tipo de tratamento sobre ruidos por exemplo e como funcionava o servidor
AWS que a ferramenta utiliza. Com isso o artigo serviu apenas como inspiracao de que
é possivel realizar um reconhecimento do estado afetivo de um usuario utilizando apenas

seus dados biologicos.

3.2 Reconhecimento de emocao por resposta a pele

galvanica

Deger Ayata [22] acredita que usando apenas as respostas obtidas pelas pessoas ou utili-
zar a expressao facial tem algumas desvantagens: “usa-los nao ¢ confiavel para detectar
emocoes, especialmente quando as pessoas querem ocultar seus sentimentos. Comparado

a expressao facial, o uso de sinais fisiolégicos é uma abordagem confiavel para investigar
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as mudangas cognitivas e emocionais internas dos usuarios”. Nesse sentido Deger realizou
um estudo para averiguar o reconhecimento de emocoes a partir dos sinais de resposta
galvanica da pele no dominio do tempo.

Em sua ferramenta foram utilizados varios processos de manipulacao de sinais e sis-
temas a fim de aumentar a precisao do sistema proposto, como a utilizacao de wavelet e
decomposicao do modo empirico (EMD), a Figura 3.2 demonstra o processo de reconhe-
cimento de emocao a partir do sinal GSR. A valéncia e a excitagao foram categorizadas
e a relacdo entre sinais fisioldgicos, para isso Deger utilizou 4 algoritmos para conseguir
classificar a excitacdo e a valéncia: os algoritmos k-vizinhos mais proximos, arvore de
decisdo, floresta aleatoria e maquina de vetores de suporte. Sendo que o algoritmo da

floresta aleatéria obteve o melhor rendimento.

2. ¥, 8.€ »%»3@5

GSR Signal Noise reduction Feamre
Capture ). | andsampling extraction |
/ o / \ /

o B @ ) N G

User Classifier Emotion

Figura 3.2: Pipeline do sistema feito por Deger Ayata [22].

Deger observou que ha uma relagao entre sinais GSR, excitacao e valéncia. No caso de
categorizar a excitacao e a valéncia em duas classes. Deger obteve uma taxa de precisao
de 71,53% e 71,04% em seu experimento para excitacao e valéncia, respectivamente, com
recursos apenas no dominio do tempo.

A aplicacao do EMD aumentou a taxa de precisao para as dimensoes de excitacao e
valéncia. O algoritmo teve um desempenho melhor e produziu um aumento modesto no
desempenho em comparagao com a extracao de recursos estatisticos somente por tempo.
Com base nos resultados, a taxa de precisao aumentou de 71,93% para 85,07% para
a excitacdo e de 71,04% para 82,81% para a valéncia. Os resultados sugerem que a

abordagem baseada em EMD proposta é eficaz para sinais GSR.

3.3 Sistema preciso de reconhecimento de emocoes

O trabalho de Atefeh Goshvarpour [23] foi importante para o desenvolvimento desta obra,
sua pesquisa teve como objetivo principal analisar o uso do ECG e do GSR para avaliar o
estado afetivo de uma pessoa, pois segundo o pesquisador o ECG ¢é um dos sinais mais in-
formativos para avaliar a atividade elétrica do coracao. Ja o GSR pode fornecer evidéncias

esclarecedoras para a avaliacao da fungao das glandulas sudoriparas como um indicador do
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sistema nervoso auténomo. Segundo Astefeh, essas medidas oferecem gravacoes simples,
eficazes, de baixo custo, ndo invasivas e continuas. Contudo para identificar os padroes
desejados associados aos distintos estados mentais e fisiologicos, ter uma interpretagao
automatica é crucial.

Seu trabalho resumidamente, foi obter os sinais de ECG e GSR simultaneamente de
11 individuos enquanto ouviam a uma sequéncia de trechos musicais, com cada misica
contendo um contetido emocional diferente; processos parecidos com o de Deger Ayata,
apresentado acima.

Em seguida foi utilizado o algoritmo de Matching Persuit para a normalizacao dos
dados capturados, assim retirando possiveis ruidos. Para o Matching Persuit foram utili-
zados 3 dicionérios: wavelet de Coiflets (Coif5) no nivel 14, wavelet de Dauchies (db4) no
nivel 8 e transformada discreta de cosseno (DCT). Apéds a normalizacao dos dados obtidos
pelo sensor, foi extraido algumas caracteristicas estatisticas de cada trecho do sinal, como
a média, o valor minimo entre outros.

Em seguida para a reducao de dimensionalidade foram avaliados para diminuir os
custos computacionais, o risco de diminuir a dimensionalidade e remocgao os recursos
redundantes. Com isso foi escolhido o método de PCA para essa redugao, um algoritmo
que agradou pelo custo computacional nao elevado, e seu desempenho. Finalmente, o
resultado foi alimentado a uma rede neural probabilistica (PNN), e com isso o sistema
proposto por Astefeh realiza uma predicao sobre o estado afetivo da pessoa. A pipeline

de desenvolvimento criado por Atefeh pode ser visualizado na Figura 3.3.

Matching Pursuit Coefficients

ECG

GSR e

ﬁDataAcquisiticn - Feature Extraction -

Indices

Emotion Recognition _ Feature Selection —

PNN LDA, Kernel-PCA, PCA

ot Reabuslw  Copetiela
N

Fig. 1 Proposed methodology.

Figura 3.3: Algoritmo proposto por Atefeh [23] .

Os resultados foram impressionantes, utilizando ECG seu sistema obteve um resultado
de 100% de aproveitamento em todas as predi¢oes de seu sistema, como mostra a imagem

Figura 3.4.
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Table 8 Overall classification accuracy, sensitivity, and specificity using PCA and PNN for DCT dictionary (subject-

dependent).

3A 3V 5C

Signal Subject Acc (%) Sen (%) Spec (%) Acc (%) Sen (%) Spec (%) Acc (%) Sen (%) Spec (%)

ECG 1 100 100 100 100 100 100 100 100 100
2 100 100 100 100 100 100 100 100 100
3 100 100 100 100 100 100 100 100 100
4 100 100 100 100 100 100 100 100 100
5 100 100 100 100 100 100 100 100 100
6 100 100 100 100 100 100 100 100 100
7 100 100 100 100 100 100 100 100 100
8 100 100 100 100 100 100 100 100 100
9 100 100 100 100 100 100 100 100 100
10 100 100 100 100 100 100 100 100 100
11 100 100 100 100 100 100 100 100 100

GSR 1 91.44 98.38 99.77 92.32 98.38 99.77 88.65 98.38 99.77
2 93 84.32 99.61 94.16 83.24 99.61 91.3 84.86 99.61
3 9232 99.46 100 93.48 99.46 100 90.56 99.46 100
4 90.29 94.59 98.91 91.17 94.59 98.91 88.04 94.59 98.91
5 §7.15 94.05 100 96.88 94.05 100 96.47 94.05 100
6 95.52 98.92 99.77 95.52 98.92 99.77 93.48 98.92 99.77
7 9219 100 99.92 95.24 100 99.92 90.96 100 99.92
8 85.8 100 100 86.21 100 100 78.94 100 100
9 89.27 99.46 99.77 84.78 99.46 99.77 82,61 99.46 99.77
10 91.64 99.46 99.84 91.92 99.46 99.84 87.84 99.46 99.84
11 98.78 97.84 99.61 98.91 97.84 99.61 98.98 98.92 99.53

Abbreviations: 5C: 5 Classes of Emotions; 3V: 3 Classes of Valence; 3A: 3 Classes of Arousal; Acc: Accuracy; Sen: Sensitivity; Spec: Specificity.

Figura 3.4: Aproveitamento do método proposto por Atefeh Goshvarpour [23] .
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Capitulo 4
Proposta

Neste capitulo é apresentado a proposta de desenvolvimento da ferramenta que reconhece

o estado efetivo de uma pessoa a partir dos dados de atividade eletrodermal (GSR).

4.1 Visao geral

O sistema é composto por trés fungoes funcionalidades principais, criar a base de dados,
adicionar novos dados a base de dados e reconhecer o estado afetivo a partir da
base de dados.

A Figura 4.1 demonstra em forma de diagrama o fluxo das funcionalidades principais,
sendo os quadrados de cor cinza as ac¢oes realizada pela ferramenta, de branco as ac¢oes
realizadas pelo tisuario da ferramenta, de rosa os objetivos alcancados pela ferramenta e

as setas os possiveis caminhos que a ferramenta pode seguir.
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Ator utiliza algum
sensor para
captura de sinal
fisiolégico

Ator

Obter .csv do
sinal fisioldgico.

Criado um novo
dataset.

f

Ator reconhece a
emocao
esperada em
cada dado.

|

Cria um novo dataset
em arquivo .csv.

|

Figura 4.1: Visao geral das funcionalidades da ferramenta.

4.2 Requisitos

Os requisitos da ferramenta sao:

Ator

Tratamento dos dados.

Ator

Criar uma
base de
dados
nova.

