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Resumo

A Realidade Virtual (RV) é uma tecnologia promissora que vem se tornando cada vez
mais popular, sendo empregada em diversas areas como educagao, saude, entretenimento
e militar. No entanto, uma das principais preocupagoes relacionadas ao seu uso é a Cyber-
sickness (CS), uma condicao caracterizada por um mal-estar geral que afeta os usudarios de
RV. Técnicas nao invasivas baseadas em biossinais tém demonstrado grande potencial para
identificar tal condigdo, especialmente o Eletrogastrograma (EGG), que se mostrou bas-
tante eficaz no diagnostico de disturbios gastricos, principalmente relacionados a nausea
e vomito, sintomas comuns da CS. Este trabalho teve como objetivo validar a analise da
atividade mioelétrica gastrica adquirida pelo EGG como um método de detecgao de CS.
Neste trabalho, foi feito um estudo comparativo entre os dados do EGG e os niveis de
desconforto registrados, que foram obtidos a partir dos relatos verbais dos participantes
durante a experiéncia e das predi¢oes do modelo simbodlico de aprendizado de maquina
desenvolvido por Porcino [1]. Ao todo, foram conduzidos experimentos com 50 partici-
pantes com jogos de RV, os quais mostraram que, no cenario geral, os dados do sensor
EGG foram condizentes com os niveis de desconforto registrados em mais de 50% dos

participantes. J4 no melhor cendrio, a coeréncia entre os dados ultrapassou 60%.

Palavras-chave: Cybersickness, realidade virtual, aprendizado de méaquina simbdlico,

sinais fisiologicos, eletrogastrografia, EGG



Abstract

Virtual Reality (VR) is a promising technology that has become increasingly popular,
with applications in various fields such as education, healthcare, entertainment, and the
military. However, one of the main concerns regarding its use is Cybersickness (CS),
a condition characterized by a general discomfort that affects VR users. Non-invasive
biosignal-based techniques have shown great potential in identifying this condition, es-
pecially the Electrogastrogram (EGG), which has proven effective in diagnosing gastric
disorders, particularly those related to nausea and vomiting, common symptoms of CS.
This study aimed to validate the analysis of gastric myoelectric activity acquired by the
EGG sensor as a method for detecting CS. A comparative analysis was conducted between
EGG data and recorded discomfort levels, which were obtained from participants’ verbal
feedback during experiments and the predictions of the symbolic machine learning model
developed by Porcino [1]. A total of 50 VR gaming experiments were conducted, showing
that, in the general scenario, the EGG sensor data were consistent with the recorded
discomfort levels in over 50% of participants. In the best scenario, the coherence between
the data exceeded 60%.

Keywords: Cybersickness, virtual reality, symbolic machine learning, physiological data,

electrogastrography, EGG
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Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, a tecnologia de Realidade Virtual tem se expandido consideravelmente,
sendo amplamente utilizada em diversos setores, como entretenimento, militar, saude,
educagao, engenharia, entre muitos outros [9]. O mercado de Realidade Virtual foi ava-
liado em aproximadamente 13 bilhoes de délares em 2023, com uma projecao de atingir
até 123 bilhoes em 2032 [10].

A popularizacao dessa tecnologia foi impulsionada pelos Head-mounted Displays, que
favoreceram a disseminacao da Realidade Virtual gracas a sua acessibilidade ao ptublico
geral e, atualmente, sdo o meio mais comum de intera¢do com ambientes virtuais [11].
Esses dispositivos sdo constituidos por duas telas posicionadas proximas aos olhos do
usuario que exibem a mesma imagem com angulos ligeiramente diferentes, criando assim
uma nogao de profundidade [2].

No entanto, uma exposicao prolongada a ambientes virtuais pode desencadear a ma-
nifestagdo da Cybersickness, uma condi¢ao cujos sintomas variam conforme o individuo,
mas geralmente incluem dor de cabega, vertigem, nausea, fadiga ocular, ataxia, vomito,
palidez, entre outros [12]. A ocorréncia da Cybersickness tem se tornado uma preocupa-
¢ao crescente, pois seus efeitos podem comprometer a experiéncia do usuario, levando-o
a desistir de utilizar tal tecnologia, o que resultaria em impactos negativos para o setor
de Realidade Virtual na industria tecnolégica [7].

Em virtude disso, diversos estudos foram conduzidos com o objetivo de identificar e
prever a manifestagao desse fenomeno [13, 14, 15]. Com relagao a identificacao, as princi-
pais estratégias para detectar a Cybersickness estao divididas em abordagens subjetivas,
que envolvem a coleta de respostas a questionarios e informacoes sobre o perfil do usuéario;
e abordagens objetivas, que se baseiam na coleta de dados fisiolégicos por meio de sensores
externos, como o Eletrocardiograma e o Eletroencefalograma [16].

Um método nao invasivo de aquisicao de dados fisiolégicos que tem se destacado no

meio académico é a eletrogastrografia, a qual utiliza o Eletrogastrograma (EGG) para



medir a atividade mioelétrica gastrica [17]. Os dados obtidos por esse sensor tém se
mostrado eficazes na detecgao de disturbios géastricos, contribuindo para o diagnostico
de pacientes com ndusea, vomito e outros sintomas relacionados a indigestao [5]. Como
vOomito e nausea sao sintomas frequentes em usuarios com Cybersickness, a aplicacao desse
método pode ser benéfica para a identificacao dessa condicao.

Quanto a previsao da Cybersickness, algoritmos de aprendizado de maquina tém sido
amplamente utilizados em estudos recentes, com énfase principalmente em modelos de
Deep Learning [14, 15]. Por outro lado, Porcino [1] optou por seguir uma abordagem
diferente ao propor um modelo simbdlico de aprendizado de maquina para identificar a
Cybersickness e classificar as suas causas potenciais. Sua hipdtese era de que o uso de um
modelo simbodlico permitiria uma compreensao mais profunda dos resultados obtidos.

Contudo, Porcino nao fez uso de dados fisiologicos na identificacao de Cybersickness,
limitando-se apenas aos questionarios subjetivos. Diante dessa limitagdo, Nébrega [18]
buscou reproduzir a pesquisa de Porcino, com o diferencial de explorar o uso da Atividade
Eletrodérmica como método para detectar esse fendmeno.

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo avaliar a viabilidade da analise da ati-
vidade mioelétrica gastrica como método de detecgdo de Cybersickness. Para isso, foi
adotada uma abordagem semelhante a metodologia proposta por Nébrega, de modo que
um estudo comparativo foi feito entre os dados coletados pelo sensor EGG e os niveis
de desconforto registrados durante o experimento, que dizem respeito tanto ao descon-
forto relatado pelo participante quanto ao desconforto previsto pelo modelo simbdlico de
Porcino, de forma a validar a aplicacao desse sensor na identificacao da Cybersickness.
Esta pesquisa coletou os dados de 50 participantes que realizaram experimentos com jo-
gos de Realidade Virtual de duracao de 5 minutos cada com monitoramento da atividade
mioelétrica gastrica.

Além deste capitulo introdutoério, que abordou a motivacao e o objetivo do trabalho,
esta monografia estd organizada em mais quatro capitulos. O Capitulo 2 trata dos concei-
tos fundamentais para esta pesquisa, como Realidade Virtual, Cybersickness e Aprendi-
zado de Maquina, além de realizar uma revisao de trabalhos relacionados. No Capitulo 3,
sao apresentadas a proposta deste estudo, a descricao dos experimentos realizados e os
equipamentos utilizados. Ja o Capitulo 4 detalha o processamento dos dados, analisa os
resultados obtidos e promove uma discussao sobre eles. Por fim, o Capitulo 5 expoe as

conclusoes alcancadas e apresenta sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principios que guiaram e fundamentaram a elaboracao deste
trabalho, incluindo conceitos como Realidade Virtual, Cybersickness e Aprendizado de
Maquina. Além disso, também sdo abordadas tecnologias e técnicas associadas, bem

como uma revisao de trabalhos anteriores.

2.1 Realidade Virtual

O termo Realidade Virtual, do inglés Virtual Reality (VR), foi utilizado pela primeira vez
no final da década de 80 por Jaron Lanier, fundador da VPL Research [19], e pode ser
compreendido como sendo uma simulacao gerada por computador de um mundo virtual
semelhante ao mundo real. Nesse mundo virtual devem estar presentes trés elementos
fundamentais: imersao, interatividade e imaginagao [20]. A imersao diz respeito a sensa-
¢ao de estar dentro de outra realidade; a interatividade esta associada a capacidade do
usuario de atuar sobre o mundo simulado; e a imaginacao, também chamada de presenca
[21], é a capacidade de se imaginar presente em um lugar diferente de onde se encontra
no mundo real.

Segundo Pimentel e Teixeira [22], a Realidade Virtual é o uso de alta tecnologia para
convencer o usudrio de que ele se encontra em outra realidade. Ja Latta e Oberg [23]
enxergam a Realidade Virtual como sendo uma interface homem-maquina avancada que
simula um ambiente realista e permite que os participantes interajam com ele. Outra
definicao refere-se ao uso de computadores e interfaces com o usuario para criar simulacoes
de mundos tridimensionais que sejam imersivos e interativos, permitindo que os usuarios

os explorem e os modifiquem de maneira similar ao que acontece no mundo real [24].



2.1.1 Head-mounted Display

O conceito de Head-mounted Display (HMD) surgiu na década de 90 com um aparelho
similar a um capacete que posicionava duas pequenas telas a frente de cada um dos
olhos do usuario a fim de preencher grande parte do campo de visao e proporcionar uma
sensagao de imersao [20]. O HMD simula a visdo humana no mundo virtual ao gerar
imagens diferentes para cada olho, baseando-se na distancia entre eles, o que possibilita
uma percep¢ao natural de profundidade dentro desse ambiente simulado [2].

Os HMDs sao utilizados para diversos propositos dentro da industria tecnoldgica,
como, por exemplo, entretenimento através de jogos, treinamento médico e militar, edu-
cagdo, terapia recreativa e simuladores para multiplos contextos [1]. O avanco tecnologico
tornou os HMDs mais acessiveis ao publico geral, o que acabou popularizando as tec-
nologias de VR e consolidando seu lugar no mercado tecnolégico [25]. Alguns modelos

populares de HMD podem ser vistos na Figura 2.1.

161- €.
(5

Figura 2.1: Modelos populares de HMD [2].

2.2 Motion Sickness e Cybersickness

A Motion Sickness (MS), também conhecida como cinetose, ocorre quando ha divergéncia
de informacao emitida pelos sistemas sensoriais, ou seja, os érgaos sensoriais responsaveis
pela orientagao e pelo posicionamento espacial entram em conflito [1]. Sua manifestagao

¢ comum, por exemplo, durante viagens de barco, avioes e carros [26, 27|, podendo até



mesmo ocorrer em brinquedos de parques de diversoes [16]. Seus sintomas podem variar
de grau leve a severo, sendo os mais comuns: sonoléncia, tontura, palidez, suor frio e
aumento da salivacdo, que pode levar a ndusea e vomito [3].

De forma geral, a MS pode ser dividida em duas subcategorias [3, 28]: desconforto
causado por transportes, que esta relacionado ao mundo real, sendo especifico ao meio
(veiculo) em que ocorre a manifestacdo do mal-estar; e desconforto causado por simula-
¢oes, também chamado de Simulator Sickness (SS), que esta associado ao mundo virtual,
causado pelas limitagoes visuais e de movimento dos simuladores. O diagrama represen-

tando essas subdivisoes pode ser visto na Figura 2.2.

Motion sickness
(kinetosis)

—_—
simulator
sickness
VR sickness
carsickness cybersickness

Figura 2.2: Diagrama de Motion Sickness e suas subcategorias. Adaptado de [3].

O Visually Induced Motion Sickness (VIMS) e a Cybersickness (CS) sao termos presen-
tes na subcategoria da SS que descrevem o desconforto visualmente induzido, geralmente
experienciado durante ou apods a exposicao a ambientes virtuais. O VIMS é mais abran-
gente, nao se limitando apenas a ambientes de VR, mas também sendo observado em
jogos de videogame, filmes 3D e outras tecnologias digitais que promovam estimulos vi-
suais [16]. J4 a CS é um desconforto sensorial que ocorre em ambientes de VR, sendo
compreendido como um caso especifico de VIMS [29].