Criado um arquivo
.srt contendo as
emogoes

Adiciona novos dados
dados ao dataset.

}

Ator reconhece a
emocao
esperada em
cada dado novo.

Adicionado novos
dados ao dataset

reconhecidas em
ordem
cronoldgica.

Adicionar
novos dados

Ator pode ler
0 arquivo .srt
ou
visualiza-lo
como
legenda em
algum video.

Reconhecer o estado
afetivo.

e Fornecer a possibilidade de seu uso em qualquer situacao de estudo, nao

necessario jogar um jogo para utiliza-lo;

Ator

sendo

e Nao pode depender de nenhuma ferramenta externa, possibilitando o uso de dados

previamente adquiridos;

e Aderir as boas praticas de desenvolvimento de software, facilitando o entendimento

do codigo;

e Deve ser bem documentado, facilitando futuras adaptagoes ou modificagoes;

e Deve ter a possibilidade de mostrar informagoes graficas de cada processo executado.

e Utilizar pouco poder computacional;

21



e Conseguir modificar a um video de entrada, para que a ferramenta mostre a emocao

reconhecida durante a reproducao do video modificado;
e A ferramenta deve ser independente de sistema operacional;

e A ferramenta nao pode ser atrelada a nenhuma lista de emocoes especifica.

Propoe-se uma ferramenta genérica, a qual pode ser utilizada em qualquer area de
estudo, como na area de Jogos, de Musica, de Psicologia, entre outras. A ferramenta
nao depende de nenhum sistema operacional, facilitando seu uso a qualquer pesquisador.
Outro fato relevante da ferramenta é que ela nao depende de nenhum sensor externo,
como o sensor utilizado é possui um custo de aquisi¢ao alto, pode-se facilmente substitui-
lo para o uso da ferramenta, lembrando-se sempre de ajustar a frequéncia obtida pelo
novo sensor. Vale ressaltar que fica a critério do pesquisador, quais emocgdes o sistema

deve reconhecer.

4.3 Sensor utilizado

Neste trabalho, utiliza-se o sensor Empatica F4 de captura de sinais fisiolgicos para obter
o sinal GSR do corpo do usuario. Conforme analisado por outros pesquisadores, o uso
de placas de captura mais simples pode impactar na aceitagdo e no conforto dos usuarios
e na precisdo dos dados [24], podendo até atrapalhar o usudrio a realizar alguns tipos
de atividades, como por exemplo, jogar um jogo utilizando duas maos. Este desconforto
pode causar uma mudanga no estado emocional da pessoa, atrapalhando o resultado final

da pesquisa. A Figura 4.2 demostra a imagem das placas de captura.

Figura 4.2: Sensor simples e evasivo para obter o sinal GSR [20].
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Entretanto, o sensor Empatica FEj é um dispositivo que oferece conforto ao usuario
pelo fato de ndo ser invasivo, possuindo caracteristicas semelhantes a um relégio de pulso,
como demonstra a Figura 4.3. Além de permitir aquisicao de dados fisiologicos em tempo
real e ferramentas para andlise e visualizacdo, o fabricante do sensor disponibiliza um
servidor gratuitamente para realizar o upload de cada sessao realizada pela pulseira. Por

meio do website do mesmo também é possivel visualizar ou baixar os dados coletados.

Figura 4.3: Sensor Empatica Ej [25].

Seu uso foi recomendado e utilizado e publicagoes, justificando assim a escolha deste
sensor no presente trabalho. Segundo a documentacao da Empatica Ej4, ela possui as

seguintes tecnologias:

e Sensor Fotopletismografia (PPG) que mede Pulso de Volume de Sangue, do qual a

variagao da frequéncia cardiaca pode ser derivada;
e Acelerometro de 3 eixos, capturando atividades baseadas em movimento;
e Marcacao de eventos e vinculagdo com sinais fisiologicos;

e Sensor da Atividade Eletrodérmica (também chamadado de GSR), medindo as cons-

tantes flutuagoes de certas propriedades elétricas da pele;
e Termopilha Infravermelha, a qual 1é a temperatura da pele periférica;

e Reldgio interno com referéncia de tempo de alta precisao.
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A empresa fabricante da Empatica Ej recomenda o uso do sensor na mao nao-
dominante com a pulseira na parte superior do pulso. Os eletrodos EDA ficam sob o
fecho e devem estar alinhados na parte inferior do pulso e posicionados entre os dedos do
meio e anelar, encaixando confortavelmente acima da articulacdo do pulso. Ademais, a
pulseira deve ser apertada o suficiente para garantir que os eletrodos EDA nao mudem
de posicao na pele durante o movimento normal, mas nao tanto para contrair o fluxo
sanguineo ou causar desconforto.

Entretanto alguns problemas foram evidenciados previamente aos testes: pessoas com
temperatura corporal muito baixa ou sob uso de certas medicagdes que suprimem as

respostas do sistema nervoso simpatico nao conseguem ter seus dados captados pelos
eletrodos EDA [24].

4.4 Arquitetura da ferramenta proposta

Foi utilizada uma arquitetura parecida com a proposta por Atefeh Goshvarpour [23], cujo
aproveitamento alcancou 100% de aproveitamento no reconhecimento de 5 emocgoes base
(Neutro, Feliz, Triste, Paz, Medo).

O desenvolvimento da ferramenta pode ser resumidamente separado em 5 modulos
principais: (1) obter os dados GSR por meio de algum sensor, (2) aplicagdo do algoritmo
Matching Persuit para a remocao de algum possivel ruido nos dados GSR, (3) extracao
de algumas caracteristicas encontradas em trechos do sinal, (4) a redugdo da dimensiona-
lidade para diminuir possiveis custos computacionais e por fim (5) o uso de um algoritmo
de Machine Learning para classificacdo de cada emog¢ao chamado KNN. A Figura 4.4 apre-
senta a arquitetura proposta e os dois possiveis caminhos para seu uso: o de aprendizado
das emocoes e o de reconhecimento de emocao.

As subsecgoes a seguir detalhardao cada uma dessas etapas da ferramenta.
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Figura 4.4: Diagrama contendo a arquitetura de como os dados sao tratados.

Os quadrados cinzas da Figura 4.4 representam o passo a passo do tratamento dos
dados em relagao a escolha do pesquisador, sendo ela utilizar a ferramenta para o apren-
zidado de emocgoes ou reconhecimento das emocoes. Ja os quadrados de cor amarela
representam as saidas da ferramenta. O quadrado de borda rosa, representa quando a
ferramenta precisa de uma interferencia do usuario, ou seja, o usuario deve atualizar as
emocoes esperadas em cada dado criado no .csv.

Vale ressaltar que utilizando a frequéncia dada pelo sinal GSR, a ferramenta separa o
sinal em trechos de 30 segundos, sendo que cada trecho tera seu procedimento realizado

conforme a Figura 4.4 demonstra.

4.4.1 Obtencao da GSR

Como dito anteriormente na Segdo 4.2, foi escolhido a pulseira Empatica E4 para obter
os dados GSR da pessoa para a qual deseja-se reconhecer seu afetivo no momento da
medicao. A Figura 4.5 demonstra a visualizagao dos sinais obtidos por meio do site do
proprio sensor. Entretanto, acessar continuamente o site da Empatica Ej para realizar o
download dos dados pode ser uma atividade demorada, caso o pesquisador possua dezenas
de analises para serem realizadas. Com isso, a ferramenta criada neste trabalho possui

algumas opgoes de download automatico dos dados fisiologicos obtidos pela Empatica E4 :

e Realizar o download de todas as sessoes salvas em sua conta;

25



e Realizar o download de uma sessao em especifico, utilizando o c6digo da sessdo;
e Realizar o download da ultima sessao salva em sua conta.

e Utilizar um arquivo .csv obtido de outro sensor.

E4 connect Home  Sessions Developer & Pietro

Zoom 10s 30s 1m 5m 15m All

cal N . NP

Figura 4.5: Sinais obtidos pela Empatica F4.

Caso o pesquisador nao escolha nenhuma opcao, por padrao sera feito o download
da ultima sessao salva em sua conta. A aplicagdo de download dos dados da pulseira
Empatica EJ ocorrera sempre que o usuario utilizar a ferramenta para reconhecimento do
estado afetivo. Contudo, caso o pesquisador opte por utilizar um outro sensor, que nao o
Empatica E4, basta informar o caminho do .csv salvo que contenha o mesmo formato do
arquivo mostrado na Figura 4.6. Com isso a ferramenta pode ser utilizada por qualquer
sensor que gere os dados em um arquivo .csv, podendo até utilizar dados GSR de experi-
mentos passados. Detalhamento de como isso deve ser feito, sera fornecido posteriormente

na se¢ao dedicada ao uso da ferramenta.
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Figura 4.6: Formato do .CSV.