De acordo com LaViola [12], os principais sintomas da CS sao: fadiga ocular, dor de
cabeca, palidez, sudorese, boca seca, sensacao de estomago cheio, desorientagao, vertigem,
ataxia (desequilibrio postural e falta de coordenacao), ndusea e vomito. Mesmo que a MS
e a CS produzam sintomas semelhantes, elas ndo sdo necessariamente a mesma condigao.
A diferenga entre ambas se encontra em quais estimulos as induzem. No caso da MS,

a estimulacao vestibular por si s6 é suficiente para induzi-la [30], embora a estimulagao



visual seja um fator contribuinte [31]. J4 no caso da CS, o desconforto pode ocorrer
estritamente com estimulagao visual e sem estimulo vestibular [12].

No que diz respeito aos fatores que contribuem para o surgimento da CS, as principais
causas podem ser categorizadas em relacdo ao hardware, software e usuario. As causas
relativas ao hardware incluem o tipo de aparelho de VR utilizado e suas configuragoes,
como resolugao de tela, taxa de quadros, campo de visao, etc. Ja as causas referentes
ao software estdo associadas a proépria aplicacdo, como, por exemplo, a velocidade de
movimento, os graficos e a coloragao, a interface com o usuario, o grau de controle, entre
outros. Por fim, os fatores individuais se referem a idade, sexo, experiéncia prévia com
VR, questoes de saide e de suscetibilidade [32, 13].

2.2.1 Teorias Sobre a Manifestacao da CS

Existem diversas teorias na literatura que buscam explicar por que e como ocorre a mani-
festacao da CS, mas trés delas se destacam como sendo as principais: a Teoria do Conflito
Sensorial, a Teoria do Veneno e a Teoria da Instabilidade Postural [12].

A Teoria do Conflito Sensorial é a mais antiga e aceita presente na literatura [27]. Essa
teoria diz que o desconforto é causado pela discrepancia de informacao entre o sistema
visual e o sistema vestibular, que provoca um conflito perceptivo com o qual o corpo
humano nao sabe lidar [1]. No caso, a informagao que um sistema recebe é contraditéria
ao que o outro sistema recebe. Por exemplo, em simulacao de corrida em VR, a visao
recebe estimulos de movimentagao, mas, como o individuo nao esta se movimentando de
fato, o sistema vestibular entende que o mesmo se encontra parado, o que causa o conflito
que provoca a CS.

Ja a Teoria do Veneno busca explicar a manifestacao da CS do ponto de vista evo-
lutivo [33]. Essa teoria sugere que a ingestao de veneno provoca alteragoes fisioldgicas
relacionadas a coordenagao dos sistemas sensoriais, as quais seriam entendidas pelo orga-
nismo como um alerta inicial para que ele buscasse a sobrevivéncia ao remover toxinas do
estomago [12]. Dessa forma, a estimulagdo adversa comum em ambientes de VR poderia
confundir o sistema visual e vestibular, fazendo com que o corpo interprete erroneamente
que houve a ingestao de substancia téxica, levando a uma resposta emética.

Por fim, a Teoria da Instabilidade Postural estda centrada na ideia de que é uma
necessidade comportamental do ser humano manter uma postura estavel no ambiente,
que pode ser definida como o estado em que movimentos descontrolados dos sistemas
de percepcao e acgdo sdo minimizados [34]. Portanto, essa teoria afirma que a CS se
manifesta devido a instabilidade postural prolongada e quanto maior for a duragao dessa

instabilidade, mais severos serdao os sintomas do desconforto [12].



2.3 Técnicas de Medicao de Cybersickness

Determinar uma estimativa para o nivel de CS nao é trivial, dado que nao ha uma varidvel
unica que indique precisamente o grau de desconforto. Um usuario pode apresentar diver-
sos sintomas e efeitos adversos que podem ainda nem estar descritos na literatura. Além
disso, cada individuo apresenta uma suscetibilidade diferente, sendo uns mais propensos
a CS que outros [1].

Visando compreender melhor a CS, pesquisadores tém buscado medidas e estratégias
para avaliar sua manifestacao e gravidade. Uma forma de classificar essas medidas é
dividi-las em duas categorias: dados qualitativos, obtidos por meio da coleta de feedback
subjetivo de questiondrios; e dados quantitativos, adquiridos através de sinais fisiologicos,

durante ou apés a exposi¢ao do usudrio ao ambiente de VR, [16].

2.3.1 Dados Subjetivos

A estratégia mais difundida na literatura para apurar a manifestacao de CS é por meio
da coleta de feedback subjetivo mediante a aplicacdo de questiondrios aos usudrios. E
uma metodologia simples e historicamente utilizada, porém os resultados dependem dire-
tamente da interpretacao subjetiva dos participantes quanto aos sintomas sentidos [1].

O questionario mais relevante encontrado no meio cientifico é o Simulator Sickness
Questionnaire (SSQ), proposto por Kennedy et al. [35]. O SSQ foi derivado do Pen-
sacola Motion Sickness Questionnaire (MSQ), o qual apresentava varias deficiéncias nas
medigoes de SS e considerava alguns sintomas que nao eram relevantes para tal condicao.
Dessa forma, o SSQ considera apenas 16 dos 28 sintomas do MSQ), agrupando-os em trés
categorias diferentes: nausea, oculomotor e desorientagdo. Ao responderem ao questiona-
rio, os participantes classificam cada um desses 16 sintomas conforme a seguinte escala
de desconforto: 0 (nenhum), 1 (leve), 2 (moderado) ou 3 (severo).

Kim et al. [8] propuseram o Virtual Reality Sickness Questionnaire (VRSQ), uma
versao modificada do tradicional SSQ que buscava atender as especificacoes do ambiente
de VR. Esse novo questionédrio reduz a quantidade de sintomas considerados para 9 e
descarta a categoria nausea, que menos contribuia para a manifestacao de CS, restando
apenas duas categorias: oculomotor e desorientagdo. Sevinc et al. [36] afirmam que o
SSQ nao é adequado para aplicagoes de VR baseadas em HMD, visto que o Cybersickness
Questionnaire (CSQ) [37] e o VRSQ, os quais foram projetados especificamente para
medir CS, tém as melhores qualidades psicométricas para avaliar tais aplicacoes.

Por sua vez, Porcino [1] conduziu um estudo que propos o Cybersickness Profile Ques-
tionnaire (CSPQ), um questionario composto por 9 questdes sobre o perfil do usudrio,

tais como: género, idade, experiéncia prévia com VR, sensibilidade a telas, pré-sintomas,



uso de 6culos de grau, deficiéncias visuais, postura de jogo e olho dominante. A escolha
dessas informagoes de perfil foi fundamentada na literatura e na experiéncia adquirida

durante os testes-pilotos do estudo.

2.3.2 Dados Fisiologicos

A utilizacdo de dados fisiologicos, também conhecidos como biossinais, como método
de medicdo de CS serve nao apenas como uma alternativa para os dados subjetivos,
mas também como uma forma de complementacao, visto que esses sinais fornecem uma
visao mais objetiva dos sintomas experienciados, podendo ser usados para validar as
avaliagoes subjetivas [16]. Amplamente utilizados em diversas dreas da satde, os biossinais
quantificam as reagoOes fisiolégicas que ocorrem no corpo humano devido & ocorréncia
de determinados estimulos e sdo adquiridos por meio de sensores fisiolégicos tais como:
Eletrocardiograma (ECG), Atividade Eletrodérmica (EDA), Eletroencefalograma (EEG),
Eletrogastrograma (EGG), entre outros.

Conforme alguns estudos recentes [38, 39, 40|, alteragdes na atividade elétrica do
coracdo podem ser provocadas pela exposicdo ao ambiente de VR. Anomalias como o
aumento da frequéncia cardiaca e modificacdes na variabilidade da frequéncia cardiaca
sao registradas pelo Eletrocardiograma (ECG), que avalia a atividade elétrica gerada pelo
coragao a partir da superficie do corpo [41]. Garcia-Agundez et al. [40] conduziram uma
pesquisa que avaliava a possibilidade de identificar a CS focando-se em uma analise da
média e do desvio padrao dos intervalos entre os batimentos cardiacos e reportaram que
houve mudancas significativas desses pardmetros quando o usuario sofria de sintomas de
CS.

Poh et al. [42] afirmam que mudangas na condutividade elétrica na superficie da
pele humana refletem a atividade do sistema nervoso autéonomo simpatico e fornecem
uma medida para avaliar alteragoes associadas a emocgao, cognicdo e atencao. Dessa
forma, a Atividade Eletrodérmica (EDA), também conhecida como Resposta Galvanica
da Pele (GSR), é uma medida fisiolégica obtida a partir da superficie da pele que associa a
producao de suor pelas glandulas sudoriparas écrinas com o grau de excitagao psicologica
de um individuo [18]. Kim et al. [43] desenvolveram um sistema de detecgdo e mitigacao
de CS usando o sensor EDA em conjunto com diversos outros sensores como entrada para
uma rede neural, o que resultou na redugao na frequéncia de CS e em menores pontuagoes
no SSQ.

A atividade elétrica do cérebro também aparenta desempenhar um papel significativo
na andlise de CS, uma vez que fornece dados que auxiliam na deteccdo de doengas e
sintomas comportamentais do corpo humano [1]. O Eletroencefalograma (EEG) registra

graficamente o sinal elétrico gerado pela agdo cooperativa das células cerebrais [44], sendo



composto por ondas cerebrais (Figura 2.3) divididas em cinco bandas de frequéncia dife-
rentes: Alfa, Beta, Teta, Delta e Gama [45]. Kim et al. [46] constataram em sua pesquisa
que a seriedade da CS tem uma correlagdo positiva com a onda delta do EEG e negativa
com a onda beta do EEG, sugerindo que a CS acompanha as mudancas de padroes das

atividades dos sistemas nervosos central e auténomo.
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Figura 2.3: Comparagao de bandas de ondas cerebrais [4].

Por fim, a eletrogastrografia é uma técnica que vem recebendo uma atencao significa-
tiva por parte dos pesquisadores devido & sua natureza nao invasiva [16]. Esse método
utiliza-se do Eletrogastrograma (EGG) para medir a atividade mioelétrica gastrica atra-
vés de eletrodos cuténeos posicionados na regiao abdominal do corpo (Figura 2.4) [47].
Em individuos saudaveis durante o jejum, a frequéncia normal do EGG é de 3 ciclos por
minuto (cpm), podendo variar entre 2 a 4 cpm [17, 48].

Os sinais do EGG se mostraram clinicamente tteis para identificar disfun¢oes motoras
do estdmago, particularmente disritmias como a taquigastria (4 a 9 cpm) e a bradigastria

(0,5 a 2 cpm) [47, 17, 49]. Algumas pesquisas utilizando o EGG para detecgao de CS



constataram um aumento na taquigastria [46, 50] e, em algumas instancias, uma redugao
da bradigastria [51] na presenga dessa condi¢do. Além disso, um estudo mais recente [52]
que avaliou a CS usando os dados fisiolégicos do EGG em relagao a diferentes eixos de
navegac¢ao determinou a existéncia de uma correlacao positiva com a frequéncia dominante

do EGG.

Figura 2.4: Configuracao padriao dos eletrodos cutaneos do EGG no abdoémen [5].

2.4 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de méaquina, do inglés Machine Learning (ML), é um ramo da Inteligéncia
Artificial (IA) que se dedica ao desenvolvimento de algoritmos e modelos estatisticos que
permitem aos sistemas computacionais melhorar seu desempenho em uma tarefa especifica
por meio da experiéncia (treinamento). Em vez de depender de programagao explicita, o
Machine Learning identifica padrdes nos dados e usa esses padroes para fazer previsoes
ou decisoes [53].

Segundo Alpaydin [54], ML consiste em programar computadores para otimizar um
critério de desempenho usando dados de exemplo ou experiéncias anteriores. Ja Mitchell
[55] define que um programa “aprende” com uma experiéncia se seu desempenho na execu-
¢ao de um conjunto de tarefas, medido a partir de uma métrica de desempenho, melhora
com a experiéncia.