4.4.2 Uso do Matching Persuit

Todo equipamento que ¢é utilizado para captar e transmitir sinais tem uma relacao sinal
e ruido e isso ocorre desde equipamentos mais caros, até os mais baratos. Normalmente,
08 equipamentos mais caros tendem a possuir um ruido menor na captacao de sinais,
devido a uma tecnologia mais cara. Entretanto, para o reconhecimento de emoc¢ao, um
ruido pode facilmente mudar os dados estatisticos do sinal, como por exemplo, se o ponto
maximo for realmente o ponto maximo de um sinal GSR ou se foi causado por um ruido,

como mostra Figura 4.7.
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Figura 4.7: Sinal GSR, analisado pela ferramenta.

A fim de evitar andlises erradas por causa do ruido, propoe-se o uso do algoritmo
Matching Persuit, detalhado na Secao 2.3, técnica utilizada com sucesso em muitas areas
da pesquisa biomédica. Durka e Blinowska [13], por exemplo, estudaram transientes no
eletroencefalograma do sono por meio do algoritmo Matching Persuit e com isso mos-
traram que os eixos do sono podem ser localizados com alta precisdo. Aplicando o al-
goritmo proposto, uma taxa de compressao mais alta e erros de reconstrucao menores
foram alcancados em comparagao com os métodos tradicionais, confirmando que a téc-
nica Matching Persuit é adequada e recomendada para o estudo de sinais fisiologicos nao

estaciondrios[13].
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Figura 4.8: Sinal GSR ap6ds o uso do Matching Persuit, analisado pela ferramenta.

Nota-se uma clara melhora na qualidade do sinal adquirido observada na Figura 4.8

que apos utilizar o Matching Persuit no sinal GSR obtido pela Empatica E4. O ponto
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maximo do sinal acabou sendo considerado um ruido do sinal, assim obtendo um ponto
maximo possivelmente mais preciso e por consequéncia realizando a analise estatica mais

precisa.

4.4.3 Analise estatistica dos dados e .csv gerado

Apos a normalizacao dos dados utilizando o Matching Persuit, o préximo passo € a reali-
zagao de uma andlise estatistica do sinal a ser reconhecido o estado afetivo.

A andlise estatistica é a ciéncia de colecionar, explorar e apresentar grandes quanti-
dades de dados para descobrir padroes e tendéncias, com esses, e com isso ajuda a testar
hipdteses e conclusoes sobre os dados.

Os valores estatisticos a serem armazenados serdo:

e Minimo - Menor elemento da amostra;
e Maximo - Maior elemento da amostra;
e Meédia - Valor que demonstra a concentragdo dos dados de uma distribuicao;

e Variancia - E a média aritmética dos quadrados dos desvios de cada valor em
relacao a média, proporciona uma mensuracao da dispersao dos dados em torno da
média;

e Desvio padrao - Raiz da variancia, medida do grau de dispersao em relacao a

média.

Apos os calculos da analise estatistica do sinal, devem ser armazenadas em um arquivo
.csv todas as b caracteristicas mencionadas anteriormente (minimo, maximo, média, des-
vio padrao, varidncia), junto com as analises feitas anteriormente. Entretando na coluna
da emocao deve ser adicionado o valor de ‘?’, como mostra a figura Figura 4.9. Entao o
pesquisador tera duas escolhas, a primeira sera definir um valor para o dado adquirido

caso opte por utilizar esse dado como um valor de aprendizado ao sistema.
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Figura 4.9: Dados armazenados no arquivo .csv.

Caso o pesquisador deseje utilizar os dados colhidos para a predigao do estado afetivo,
basta deixar a emogao com o valor de ‘?’, que o sistema identificara que aquele valor deve

ser utilizado para prever o estado afetivo da pessoa.

4.4.4 Diminuindo as dimensoes com PCA

Se aplicamos algum algoritmo de classificacao, como o KNN por exemplo, no .csv gerado,
utilizando os 5 atributos, o resultado serda um mau desempenho na classificacdo, pois o
algoritmo KNN normalmente é enganado quando o niimero de atributos é grande [26].
Isso ocorre por causa dos espagos em muitas dimensoes, as amostras se tornam esparsas
e pouco similares, com objetos muito distantes uns dos outros. O uso de alta dimensao
também resulta em custos computacionais, risco de maldicao da dimensionalidade e baixa

precisao de classificagao.
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O algoritmo K-NN é normalmente enganado quando o niimero de dimensoes é grande.
Assim como outros classificadores também tem seu desempenho prejudicado. Ou seja, o
desempenho de um classificador tende a se degradar a partir de um determinado nimero
de dimensoes.

Com isso, apos extrair as 5 caracteristicas estatisticas, o proximo passo ¢é utilizar um
método de reducao de dimensionalidade para assim diminuir os custos computacionais,
remover recursos redundantes, e tornar as amostras menos esparsas, como demonstrado

na Figura 4.10.
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Figura 4.10: Impacto do PCA no espago das amostras [27].

A reducgao da dimensionalidade é importante em muitos dominios, pois facilita a clas-
sificagao, visualizacao e compactacao de dados de alta dimensao, mitigando a maldi¢ao da
dimensionalidade e outras propriedades indesejadas dos espacos de alta dimensao. Entao
foi escolhido o uso do PCA, conforme recomendado por Atefeh Goshvarpour.

O emprego da PCA também é capaz de separar a informacgao importante da redun-
dante e aleatéria. A visualizacdo de diversas varidaveis em um determinado conjunto de
dados torna-se mais produtiva, rdpida, objetiva e eficiente [28].

Em reconhecimento de padroes, é sempre desejavel dispor de uma representacao com-
pacta e de um bom poder de discriminacao de classes de padroes. A Figura 4.11 mostra o
resultado da utilizacdo do PCA no .csv gerado anteriormente, obtendo uma redugao de 5
dimensobes para apenas 2 dimensoes. Nota-se que a perda de dados foi minima, ocorrendo
cobertura de 99.98% dos dados.
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Figura 4.11: Resultado do PCA nos dados em 5D para 2D, analisado pela ferramenta,
com uma perda de 0,02%.

4.4.5 O uso do KNN para a classificagcao do estado afetivo

Agora que os dados estdao concentrados em componentes principais, o ultimo passo para
a classificacdo do estado afetivo é o uso de machine learning. Com ele sera possivel
reconhecer padroes nos dados coletados e com isso prever o estado emocional do sinal
para o pesquisador.

O machine learning ¢ um método de analise de dados que automatiza a construgao
de modelos analiticos. E um ramo da inteligéncia artificial baseado na ideia de que
sistemas podem aprender com dados, identificar padroes e tomar decisoes com o minimo
de intervengao humana [29] .

Basicamente, os algoritmos de machine learning podem aprender a atingir um objetivo
a partir de um grande volume de dados. Assim, quanto mais dados, isto é, quanto mais
experiéncia tiver o sistema, melhores serao os resultados, ou seja, melhor serd a nossa
performance. Note que a caracteristica béasica de sistemas de aprendizado supervisionado

é que os dados que utilizamos para treind-los contém a resposta desejada.

O KNN

O algoritmo KNN é um dos algoritmos mais utilizados em Machine Learning e também
um dos mais simples, analisando seu processo de calculo. Este algoritmo pode ser aplicado
em diversos segmentos de negdcio, logo também se aplica em diversos problemas como
financgas, saude, ciéncia politica, reconhecimento de imagem e reconhecimento de videos
[30].
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Apresentado na Sessao 2.5, o KNN tem como objetivo classificar os novos sinais ad-
quiridos atribuindo a ele o rétulo representado mais frequentemente dentre as k amostras
mais proximas e utilizando um esquema de votagao.

Utilizando o .gsr gerado na etapa apresentada na Secao 4.3.3, o resultado do KNN
apds o uso das componentes principais pode ser observado na Figura 4.12. Sendo que
os pontos coloridos representam os dados de treinamento do algoritmo, as estrelas pretas

representam os dados a serem identificados pelo KNN.
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Figura 4.12: Resultado do mapeamento do KNN utilizado no sistema.

Foram utilizados 5 estados afetivos no mapeamento acima:

e Azul - Triste;

e Verde - Feliz;

e Amarelo - Paz;
e Vermelho - Medo;
e Branco/Cinza - Neutro.

Realizando o KNN em todos os pontos do plano cartesiano gerado pelo PCA, temos
o resultado formado pela areas coloridas ao redor dos pontos coletados. Sendo que essas
areas representam a emocao equivalente em cada coordenada do plano cartesiano, ou
seja, se uma estrela estiver na area branca, como demonstrado na Figura 4.13, a emocao

prevista serd a emocao de cor branca (Estado afetivo : Neutro).
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Figura 4.13: Dado identificado com o estado afetivo de Neutralidade, analisado pela
ferramenta.

4.5 Tecnologias Utilizadas

O sistema de reconhecimento de estado afetivo abrange diversas tecnologias diferentes,
desde a aquisicao de dados vindos da Empatica Ej, da manipulacao de dados, uso de
Machine Learning, da criacao de uma saida que seja possivel ser visualizada com algum

video.