Os algoritmos de ML podem ser categorizados quanto a aprendizagem em 3 diferentes

paradigmas: supervisionado, nao supervisionado e por reforgo [56].

o Aprendizado supervisionado: envolve o treinamento de um modelo usando um

conjunto de dados rotulados, em que as entradas (features) estdo associadas as
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saidas (labels) correspondentes. O modelo aprende a mapear entradas para saidas,

generalizando a partir dos exemplos fornecidos.

e Aprendizado nao supervisionado: diferente do aprendizado supervisionado, o
modelo recebe um conjunto de dados nao rotulados, sem associacao entre entrada e

saida, com o objetivo de encontrar padrdes e estruturas ocultas nos dados.

o Aprendizado por reforgo: nesse paradigma, os algoritmos utilizam um sistema
de recompensas e puni¢oes a medida que interagem com um ambiente. O modelo
aprende a tomar decisoes por tentativa e erro, buscando maximizar a recompensa a

longo prazo.

A utilizagao de algoritmos de ML para identificar e classificar o fendmeno da CS vem
sendo amplamente empregada em estudos recentes. Kim et al. [14] propuseram uma
arquitetura de Deep Learning usando modelos de redes neurais, tais como redes neurais
convolucionais (CNN) e recorrentes (RNN), para estimar o estado cognitivo através de
sinais cerebrais de forma a relaciona-los aos niveis de CS.

Outro exemplo foi o estudo conduzido por Islam et al. [57], em que apresentaram
um framework automatizado para detectar niveis de CS durante uma experiéncia de
imersao em VR. Os dados fisiologicos coletados durante a experiéncia por sensores externos
serviram como entrada para uma rede neural pré-treinada que previa o nivel de CS e

ajustava o ambiente usando técnicas de mitigacdo conforme o nivel previsto.

2.4.1 Classificadores Simbdlicos

Apesar de alguns trabalhos anteriores sugerirem que os classificadores baseados em Deep
Learning sejam uma abordagem mais adequada para a previsao de CS [14, 15], as redes
neurais sao como “caixas pretas” para o ser humano que, mesmo que produzam resul-
tados melhores, nao é trivial descobrir os motivos pelos quais a rede neural tomou uma
determinada decisdo. Em contraste, os modelos simbélicos de ML, como arvore de de-
cisao e floresta aleatoria (Random Forest), ilustrados na Figura 2.5, oferecem suporte a
legibilidade humana, pois sdo modelos cujas representacoes sao explicitas e facilmente
interpretaveis.

Os classificadores simbdlicos operam sobre simbolos e regras légicas para descrever os
padroes presentes nos dados de treinamento, cuja linguagem de descricao é dada por um
conjunto de Np regras nao ordenadas ou disjuntas, ou seja, h = { Ry, Ra, ..., Ry, } [58]. O
termo “nao ordenado” implica que uma regra pode ser individualmente usada e analisada
sem a necessidade de considerar outras regras no conjunto.

Cada regra R assume a forma de “se B entao H” ou, simbolicamente, B — H, onde

H representa a cabeca, ou a conclusao da regra, e B é o corpo, ou a condi¢ao da regra.
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Figura 2.5: Representacao esquematica de uma arvore de decisao e uma floresta aleatéria.
O modelo de Random Forest é composto por um conjunto de arvores de decisao e o
resultado final é obtido pelo voto majoritario delas, ou seja, a classe mais votada entre as
arvores é a previsao final [6].

O corpo consiste em uma disjuncao de conjungoes de atributos de teste na forma de X;
op Value, onde X; é o nome do atributo, op ¢ um operador pertencente ao conjunto
{=,#,<,<,>,>} e Value é um valor valido para o atributo X;. Ja a cabega segue a
forma class = C;, onde C; € {C, (s, ...,Cn,, }, 0 conjunto de classes possiveis [58].
Algumas pesquisas [1, 59, 60] j& vém utilizando modelos simbdlicos de aprendizado de
maquina para estimar e prever niveis de CS. Um exemplo disso é o trabalho de Porcino
[1], no qual foi proposta uma abordagem para identificar as potenciais causas de CS em
ambiente de VR utilizando um modelo simbélico de ML, que possibilitaria, uma vez que
ocorresse essa identificacao, a sugestao direcionada de estratégias para mitigar os sintomas

de CS de acordo com cada causa especifica.

2.5 Trabalhos Relacionados

Serao descritos a seguir os estudos que serviram como base tedrica para o desenvolvimento

desta pesquisa.

2.5.1 Analise de CS com Algoritmos Simbdlicos de ML

No estudo conduzido por Porcino [1], foi proposta uma nova andlise experimental utili-

zando aprendizado de maquina simbdlico para classificar as causas potenciais de CS em
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jogos de VR e, uma vez que as causas sejam identificadas, sugerir uma ou mais estratégias
para atenuar essa condicao.

A hipétese central da pesquisa é que os modelos simbdlicos de ML permitem uma
interpretacao compreensivel e previsivel dos resultados, o que possibilitaria compreender
as razoes da manifestagdo de desconforto nos jogos experimentais, os quais foram desen-
volvidos especificamente para essa pesquisa, sendo eles um jogo de corrida em primeira
pessoa e um jogo de voo em terceira pessoa (Figura 3.2). Os experimentos foram realiza-
dos usando esses 2 jogos e 6 protocolos experimentais, resultando em 37 amostras validas
de um total de 88 voluntarios.

No jogo de voo, o jogador controla a movimentagao de um péssaro com o objetivo de
passar por aros distribuidos em intervalos regulares em um percurso infinito. Para cada
aro que o passaro atravessa, ocorre um aumento em sua velocidade. Caso o passaro bata
em algum objeto ou erre um aro, sua velocidade é redefinida para o padrao. Nesse jogo,
o usuario tem controle sobre a dire¢ao em que o passaro se movimenta, mas nao sobre a
aceleracao.

J& no jogo de corrida, o jogador é um piloto de carro de corrida e tem como objetivo
fazer o maior niimero de voltas em um percurso fechado. Ao contrario do jogo de voo, o
jogador tem controle sobre a aceleracao, podendo até mesmo usar a marcha ré. Em ambos
0s jogos, a movimentagao da cabeca ¢ livre e ha uma funcionalidade de reconhecimento
de voz para que os participantes relatem o nivel de desconforto, em uma escala de 0 a 3,
no decorrer da atividade.