4.5.1 Python

O Python é uma linguagem de proposito geral de alto nivel, multiparadigma, ou seja,
suporta o paradigma orientado a objetos, imperativo, funcional e procedural [31]. Python
ganhou muita atencao no mercado por permitir a facil leitura do codigo e exigir poucas
linhas de cédigo se comparado ao mesmo programa em outras linguagens. Devido as suas
caracteristicas, ela é principalmente utilizada para processamento de dados cientificos,
combinando uma sintaxe concisa e clara com os recursos poderosos desenvolvidos por
terceiros por meio de frameworks.

A escolha de Python como principal linguagem para o desenvolvimento da ferramenta
se deve por dois motivos principais. O primeiro pela alta recomendacao da linguagem
para o uso de machine learning, devido aos frameworks desenvolvido por terceiros e a
simplicidade da linguagem, podendo gerar diversos graficos com facilidade. E o tltimo

motivo foi que Python consegue ser executado em qualquer sistema operacional, utilizando
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poucos recursos do computador, fazendo que seja uma linguagem acessivel a qualquer

pesquisador.

4.5.2 NumPy

O NumPy é uma biblioteca Python usada principalmente para realizar calculos em Arrays
Multidimensionais. O NumPyfornece um grande conjunto de funcoes e operacoes que
ajudam os programadores a executar facilmente cdlculos numéricos.

Ao utilizar algoritmos de machine Learning, supoe-se que se realize varios calculos
numéricos em array. O NumPy oferece uma sintaxe bem simples, tornando os célculos
faceis (em termos de escrita de codigo) e rdpidos (em termos de tempo de execugdo).
Os arrays gerados pelo NumPy sao usados para armazenar os dados de treinamento e os

parametros dos modelos usados durante o trabalho.

4.5.3 Matplotlib

O Matplotlib é uma biblioteca de visualizacdo em Python para graficos 2D de matrizes.
E uma biblioteca de visualizacdo de dados construida por meio do framework NumPy.
Um dos maiores beneficios da visualizacao é que ela nos permite acesso visual a grandes
quantidades de dados em forma de imagens. Utilizando Matplotlib é possivel criar diversos
tipos de graficos, como linha, barra, dispersao, histograma, etc.

Todos os graficos criados por este trabalho foram criados utilizando esta ferramenta,
como por exemplo a Figura 4.12. Ela foi essencial para o desenvolvimento da ferramenta
pois permite uma visualizacao de cada modulo da ferramenta, auxiliado na verificagdo de

cada processo realizado sobre os dados coletados.

4.5.4 FEAdclient

O Ej-Connect é uma API que permite o acesso aos dados da Empatica E4, realizando
o download de uma ou todas as sessoes no formato CSV. Evitando que seja necessario
ficar entrando no site para realizar o download das sessoes, ou ter de conectar o sensor ao
computador. A biblioteca permite que realize o download de alguma sessdo em especifico,
caso seja informado o ID da sessao.

Sua finalidade neste trabalho é criar uma maior facilidade do uso da ferramenta de-

senvolvida, obtendo automaticamente os dados do sensor.
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4.5.5 Sparselandtools

Sparselandtools é uma biblioteca para Python que fornece implementagoes para represen-
tagoes esparsas e aprendizado de dicionario, as quais sao listadas a seguir.

Implementagoes para representagoes esparsas:

e Matching Pursuit
e Orthogonal Matching Pursuit
o Thresholding Pursuit

e Basis Pursuit
Implementagoes de alguns dicionarios:

o Mutual Coherence

e DCT Dictionary

Haar Dictionary

Qvercomplete DC'T Dictionary

Visualization Tools for Dictionaries

Impelementagoes para aprendizado por dicionario:

o K-SVD Algorithm

o Approximate K-SVD Algorithm

4.5.6 Scikit-Learn

Scikit-Learn, ¢ um pacote que fornece versoes eficientes de um grande nimero de algo-
ritmos comuns na area de machine learning para mineracao de dados e analise de dados.
O Scikit-Learn é caracterizado por ser uma API limpa, uniforme e simplificada, além de
uma documentagao completa.

Essa biblioteca esteve presente em dois moédulos principais do projeto, o primeiro no
uso do algoritmo PCA, e o segundo no algoritmo de classificagio KINN, explicados nas

Secoes 4.3.4 e 4.3.5, respectivamente.

36



Capitulo 5
Uso da ferramenta

O capitulo sobre a o uso da ferramenta produzida, sendo apresentado uma descricao de

como utilizar a ferramenta construida.

5.1 Uso da ferramenta

Como descrito na se¢ao 4.1 sistema é composto por trés fungoes funcionalidades principais,
criar a base de dados, adicionar novos dados a base de dados e reconhecer o
estado afetivo a partir da base de dados. Sendo que ambas, existem trés opg¢oes de

entrada do sinal a ser analisado:

e Utilizar uma sessdo em especifico da Empatica E4;
e Utilizar a ultima sessao da Empatica FE4;

e Utilizar algum arquivo .csv contendo os dados a serem utilizados no formato da
Figura 4.6.

Nota-se que é possivel utilizar dados que nao sejam GSR, abrindo portas para dife-

rentes sensores e dados que o pesquisador deseje utilizar.

5.1.1 Criar base de dados

Esta funcionalidade é recomendada caso o usuario da ferramenta deseje criar uma nova

base de dados para seu uso.
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Figura 5.1: Base inicial criada.

Como mostra a Figura 5.1, é criado um arquivo .csv chamado InitialDatabase.csv
contendo diversos dados contendo a emogao como ‘?’ (coluna 1 na Figura 5.1). Sendo
que cada dado adicionado representa um trecho de 30 segundos do sinal inserido do
sistema. Ou seja, se for adicionado um trecho de 10 minutos, o sistema criara como base
inicial 20 dados diferentes seguidos pela ordem cronolégica. Com isso o pesquisador pode
apagar algum dado que ele considere irregular. O préximo passo sera informar a emocao
esperada de cada linha do database. Por padrao a ferramenta informa a emocao esperada
em cada trecho de 30 segundos, alterando a coluna referente a emoc¢ao em algum editor de
texto de sua preferéncia, preferencialmente algum que tenha suporte para arquivos .csv.

A Figura 5.2 mostra o resultado apés o pesquisador atualizar os pardmetros da coluna
"emotion". Vale ressaltar que o sistema pode receber qualquer tipo de parametro como
emocao, tornando a ferramenta bastante genérica a qualquer estudo de reconhecimento

de estado afetivo.
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Figura 5.2: Base inicial atualizada com as emogoes.

5.1.2 Adicionar base de dados

Funcionalidade semelhante ao criar a base de dados para o sistema, entretanto em vez de
criar um arquivo InitialBase.css o sistema adiciona os novos dados adquiridos ao initial-
Base.csv, facilitando que a base de dados seja aperfeicoada.

O proximo passo sera informar a emocgao esperada de cada dado. Novamente por
padrao a ferramenta informa a emocao esperada em cada trecho de 30 segundos e adicio-
nando o valor de ‘?” na coluna da emocgao (Figura 5.3). Esta funcionalidade permite que
o pesquisador utilize diversas sessoes para a criagao de uma base de dados.

Para a préxima funcionalidade, é importante que o sistema tenha como base em uma
quantidade significativa de dados, para servirem como treinamento. Outro aspecto ilus-
trado é que quanto o crescimento da base de dados que favorece a identificagdo de novos

padroes.
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Figura 5.3: Resultado da adigdo de novos dados a base de dados.

5.1.3 Classificar de acordo com a base de dados

Principal funcionalidade do sistema, utilizando a base de dados utilizada anteriormente,

diferentes etapas ocorrem na classificacao do estado afetivo.

Replicando a base de dados

A primeira etapa é chamada a funcionalidade de Adicionar base de dados, descrita na
Secao 5.2.2, entretanto, ao invés de adicionar na base inicial os novos dados adquiridos,
um novo arquivo chamado newDataBase.csv é criado, contendo os dados ja treinado na
base inicial com a adi¢ao dos novos dados utilizando ‘?’ na coluna da emocao.

A funcao deste arquivo novo é para auxiliar o pesquisador, que apds utilizar o sistema
de reconhecimento do estado afetivo, o pesquisador pode aproveitar os dados inferidos

corretamente e adicioné-los com facilidade & base inicial do sistema.

Dados classificados

Apos a realizacao de todos os processos descritos na Secao 4, o resultado da classificagao

do estado pode ser observado na criagdo de um arquivo .srt conforme a Figura 5.4 mostra.
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00:00:00,238 —> 00:00:30,000
From: 00:00.00 to 00:30.00 the emotion is : Neutral

130,125 —> 00:01:00,000
00:30.00 to 01:00.00 the emotion

100,750 —> 00:01:30,000
01:00.00 to 01:30.00 the emotion is : Neutral

130,719 ——> 00:02:00,000
91:30.00 to 02:00.00 the emotion is : Neutral

100,521 —> 00:02:30,000
02:00.00 to 02:30.00 the emotion is : Neutral

130,800 —> 00:03:00,000
02:30.00 to 03:00.00 the emotion

100,771 ——> 00:03:30,000
03:00.00 to 03:30.00 the emotion

130,850 —> 00:04:00,000
03:30.00 to 04:00.00 the emotion

Figura 5.4: Emocoes classificadas no arquivo .srt.

Existem duas vantagens neste tipo de arquivo, a primeira é que o arquivo .srt pode ser
facilmente compreendido ao se utilizar qualquer editor de texto na abertura do mesmo.
Com isso temos a informacao do estado efetivo em relagao ao tempo. A segunda, e prin-
cipal, vantagem é a possibilidade transformar este arquivo em uma legenda de qualquer
video com bastante facilidade. Essa vantagem pode auxiliar a leitura e intepretacao sobre
o resultado proposto.

A escolha da criacao da legenda foi baseada nas vantagens explicitadas a seguir:

e Como nao hé necessidade do sistema capturar a tela ou gerar um video, isto torna o

sistema de reconhecimento mais acessivel, devido ao custo computacional reduzido;

e Possibilita o uso da ferramenta em qualquer tipo e qualidade de video, possibilitando

o uso estudo em filmes, jogos, etc;
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Por nao editar o video, o resultado é obtido de uma maneira mais rapida devido ao

custo computacional bastante baixo para se criar arquivos .srt;
Arquivos .srt podem ser facilmente interpretados para relatérios;

Como podem abertas em um editor de texto, o arquivo .srt pode ser facilmente

modificado;

As legendas podem ser modificadas nos reprodutores de video a gosto do pesquisa-

dor, tornando-se adaptével a um maior niimero de diferentes aplicagoes (Figura 5.5).

([ [ = pietro.mp4

he emotion is®: Happy

0 AN S - 4 u

16:51 Mo ol

Figura 5.5: Resultado das emocoes classificadas exibidas em um video.
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Capitulo 6
Experimento

O experimento pode ser dividido em duas partes principais, a primeira parte condiz com
o treinamento do sistema em relacdo ao reconhecimento das emocoes a partir do GSR, ja
segunda parte do experimento consiste no uso do sistema treinado para a classificacao de

€mocao.

6.1 Parte 1 : Treinamento do sistema

Primeiramente é necessario que o sistema receba dados de treinamento para que a fer-
ramenta consiga reconhecer o estado afetivo que o corpo transmite por meio da GSR,
conforme explicado na Secao 5.2.1. Para isto, foi realizado um experimento bastante
parecido com o proposto por Atefeh Goshvarpour, que obteve 100% de precisdo em sua
ferramenta. Astefeh propos que fosse utilizado a musica para induzir a pessoa a sentir
uma determinada emocao, assim possibilitando a coleta de dados de 5 principais emoc¢oes
(Neutro, Feliz, Triste, Paz, Medo).

6.1.1 A mausica e seu efeito no estado afetivo

O som produz emocoes que alteram a nossa fisiologia, nossos hormonios, o ritmo cardiaco
e as pulsacgoes. O nosso humor pode ser afetado pelo tipo de musica que escutamos
[32]. Uma cancao triste pode nos deixar melancolicos, enquanto uma musica alegre pode
nos animar e trazer alguns momentos de felicidade. Uma musica suave e harmdnica nos
acompanha nos momentos de relaxamento e estudo, e uma musica ritmica nos estimula
enquanto nos exercitamos.

As areas cerebrais ativadas com a musica e com as emogOes sao praticamente as
mesmas. O cérebro produz algumas reacoes psicofisiolégicas quando percebe os sons.

Elas respondem com emocgoes que provocam alteragoes fisiolégicas como o aumento da
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producao de neurotransmissores e outros hormonios que atuam sobre o sistema nervoso
central. A musica modifica os nossos ritmos fisioldgicos, altera o nosso estado emocional
e é capaz de mudar o nosso sentimento, como por exemplo, trazendo paz e harmonia em
algum momento de tristeza. Ela tem uma forte influéncia sobre todos os seres humanos

em todos os niveis.

6.1.2 As 5 emocoes

Para simplificar e facilitar a analise do desempenho da ferramenta, foram selecionadas 5
emocoes principais, conforme a Figura 6.1 mostra. Sendo que cada emocgao serd represen-
tada por um quadrante da representacao por valéncia e excitagao, a felicidade demonstra
uma excitagao alta e uma valencia alta, o medo demonstra uma excitacao alta mas uma
valéncia baixa, a tristeza demonstra uma excitacdo baixa e uma valéncia alta e a paz
demonstra uma valencia alta e uma excitacao baixa. A neutralidade na representacao foi
representada na intersecao entre os quadrantes, buscando a representacao de quando a

pessoa nao reagindo a uma emocao de forma evidente

A Arousal B Arousal
- Happiness D Positive Valence
([ Peacefulness @ Negative Valence
() sadness () Neutral (Rest)

() seary

C] Neutral (Rest)

Scary Happiness

Valence Valence

Peacefulness,

Arousal

@ Low Arousal
() High Arousal
() Neutral (Rest)

Scary Happiness

Valence

Figura 6.1: Circulo do plano cartesiano das emogoes [23].
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6.1.3 Coleta de dados para o treinamento da ferramenta

A coleta de dados pode ser dividida em diversas partes, primeiramente cada participante
sentou-se em uma cadeira, utilizando um Headset Premium com audio Dolby Surround
7.1 e uma mascara para dormir. Estes equipamentos servem para tornar o ambiente do
participante o mais imersivo possivel, auxiliando na reacao do corpo conforme a musica

escutada pelo participante.

Figura 6.2: Treinamento da ferramenta utilizando musicas.

Foi instruido que o participante se concentrasse o maximo possivel em seu estado
afetivo a cada musica pois haveria um questionario a respeito de cada sensacao obtida
durante a coleta. Em seguida o participante colocou a pulseira Empatica E/, inicializando
a coleta de dados. Durante a coleta o participante comecou a escutar trechos de musicas
emotivas por cerca de 14 minutos. Essas musicas tinham como objetivo alcangar a reacao
afetiva das 5 emoc¢Oes no participante, para assim gerar dados acerca das mesmas. Vale
ressaltar que nao houve um critério validado para a sele¢do das musicas, sendo a selecao
de cada musica foi realizada por meio de listas como "As dez melhores musicas para te
deixar feliz".

A ordem dos trechos musicais é a seguinte:

1. Sem Misica (Neutro)

2. Best Horror Music Ever - Abraham (Medo)
3. Cold - Jorge Méndez (Triste)

4. Meditation - Monoman (Paz)

5. I Feel Good - James Brown (Feliz)

6. Scary Sound Effects - Nicole McClelland (Medo)
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7. Kiss the Rain - Yiruma (Triste)
8. Slow Dow - Paul Collier (Paz)

9. Happy - Pharrell Williams (Feliz)

Finalizando a coleta, cada participante respondeu um questionario, respondendo a
sensacao obtida em cada trecho de musica. O participante durante a realizacdo do ques-
tionario obteve total liberdade para escutar a musica novamente e relembrar o que sentiu
em cada trecho musical. Esta pesquisa teve como objetivo averiguar se a escolha das
musicas esteve correlacionada com o esperado para cada sensagdo. Ao final do questio-
nario, os dados coletados foram utilizados para o aprendizado da ferramenta, utilizando
a emogao esperada (e nao a relatada pelo participante) como valor da coluna da emogao.
Ao todo, 10 pessoas, estes tendo a idade entre 17 e 23 anos, participaram desta fase do

experimento.

6.2 Parte 2: Classificacao das emocoes

Foi realizado um experimento para verificar se a ferramenta criada consegue estimar o
reconhecimento do estado afetivo das pessoas sem a utilizagao do reconhecimento facial.
Para tanto o jogo deve ser simples, facilitando o rapido aprendizado por parte dos parti-
cipantes. Além disso, o jogo deve ser interessante, de modo que as pessoas se interessem
mais pelo jogo e com isso expressem mais claramente as suas emocgoes. Por fim, o jogo
deve abranger o maximo de emogoes possivel, para que seja possivel verificar o reconhe-
cimento de um ntmero maior de emocoes. Atendendo a todas essas exigéncias, o jogo

escolhido foi o Limbo.

6.2.1 Jogo utilizado para o teste : Limbo

Limbo é um jogo eletronico de quebra-cabeca em plataforma e da desenvolvedora dina-
marquesa Playdead. O jogo se baseia em guiar um menino anénimo através de ambientes
escuros por causa do limbo. A desenvolvedora construiu os quebra-cabecas do jogo espe-
rando que o jogador falhe antes de encontrar a solugao correta.

Os graficos do jogo sao bastante simples (Figura 6.3), permitindo que o jogo seja
jogado até em dispositivos celulares e em diversas configuracoes de computador, tornando
bastante acessivel para a replicacao deste teste. A arte do jogo possui predominio das
cores preto e branco utilizando a iluminagao para distinguir os elementos dentro do jogo.
Isto, junto de suas caracteristicas sonoras, fazem sua ambientacao ser misteriosa, sendo

muitas vezes como um jogo de terror.
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Figura 6.3: Imagens do jogo Limbo.