Os participantes do experimento, em suas duas tltimas versoes, deveriam inicialmente
responder aos questionarios CSPQ e VRSQ), para a coleta de dados subjetivos. Apds isso,
realizavam a experiéncia de VR ao jogarem um dos dois jogos por 5 minutos (protocolo
P5) ou 20 minutos (protocolo P6). Por fim, deveriam responder novamente ao VRSQ para
que fosse possivel a verificacao da diferenca apds a experiéncia. O fluxo dessas atividades
pode ser visto no diagrama da Figura 2.6.

O modelo simbdélico desenvolvido por Porcino era, entao, treinado utilizando os dados
coletados do jogo e dos questionarios. Para isso, foi adotado o método de validagao cruzada
Leave-one-out, que consistia em dividir o conjunto de dados de forma que uma unica
instancia fosse usada para teste, enquanto o restante servia para treino. Esse processo
era repetido para cada instancia do conjunto, assegurando que todas as instancias fossem
treinadas ao menos uma vez. ApoOs o treinamento, o modelo gerava uma previsao do
nivel de desconforto experienciado pelo participante e classificava os atributos que mais
contribuiram para o desconforto previsto.

No final, o trabalho conseguiu alcancar uma solucao capaz de sugerir se o usuario de

VR estd entrando em uma situagdo de CS com 99,0% de acurdcia no melhor caso por
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Figura 2.6: Diagrama de atividades dos voluntarios do experimento do estudo proposto
por Porcino [7].

meio do classificador Random Forest. Além disso, o autor observou que os atributos mais
relevantes para a manifestacao de CS foram o tempo de exposi¢ao, rotacao no eixo z e
atributos de perfil do individuo, tais como género, idade e experiéncia com VR. Por fim,
o estudo conclui que diferentes causas de CS surgem com base em exposigoes de VR de
curto ou longo prazo. Os codigos tanto dos dois jogos' quanto do modelo de aprendizado

de maquina? estdo publicamente disponiveis na plataforma GitHub.

2.5.2 Combinando EDA e ML Simbdlico para Identificar CS

O trabalho realizado por Nébrega [18] tinha como objetivo inserir a andlise de dados
fisiolgicos na metodologia apresentada no estudo de Porcino [1], de forma a reduzir a
dependéncia dos dados subjetivos fornecidos pelos participantes. A proposta inicial era
utilizar um sensor de EDA para medir a condutividade elétrica da pele e um sensor de
Fotopletismografia (PPG) para calcular a frequéncia dos batimentos cardiacos. Porém,
foi verificado que os dados do PPG eram inconsistentes e nao seriam adequados para o
estudo.

O experimento realizado por Nébrega foi bastante similar ao de Porcino, adicionando
apenas a leitura do biossinal. Dessa forma, inicialmente o participante tinha seus sinais
fisiolégicos captados durante 3 minutos de repouso. Apoés isso, ele responderia o CSPQ e
o VRSQ e realizaria uma sessao de 5 minutos de experiéncia em VR. No final, o VRSQ
deveria ser preenchido novamente. Os dados fisiologicos do participante foram coletados

durante toda a experiéncia.

https://github.com/tmp1986/UFFCSData
thtps ://github.com/tmp1986/ML_CS_PREDICTOR_PYTHON
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Noébrega fez ajustes no codigo do modelo simbélico de ML para a inclusao dos dados
do sensor EDA na anélise, o que pode ser visualizado no repositério do GitHub®. Para
verificar se os dados desse sensor poderiam ser utilizados para detectar CS, Nébrega reali-
zou uma analise comparativa entre a variagao no sinal do EDA e os niveis de desconforto,
a fim de avaliar a consisténcia entre esses dados.

O resultado final alcangado foi uma porcentagem de 63% (29 casos de 46 possiveis)
de coeréncia entre os dados do sensor EDA e o desconforto previsto pelo modelo. Essa
mesma porcentagem também foi encontrada com o desconforto relatado pelo participante
durante o experimento.

Embora Nébrega tenha considerado esses resultados satisfatérios, é importante desta-
car que ele identificou diversas incongruéncias nos dados coletados pelos sensores, como

valores nulos e falhas de leitura, o que pode ter impactado os resultados obtidos.

3https://github.com/Fernando-S/ML_CS_PREDICTOR_PYTHON-GOOGLE-COLAB
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Capitulo 3
Proposta e Experimento

Neste capitulo, sera apresentada uma visao geral da proposta deste trabalho, bem como os
procedimentos adotados para a condugao dos experimentos, com énfase nas ferramentas

e tecnologias que tornaram sua realizagao possivel.

3.1 Apresentacao da Proposta

A proposta desta pesquisa é realizar uma andlise da viabilidade do uso da atividade
mioelétrica gastrica na deteccao de CS em jogos de VR. Para isso, busca-se demonstrar a
existéncia de uma coeréncia entre esse dado e os niveis de desconforto registrados, tanto os
previstos pelo modelo simbdélico de ML desenvolvido por Porcino [1] quanto os relatados
pelo participante durante o experimento.

Nesse contexto, a hipétese central do trabalho é que os dados da atividade mioelétrica
gastrica sejam condizentes tanto com a predi¢ao do modelo simbdlico quanto com o relato
individual, ou seja, se for determinado que nao houve manifestacdo de CS, os valores do
biossinal devem apresentar pouca alteracao com relagdo a linha de base; caso contrario,

deve haver uma alteragao significativa.

3.2 Equipamentos e Programas

Para a realizacao desse trabalho, foi necessario o uso de diversas ferramentas, tanto de
hardware quanto de software. No que diz respeito aos componentes de hardware, um
dos equipamentos essenciais foi um computador capaz de executar aplicagoes de realidade
virtual, cujas especificagoes podem ser vistas na Tabela 3.1. Além disso, também foi
necessario um HMD para permitir a visualizagao do ambiente virtual pelo usuario. Nesse

caso, optou-se pelo HTC Vive (2016), conforme ilustrado na Figura 3.1. Por fim, foi
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Componente Especificagoes

Processador Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz
Memoria 16GB

Grafico NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti
Armazenamento 255GB SSD

Sistema Operacional | Windows 10 Pro Versao 22H2

Arquitetura 64-bit (x64)

Resolugdo do Monitor | 1920 x 1080, 60,020 Hz

Tabela 3.1: Especificagoes do computador.

utilizado um sensor EGG, por meio da placa BlTalino, para realizar a captacao dos dados

da atividade mioelétrica gastrica.