Os comandos do jogo Limbo sao bastante simples e intuitivos (Figura 6.4), consistindo
em correr, pular, empurrar e se agarrar em beiradas, sempre visando a sobrevivéncia do
protagonista e a solugdo dos puzzles, principal marca do jogo. O jogador deve reconhecer
as armadilhas do cenario, desviar delas ou desativa-las. Vale ressaltar que o jogo nao

possui um tutorial ou texto explicativo, por causa da simplicidade do jogo [33].

JUMP
O~ ACTION
o 8\

0
@) @R =

ACTION MOVE

Figura 6.4: Controles do jogo Limbo.

Limbo nao exibe de forma explicita a histéria do jogo, deixando o jogador constan-
temente em terreno desconhecido, algo parecido com o que bons filmes de terror fazem.
Contudo, diferente de alguns games de terror que colocam miusicas escandalosas na pre-
senga do perigo, ndo existem sons com excegao do préprio ambiente [34].

A auséncia de trilha sonora reforca a atmosfera "pesada'com um siléncio atormentador

que é quebrado apenas pelo barulho natural de dgua, maquinas e criaturas. Porém, ha
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também momentos em que ruidos bruscos podem erodir de alguma fonte préxima ou até
uma musica sutil pode ser ouvido durante certas fases [34].

Tudo isso resulta em uma experiéncia efetiva, ja que o jogo evoca diferentes emogoes
em diferentes jogadores utilizando os mesmos recursos. Alguns sentirdo medo, da atmos-
fera sombria e solitaria. Outros sentirdo raiva, em ver o seu personagem morrer das mais
diversas formas. Ja outros tantos sentirao prazer em resolver puzzles complicados e esca-
par de armadilhas mortais. Alguns ficarao tristes por nao conseguir resolver algum puzzle.
Terao aqueles que sentiram uma sensacao de paz, pela felicidade de estar passando um

bom tempo durante o jogo.

6.2.2 Testes com o jogo Limbo

Primeiramente foram selecionados participantes que nao conhecessem o jogo Limbo, com
a finalidade de ressaltar mais emocgoes no jogador. Em seguida foi apresentado a cada
participante o objetivo do jogo, que consiste em tentar sair da floresta o mais rapido
possivel. Os comandos do jogo Limbo estavam impressos ao lado do computador, caso o

participasse deseje recordar sem a necessidade de interromper a sessao.

Figura 6.5: Participante jogando o jogo Limbo.

Nota-se na Figura 6.5 que cada participante utilizou um headset com audio 7.1 com
o objetivo de causar uma maior imersao de cada jogador durante o experimento. Sendo
que ao final de cada experimento, cada jogador relatou como foi sua experiéncia de jogo

a partir de um questionério. Os principais pontos abordados no questionario foram:

e Emocao durante o jogo — Com estes dados sera possivel analisar se a ferramenta

teve o reconhecimento das emocoes expressadas por cada participante.
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e Emocao a respeito de quando morreu pela primeira vez para uma arma-
dilha durante o jogo — O jogo possui uma armadilha nos minutos iniciais, sendo o
primeiro puzzle que normalmente é resolvido apds o personagem Limbo morrer pela
primeira vez. Com isso o jogador pode acabar sentido algo diferente e por isso uma
analise sobre sua reacao nesta etapa e a reagao reconhecida pela ferramenta pode

ser importante para a andlise da eficiéncia do programa descrito anteriormente.

e Emocao de ver um puzzle da corda — O inicio do jogo é composto por puzzle
mais simples, para que o jogador acabe entendendo a proposta do jogo na pratica.
Apos alguns minutos de jogo, um puzzle composto por uma corda contendo um
peso ¢ encontrado pelo jogador. Na resolucao deste puzzle, é preciso encontrar
uma armadilha que estd escondida no canto inferior do mapa. Normalmente o
jogador acaba descobrindo esta armadilha apds ver seu personagem morrer para

ela, percebendo que o jogo possui alguns puzzles mais complicados.

e Emocao de resolver o puzzle da corda — Resolver um puzzle mais complicado
pode trazer uma emocao positiva ao jogador, e esta tese pode ser analisada reconhe-
cendo se houve um aumento das emoc¢oes positivas nos jogadores apds a resolugao

do puzzle.

e Emocao a respeito do primeiro inimigo encontrado durante o jogo — Alguns
participantes conseguiram chegar em um ponto no qual uma aranha gigante impede
a passagem do personagem principal de Limbo de sair da floresta. Neste momento,
por ser a primeira vez que aparece algum inimigo no jogo, pode causar alguma
reacao de medo nos participantes. Informagao que pode ser analisada na pesquisa

e pela ferramenta.

e Emocao de ter derrotado o inimigo — Derrotar a aranha pode ser considerado
um dos puzzles mais complicados durante os 15 minutos iniciais. Com isso uma
analise de quando o jogador conseguiu passar por este obstaculo pode ser um bom

fator para analisar a eficicia da ferramenta.

6.3 Resultados

Com base nos questionarios respondidos durante o experimento, alguns resultados podem

ser observados, os quais sao apresentados a seguir.
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6.3.1 Parte 1: Treinamento dos dados

Na primeira parte do experimento, cada participante relatou a emocao que sentiu em cada
trecho na miusica, entao possibilitando a comparagdo da emocao esparada em relagao a

relatada pelos participantes.

Mbusica 1: Best Horror Music Ever - Medo

Sentimento da Musica 1- 02:00 - 03:30

10 respostas
@ Medo
@ Tristeza
Paz
@ Felicidade
@ Neutro

[m]

Figura 6.6: Resultado da musica 1.

O estado afetivo esperado pela misica de Abraham é de medo, representado pelo
segundo quadrante. Como a Figura 6.6 demostra, este estado afetivo foi relatado por
70% dos participantes. Nota-se que se for desconsiderado o sentimento neutro, foram

relatadas apenas emocoes negativas.

Mbusica 2: Cold - Tristeza

Sentimento da Musica 2 - 03:30 - 05:00

10 respostas

@ Medo
@ Tristeza

Paz
@ Felicidade
@ Neutro

Figura 6.7: Resultado da musica 2.

O estado afetivo esperado pela miusica de Jorge Méndez é de tristeza, representado
pelo terceiro quadrante. Como a Figura 6.7 demostra, este estado afetivo foi relatado por

70% dos participantes. Nota-se que as emocoes relatadas possuem uma baixa excitacao.
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Mbusica 3: Meditation - Paz

Sentimento da Musica 3 - 05:00 - 6:30

10 respostas

@ Medo
@ Tristeza

© Paz
@ Felicidade
@ Neutro

L4

Figura 6.8: Resultado da musica 3.

O estado afetivo esperado pela musica de Monoman é de paz, representado pelo quarto
quadrante. Como a Figura 6.8 demostra, este estado afetivo foi relatado por 70% dos

participantes.

Mbusica 4: I Feel Good - Felicidade

Sentimento da Musica 4 - 06:30 - 8:00

10 respostas

@ Medo
@ Tristeza

© Paz
@ Felicidade
@ Neutro

Figura 6.9: Resultado da musica 4 .

O estado afetivo esperado pela misica de James Brown é de felicidade, representado
pelo primeiro quadrante. Como a Figura 6.9 demostra, este estado afetivo foi relatado

por 90% dos participantes.
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Mbusica 5: Scary Sounds Effects - Medo

Sentimento da Musica 5 - 08:00 - 09:30

10 respostas

® Medo

@ Tristeza
Paz

@ Felicidade

@ Neutro

Figura 6.10: Resultado da musica 5.

O estado afetivo esperado pela musica de Nicole McClelland é de medo, representado
pelo segundo quadrante. Como a Figura 6.10 demostra, este estado afetivo foi relatado

por 80% dos participantes.

Mbusica 6: Kiss the Rain - Tristeza

Sentimento da Musica 6 - 09:30 - 11:00

10 respostas

@ Medo

@ Tristeza
Paz

@ Felicidade

@ Neutro

Figura 6.11: Resultado da musica 6 .

O estado afetivo esperado pela musica de Yiruma é de tristeza, representado pelo
terceiro quadrante. Como a Figura 6.11 demostra, este estado afetivo foi relatado por
50% dos participantes. Mesmo sendo uma taxa de acerto baixa, em relacido ao sentimento
esperado, a musica foi utilizada no treinamento da base de dados para que as emocoes
tenham um mesmo nimero de amostras. Caso fosse desconsiderada, a base de dados
teriam menos informagoes a respeito de sinais GSR quando a pessoa estava escutando

uma muscia triste.
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Mbsica 7: Slow Dow - Paz

Sentimento da Musica 7 - 11:00 - 12:30

10 respostas

@ Medo

@ Tristeza
Paz

@ Felicidade

@ Neutro

40%

Figura 6.12: Resultado da musica 7 .

O estado afetivo esperado pela miusica de Paul Collier é de paz, representado pelo
quarto quadrante. Como a Figura 6.12 demostra, este estado afetivo foi relatado por 60%

dos participantes.

Mbusica 8: Happy - Felicidade

Sentimento da Musica 8 - 12:30 - 14:00

10 respostas

@ Medo

@ Tristeza
Paz

@ Felicidade

@ Neutro

Figura 6.13: Resultado da musica 8 .

O estado afetivo esperado pela misica de Pharrell Williams é de alegria, representado
pelo primeiro quadrante. Como a Figura 6.13 demostra, este estado afetivo foi relatado

por 100% dos participantes.

6.3.2 Parte 2: Sessao com o jogo Limbo

Apébs todas as sessoes terem sido finalizadas, os resultados da ferramenta de reconheci-
mento emocional foram armazenados em uma pasta junto com as gravagoes realizadas do

Jogo Limbo. A Figura 6.14 mostra como foi feita a organizagdo da pasta para que seja
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possivel utilizar a fun¢ao de legenda dos arquivos do tipo .srt (Contendo o mesmo novo

do arquivo de video)

AnaPaula.mp4  AnaPaula.srt Lancellotti.mpa Lancellotti.srt Shaka.mp4 Shaka.srt

|

USSR Nicolas.srt JoaoPedro.mp4 j540pedro.srt

AnaLuiza.mp4 AnalLuiza.srt

~ e

Azul.mp4 &

Bahia.mp4

Bahia.srt Kescia.mp4 Kescia.srt

Caio.srt

Henrique.mp4 Henrique.srt .
Caio.mp4

Figura 6.14: Pasta contendo os resultados da ferramenta.

Em seguida foi realizada uma analise dos videos produzidos, em relacao as emogoes
reconhecidas pela ferramenta. Pelo fato da ferramenta nao ter uma integracdo com o
jogo utilizado, é necessario visualizar todos os videos para coletar algumas informacoes
do jogador. Por isso que diversas andlises acerca de alguns momentos do jogo foram
realizadas. A finalidade deste processo é comparar o que foi relatado pelos participantes

e o que foi reconhecido pela ferramenta.

Analise da primeira morte causada por uma armadilha

A primeira andlise utilizando o video gravado do jogo Limbo durante as sessdes é em
relagdo a primeira vez que o usudrio morreu para alguma armadilha. Apds os minutos
iniciais do jogo, no qual o jogador estava aprendendo as mecanicas de seu personagem,
o jogo Limbo insere uma armadilha, com a finalidade que o participante nao perceba e
acabe se assustando. Podendo causar uma emocao de medo apds ver seu personagem

morrer, como demonstrado na Figura 6.15.
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° - AnaPaula.mpd

From: 07:00.00 to 07:30.00 the emotion is : Scary

Figura 6.15: Jogadora assustada ao ver seu personagem morrendo.

Foi questionado aos participantes o que eles sentiram quando eles viram seu perso-
nagem morrendo por uma armadilha pela primeira vez. As respostas relatadas pelos
participantes foi de 45% dos participantes se encontraram neutros, 36.4% tristes e 18.2%
relataram medo.

Entretanto essa informacao muda bastante quando é utilizada a ferramenta para reali-
zar o reconhecimento do estado afetivo no momento da morte pela armadilha. O nimero
de participantes com medo foi para 27.3%, os neutros foram 27.3%, e os tristes apenas
9.1%. Nota-se que o sistema reconheceu algumas pessoas que ficaram felizes ao ver esta
cena. Uma teoria para isto pode ser uma vergonha ao responder no questionario que ela
ficou feliz ao ver o seu personagem morrer de uma maneira brutal. As respostas podem

ser visualizadas na Figura ?77.

O que vocé sentiu quando morreu pela 1x : O que vocé sentiu quando morreu pela 1x :

11 respostas 11 respostas

@ Medo
@ Tristeza
Paz

@ Medo
@ Tristeza
18,2% Paz
@ Felicidade @ Felicidade
@ Neutralidade @ Neutralidade
' @ Nao morri durante o jogo @ Nzo morri durante o jogo
18,2%
36,4%

Figura 6.16: A esquerda mostra as emocoes relatadas pelos participantes, a direita mostra
as emocoes reconhecidas pelo sistema.
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Analise do puzzle da corda

A segunda andlise de deve ao primeiro puzzle encontrado no jogo no qual sua resolugao
normalmente se deve a morte do personagem por uma armadilha. O objetivo do jogador
é encontrar uma armadilha, escondida no canto inferior do mapa, para que ele consiga
destruir o peso que se encontra na corda. Entretanto como normalmente o jogador desco-
bre a armadilha pela morte do personagem, o jogo pode acabar causando alguma emocao
diferente no jogador na qual foi explorada pelo uso da ferramenta. A Figura 6.17 mostra
a diferenca das emocgoes quando um jogador visualiza o puzzle pela primeira vez e quando

o jogador consegue resolvé-lo.

From: 04:00.00 to 04:30.00 the emotion is : Sadness From: 04:30.00 to 05:00.00 the emotion is : Happy

Figura 6.17: A esquerda o jogador triste ao ver o puzzle e a direita feliz ao resove-lo.

Nota-se pelos graficos gerados na Figura 6.18 que cerca de 40% dos jogadores tiveram
alguma sensa¢ao negativa ao passar pela primeira vez pela armadilha, lembrando-se que
nem todos os participantes tiveram seus personagens mortos pela armadilha. Se desconsi-
derar as reacgoes neutras, este valor vai para 54%. J4 as emogoes positivas atingem cerca
de 36% dos participantes, caso seja desconsiderado as emocoes neutras este valor sobe
para 45%. Uma teoria para a quantidade de emocoes positivas no inicio do puzze se deve
pelo fato de alguns jogadores estarem gostando de jogar o jogo, assim o seu corpo reage

mais com o prazer de jogar um jogo interessante do que o medo causado pelo ambiente.
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11 respostas

@ Medo

@ Tristeza

O Paz

@ Felicidade
@ Neutralidade

18,2%

Figura 6.18: Emocao reconhecida pelo sistema ao chegar no puzzle da corda.

Um fato importante foi a observacao das reagdes apos conseguir passar pelo puzzle,
100% dos participantes conseguiram resolver o puzzle da corda. Nota-se um valor de 63%
de reagbes positivas ao completar. Se for desconsiderar as reacoes neutras, este valor
chega a 73%. Ja as negativas foram cerca de 18% das emocoes. Caso seja desconsiderado
as emogoes neutras, este valor representa 27%. Estes resultados podem ser observados
na Figura 6.19. Um fato importante a se observar, é que a quantidade de participantes
neutros se manteve constante, antes e depois da resolucao do puzzle, ou seja, o aumento
das emocoes positivas foi relacionado aos participantes que tinham uma emocao negativa
no inicio do puzzle, comprovando que a resolug¢ao do puzzle deixou algumas pessoa mais

felizes.

11 respostas

® Medo
@ Tristeza
36,4% © Paz

18.2% @ Felicidade
@ Neutralidade

Figura 6.19: Emocao reconhecida pelo sistema ao resolver o puzzle da corda.

o7



Anailise das emocgoes relatadas dos participantes

Outra comparacao realizada com os dados obtidos durante as sessoes, é a diferenca entre

as emocoes relatadas pelos participantes e as emogoes descobertas pela ferramenta.

Participante Emocdo Relatada Emocdo Reconhecida

1 Medo, Felicidade Medo, Tristeza, Paz, Felicidade, Neutralidade
2 Medo, Paz Medo, Tristeza, Paz, Felicidade, Neutralidade
3 Medo, Felicidade Tristeza, Paz, Felicidade, Neutralidade

4 Medo, Paz Medo, Tristeza, Paz, Felicidade

5 Tristeza, Paz, Neutralidade Tristeza, Paz, Neutralidade

6 Medo, Felicidade Medo, Paz, Felicidade, Neutralidade

7 Medo, Felicidade, Neutralidade Medo, Tristeza, Paz, Felicidade

8 Felicidade, Neutralidade Paz Neutralidade

9 Tristeza, Felicidade Medo, Tristeza, Paz, Felicidade, Neutralidade
10 Medo, Tristeza Tristeza, Paz, Felicidade
11 Medo, Felicidade, Neutralidade Felicidade, Neutralidade

Figura 6.20: Tabela contendo as emocoes relatadas pelos participantes e as emocgoes
reconhecidas pela ferramenta.

Na Figura 6.20 é compilado o resultado de cada emocao relatada durante a sessao do
jogo Limbo com a emocao reconhecida pela ferramenta. Nota-se que o sistema conseguiu
identificar cerca de 80% das emocoes relatadas pelos usuérios durante o jogo. Sendo
que o sistema identificou cerca de 40 emocoes distintas enquanto os participantes apenas
relataram 25 emocoes distintas, mostrando que o sistema identificou quase o dobro de
emocodes em relagdo aos participantes.