Figura 3.1: HMD HTC Vive.

Em relacao aos softwares, as aplicagoes de VR utilizadas no experimento foram os dois
jogos desenvolvidos por Porcino [1] (Figura 3.2), os quais foram detalhados no Capitulo 2.
Quanto ao modelo simbdlico de ML, foi usada a versao modificada por N6brega [18], que
adaptava o programa para o ambiente em nuvem do Google Colab, com algumas alteragoes
para incluir o c6édigo de anélise dos dados do EGG e corrigir conflitos de versdo, a fim
de garantir sua execucao com o Python 3.10. O codigo dessa nova versao e os dados
analisados estdo publicamente disponiveis na plataforma GitHub!. Ademais, utilizou-se
também o aplicativo OpenSignals, que é uma plataforma de aquisicao e visualizacao de

dados em tempo real compativel com a placa BITalino?.

1https ://github.com/StrawHat972/ML_CS_PREDICTOR_PYTHON-GOOGLE_COLAB-EGG_DATA
’https://wuw.pluxbiosignals.com/pages/opensignals
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Figura 3.2: Participantes realizando o experimento com o jogo de voo (parte superior) e
0 jogo de corrida (parte inferior) desenvolvidos por Porcino [1].

3.2.1 Placa BlITalino

Para realizar a coleta dos dados fisiolégicos, foi empregado o uso da placa BlTalino
(r)evolution (Figura 3.3), que é um sistema de cédigo aberto desenvolvido pela Plux
Biosignals® que permite a aquisicdo precisa e ndo invasiva de sinais bioldgicos. Sua com-
posicao conta com sensores especificos para cada tipo de sinal, que podem ser facilmente
conectados e configurados conforme a necessidade do usuério. Esse dispositivo possibilita
a coleta de diversos tipos de biossinais, incluindo Acelerometro (ACC), Eletrocardiograma,
(ECG), Eletroencefalograma (EEG), Eletrogastrograma (EGG), Eletromiograma (EMG),
entre outros.

Sua utilizacao para a captura de sinais fisiologicos oferece algumas vantagens significa-
tivas. A principal delas é o seu preco acessivel, especialmente quando comparado a outros
sistemas de mesma finalidade disponiveis no mercado, tornando-se uma opcao viavel para
pesquisadores com recursos limitados. Além disso, por ser um dispositivo compacto e
portatil, oferece grande flexibilidade quanto ao local de coleta dos dados, permitindo a

captura em diversos ambientes.

3https://www.pluxbiosignals.com/collections/bitalino
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Figura 3.3: Placa BlTalino e sensor EGG.

3.3 Procedimento

Os experimentos conduzidos nesse trabalho se basearam na metodologia adotada por
Porcino [1] com as adigoes feitas por Nobrega [18] para a inclusdo de biossinais. Todos
os voluntarios que participaram do experimento forneceram consentimento explicito, for-
malizado pela assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido disponivel no
Anexo I, no qual concordaram em contribuir de forma anoénima para a pesquisa.

A divulgacao ocorreu por meio do envio de mensagens em grupos de WhatsApp e
abordagens individuais no Departamento de Ciéncia da Computacao (CIC). Como resul-
tado dessa estratégia, a maioria desses voluntarios foi de estudantes da Universidade de
Brasilia (UnB). O experimento foi realizado no decorrer de 2 semanas e, ao todo, contou
com a participacao de 50 voluntarios, 33 do sexo masculino e 17 do sexo feminino, com
idades variando entre 18 a mais de 50 anos. Quanto a escolha dos jogos, 31 participantes

preferiram o jogo de voo, enquanto 19 optaram pelo jogo de corrida.

3.3.1 Roteiro do Experimento

Antes de dar inicio ao experimento, reservava-se um tempo para que o voluntario lesse o
termo de consentimento e recebesse orientagoes acerca da conducgao da experiéncia. Essas
instrugoes consistiam principalmente em explicar o que deveria ser feito em cada um dos
jogos e detalhar o funcionamento dos controles. O participante tinha total liberdade para
escolher qual jogo desejava jogar e podia interromper o experimento a qualquer momento,

seja por se sentir mal ou simplesmente por querer encerrar a atividade.
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Além disso, ele também era instruido a descrever verbalmente seu nivel de desconforto,
utilizando a seguinte escala: 0 (zero) para auséncia de sintomas, 1 (um) para sintomas
leves, 2 (dois) para moderados e 3 (trés) para severos. A fala era captada por um sis-
tema de reconhecimento de voz, que registrava o nivel de desconforto relatado. Entao,
era realizada a fixacdo adequada dos eletrodos no participante (ver Figura 2.4 para o
posicionamento dos eletrodos do sensor EGG).

Depois de fixar o sensor EGG, o jogador deveria permanecer em repouso por 3 minutos
para a coleta da linha de base da atividade mioelétrica gastrica antes de qualquer interacao
com o ambiente de VR. Em seguida, o participante respondia ao questionario CSPQ),
disponivel no Anexo II, e ao questionario VRSQ, presente no Anexo III, e colocava o
HMD. Apés isso, a experiéncia era iniciada e o jogador deveria completar uma sessao de 5
minutos de atividade com o jogo escolhido, enquanto eram coletadas a avaliacao verbal do
desconforto sentido e os dados do jogo e do sensor EGG. A Figura 3.2 ilustra a execugao
de duas instancias do experimento, uma com o jogo de voo e outra com o jogo de corrida.

Com a conclusao da sessao de jogo, todos os dispositivos conectados ao participante
eram removidos e solicitava-se que ele preenchesse novamente o questionario VRSQ apos
a experiéncia. Por fim, os equipamentos eram higienizados com lengos umedecidos e os

eletrodos usados eram descartados.
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Capitulo 4
Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a realizacao dos experimentos descritos
no Capitulo 3, detalhando todo o processamento dos dados, incluindo os critérios de
descarte e os ajustes e correcoes realizados nos dados validos. Além disso, é fornecida
uma analise comparativa dos resultados, acompanhada de uma discussao que apresenta

algumas interpretacoes sobre esses resultados alcangados.