Uma das causas para a diferenca destes dados se deve a fase de treinamento, que nao
é validada pela academia, entao nao se sabe se as miusicas realmente induziram as pessoas
a tais emocoes. Abrindo a possibilidade da ferramenta ter reconhecido de forma errada
algumas emocoes. Outro fator desta diferenca grande entre as emocoes relatadas pela
as reconhecidas da ferramenta se deve pela falta de auto conhecimento dos usuarios em
relacdo ao que eles estavam sentindo, assim a ferramenta conseguiu mostrar de forma mais

precisa a quantidade de emocoes diferentes que foram reconhecidas no decorrer do jogo.
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Analise a respeito do primeiro inimigo

O cenario que o jogador encontra uma aranha gigante nao obteve participantes o suficiente,
pelo fato de varios jogadores nao terem conseguido resolver os puzzles anteriores no prazo

de 15 minutos. Entao esta andlise foi desconsiderada nesta monografia.

Analise de algumas situagoes peculiares durante o Limbo

Durante a analise das 11 sessoes do jogo Limbo, algumas situacoes peculiares ocorreram
enquanto o jogador jogava o jogo, como por exemplo alguns poucos jogadores conseguiram
encontrar uma aranha gigante, alguns ficaram mais de 7 minutos para resolver algum
puzzle, outros ja comecaram a sorrir por causa da diversao do jogo.

Por estes fatos terem ocorrido apenas com alguns jogadores, nao foi criada uma anélise
a respeito da emocao relatada e a emogao reconhecida. A seguir sao descritos os resultados

da ferramenta em trés tipos de situagdes que ocorreram em poucos jogadores:

e Emogcao reconhecida de medo ao visualizar a aranha gigante (Figura 6.21).

From: 08:00.00 to 08:30.00 the emotion is : Scary

Figura 6.21: Emocao de medo no puzzle da aranha gigante.
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e Fmocao reconhecida de tristeza quando um participante passou muito tempo passar

por um mesmo puzzle (Figura 6.22).

From: 12:30.00 to 13:00.00 the emotion is : Sadness

Figura 6.22: Emocao de tristeza apos diversas tentativas de resolver o puzzle do lago.

e Emocao reconhecida de felicidade quando o jogador comegou a ficar sorrindo com

algum acontecimento do jogo (Figura 6.23).

From: 10:30.00 to 11:00.00 the emotion is : Happy

Figura 6.23: Emocao de felicidade enquanto o jogador estava sorrindo.
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Capitulo 7

Conclusao e trabalhos futuros

7.1 Conclusao

Este trabalho apresentou a construcao de uma ferramenta de reconhecimento do estado
afetivo de um usudrio a partir do sinal fisiolégico GSR, obtido pelo sensor Empatica
FE/j. Criando uma alternativa a captura das expressoes faciais como parametro para o
reconhecimento do estado afetivo.

Para melhor compreender como a ferramenta pode ser utilizada na area de jogos foram
realizados testes de seu uso. Primeiramente foram selecionadas algumas musicas com a
finalidade de conduzir alguns participantes a estarem em um estado afetivo no qual a
musica busca transmitir. Com a coleta dos dados biologicos de alguns participantes ao
escutarem os trechos selecionados, foi possivel realizar o aprendizado da ferramenta com
base em 5 estados afetivos principais, relacionando aos quatro quadrantes do circumplexo
de Roussel [5]. Ao final de cada coleta, um questionério foi feito a cada participante a
respeito do estado afetivo sentida em cada musica.

Para o teste da ferramenta foi utilizado um jogo chamado Limbo, no qual consegue
abrangir diversos estados afetivos durante sua sessao de gameplay. Entao 11 participantes
jogaram este jogo por 15 minutos e apds o fim das sessoes seus estados afetivos foram
reconhecidas utilizando a ferramenta construida e foi realizado um questionario a respeito
do estado afetivo sentida durante o jogo e em alguns momentos principais, como o desen-
volvimento do primeiro puzzle mais complicado e o sentimento de quando o usuario caiu
pela primeira vez em uma armadilha.

Na primeira fase ficou evidente que algumas musicas conseguiram afetar os partici-
pantes com o que era esperado da musica. A musica Happy, por exemplo, obteve 100% de
felicidade relatado nos participantes, I feel good obteve 90% e Scary Sound Effects obteve

80% de acerto. Entretanto algumas miisicas nao conseguiram alcangar os estados afetivos
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esperados nas pessoas como Kiss the Rain que obteve apenas 50% do estados afetivos
relatados como sendo uma musica que deixou as pessoas tristes.

Na segunda fase a analise dos estados afetivos durante o jogo foi um pouco complexa,
como a ferramenta nao recebe parametros obtidos do jogo, foi necessario visualizar todos
os 11 videos gerados e armazenar o sentimento reconhecido pela ferramenta manualmente.
A leitura do arquivo .srt foi bastante util para determinar todas os estados afetivos reco-
nhecidas no experimento de uma maneira mais facil e pratica.

A ferramenta conseguiu reconhecer 80% dos estados afetivos relatadas pelos partici-
pantes sendo que ¢ valido considerar quem existe uma dificuldade em algumas pessoas de
reconhecer o que estao sentindo. Sendo que existiu um crescimento do reconhecimento
de estados afetivos positivos na resolugao de um puzzle analisado do jogo Limbo, antes
da realizagao do puzzle cerca de 40% dos estados afetivos reconhecidos eram felizes, este
nimero evoluiu para 75% apoés a realizacao do puzzle.

Sobre a primeira morte do personagem por uma armadilha, apenas 3 estados afetivos
foram reconhecidos pelos participantes sendo que 45% dos estados afetivos foram neutros,
ja o sistema reconheceu as 5 estados afetivos sendo que apenas 27% destaes estados afetivos
foram consideradas neutros. Mostrando que neste caso existiu uma grande diferenca entre
os estados afetivos relatados pelos participantes e pela ferramenta construida, deixando a

davida de qual estda mais correta.
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7.2 Trabalhos futuros

Os seguintes trabalhos futuros e melhorias sao propostos:

1. Testes utilizando mais participantes para o treinamento da ferramenta
e com um treinamento validado pela academia: os testes realizados neste
trabalho apenas 10 pessoas para o treinamento da ferramenta. A quantidade de
dados interfere diretamente na eficiéncia de algoritmos de Machine Learning, ou
seja, quanto mais dados para o treinamento da ferramenta, mais eficiente ela se

torna.

2. Treinamento validado pela academia: Outra mudanca seria a respeito do trei-
namento da ferramenta, existem diversas praticas validadas pela academia para
induzir pessoas a determinados estados afetivos. Neste trabalho foi utilizado al-
gumas musicas que nao tinham nenhuma comprovacao cientifica a respeito se elas
realmente induzem determinados estados afetivos nas pessoas. Ao utilizar prativas
valdiadas para o treinamento da ferramenta, a confiabilidade dos estados afetivos
reconhecidos pela ferramenta aumenta, pelo fato de existir um estudo que com-
prove que ao coletar o dado GSR da pessoa, ela realmente sentindo um determinado

sentimento;

3. Testes utilizando outras misicas ou formas de treinamento para a fer-
ramenta: algumas musicas obteram apenas 50% do estado afetivo esperada pelo
individuo. Utilizando novas musicas que os usuarios consigam reconhecer mais pre-
cisamente a estado afetivo esperada ou mudar a forma de treinamento da ferramenta

pode trazer grandes beneficios a precisao do reconhecimento do estado afetivo;

4. Comparacgao da ferramenta com outras: o objetivo desta ferramenta é subs-
tituir o uso das expressoes faciais para a utilizacao dos dados bioldgicos da pessoa,
diversificando consideravelmente o uso da ferramenta para diferentes ocasides. Vi-
sando esta substitui¢do, uma comparacao da ferramenta construida em relacao as
outras precisa ser estudada para saber a eficiéncia da nova ferramenta proposta em

relacao as outras;

5. Uso de outros algoritmos de Machine learning: o trabalho proposto utili-
zou o algoritmo do KNN para o reconhecimento dos padroes dos sinais biologicos.
Entretanto existem diversos algoritmos que podem melhorar a eficiéncia da ferra-
menta, sendo necessario um estudo de qual algoritmo poderia extrair o maximo da

eficiéncia da ferramenta proposta;
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6. Testar os outros usos da ferramenta: a principal vantagem de nao utilizar as
expressoes faciais se deve a diversificacao do uso da ferramenta. Sem a necessidade
de gravar o rosto e podendo utilizar qualquer sensor para o uso da ferramenta, cria-se

diversos estudos a respeito desta ferramenta como:

e Identificar as emocodes durante a rotina de uma pessoa, utilizando o sensor
Empatica E4;

e [dentificar as emogoes em jogos VR.
e Identificar as emogoes enquanto a pessoa dorme;
e Identificar as emogoes durante uma conversa;

e Identificar as emocoes das pessoas vendo o filme em um computador e vendo

o filme em um cinema.
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