4.1 Processamento dos Dados

Ao todo, foram coletados dados de 50 voluntarios anénimos, dos quais 4 decidiram in-
terromper a experiéncia antes de seu término devido a um mal-estar extremo, que os fez
nao se sentirem aptos a continuar. Diferente da abordagem adotada por Nébrega [18],
que descartava os dados dos participantes que interrompiam o experimento precocemente,
nesta pesquisa optou-se pela manutencao dos dados desses individuos, pois, nesses casos,
era evidente a manifestagdo severa da CS, tornando tais dados relevantes para andlise.

Todos os dados analisados estao disponiveis publicamente no repositério GitHub!.

4.1.1 Dados Descartados

Mesmo mantendo os dados dos participantes que encerraram prematuramente o experi-
mento, houve casos em que foi necessario fazer o descarte dos dados de alguns individuos
devido a erros na coleta. De maneira geral, os descartes ocorreram por causa de dois tipos
de erros diferentes: erro na coleta dos dados do jogo e erro na leitura do sensor EGG.
Os participantes 27, 41 e 48 tiveram seus dados descartados devido a erros na coleta dos

dados do jogo. O participante 27 teve seus dados registrados por 2 minutos e 57 segundos

https://github.com/StrawHat972/ML_CS_PREDICTOR_PYTHON-GOOGLE_COLAB-EGG_DATA/tree/
main/DATABASE_EGG
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até que a gravagao parou e nao retornou mais, gerando um intervalo de aproximadamente
3 minutos de perda de informacao. O participante 41 teve seus dados gravados por 29
segundos, mas ficou por 2 minutos e 49 segundos sem coleta, até que a gravacao fosse
retomada. Por fim, o participante 48 apresentou um lapso de 53 segundos sem coleta,
apds 2 minutos e 8 segundos realizando o experimento.

E importante ressaltar que todos os trés participantes concluiram os 5 minutos de
experiéncia sem nenhuma interrupcao, o que torna a presenca desses lapsos de tempo
algo andmalo. O motivo que provocou essas falhas nao foi investigado, mas todos os trés
casos ocorreram durante o jogo de voo. Uma hipdtese plausivel é que, durante a atividade,
o sistema operacional tenha sofrido algum travamento, o que impactou a captagao dos
dados. No entanto, nao se pode ter certeza sem antes realizar uma investigacao mais
detalhada.

Por sua vez, os dados dos individuos 2, 4, 6, 7, 8, 16, 17, 19, 36 e 45 do jogo de voo,
e dos individuos 10, 12, 13, 15, 28, 37, 42 e 46 do jogo de corrida, foram desconsiderados
devido a falhas de leitura do sensor EGG durante a coleta da linha de base ou durante
a atividade. As Figuras 4.1 a 4.3 apresentam exemplos de sinais descartados devido a
problemas com o sensor. Nesses casos, observa-se a presenca de diversos picos e oscilacoes
constantes, variando entre o valor maximo (0,28 mV) e o valor minimo (-0,28 mV) da
faixa de operacao do sensor, evidenciando a saturacao do sinal captado. A Figura 4.2
indica que esse comportamento do sinal nao é decorrente da manifestacdo de CS, visto

que foi observado também durante a coleta da linha de base.
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Figura 4.1: Sinal lido pelo sensor EGG durante o periodo de jogo do individuo 10.
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Figura 4.2: Sinal lido pelo sensor EGG durante o periodo de repouso do individuo 15.
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Figura 4.3: Sinal lido pelo sensor EGG durante o periodo de jogo do individuo 17.

O sensor EGG ¢ altamente sensivel a ruidos de movimento, por causa disso, existe
uma interferéncia significativa por parte dos outros érgaos presentes na regiao abdominal,
o que poderia explicar os problemas na captura. Por outro lado, como esta pesquisa é

pioneira na utilizacao do sensor EGG integrado ao modelo de ML simbolico desenvolvido
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por Porcino [1], alguns cuidados essenciais para a aquisi¢ao adequada dos dados nao foram
seguidos.

Por exemplo, alguns experimentos foram conduzidos com participantes que nao esta-
vam em jejum e que haviam acabado de almocar, o que provavelmente contribuiu para
a saturagao do sinal devido aos movimentos de contracao tipicos do processo digestivo.
Além disso, era incomum que o participante permanecesse completamente imével durante
toda a experiéncia, o que pode ter gerado ruidos por causa dessas pequenas movimentagoes
ou do atrito com as roupas. Por fim, considerando a sensibilidade da regiao abdominal,
era solicitado aos proprios participantes que colocassem os eletrodos no corpo, o que pode
ter levado a erros de posicionamento ou uma fixacao inadequada.

Devido aos problemas mencionados anteriormente, os dados de 21 participantes foram
descartados. Assim, a analise deste trabalho contou com apenas 29 amostras validas,

sendo 18 provenientes do jogo de voo e 11 do jogo de corrida.

4.1.2 Correcgoes e Ajustes dos Dados

Para realizar a analise dos dados dos 29 participantes que nao foram descartados, primeiro
foi necessario fazer algumas corre¢oes na formatagao dos dados, tanto do jogo quanto do
sensor EGG.

Em relacdo aos dados do jogo, foram feitas duas corre¢cbes. A primeira delas foi a
conversao dos numeros decimais, que foram salvos de acordo com a formatacao brasileira
(com virgula), para o formato utilizado pelo modelo de ML, que segue o padrao do inglés
(com ponto). A outra correcao foi o ajuste das tags das respostas dos dois questiondrios
VRSQ, as quais foram geradas com os rétulos Session 0 e Session 1, mas o modelo
esperava Session A e Session B. O motivo pelo qual os dados foram gerados seguindo esses
padroes nao foi investigado, mas deve estar relacionado ao idioma do sistema operacional.

Quanto aos dados do sensor EGG, a placa BlTalino converte o sinal analégico do
sensor para valores digitais variando entre 0 e 27!, sendo n a resolucao de amostragem.
Em razao disso, é importante converter o sinal digital de volta a unidade fisica original
do sinal do EGG, que é em milivolts (mV), a fim de permitir uma anéalise adequada. Essa
conversao ¢ realizada por meio da funcao de transferéncia fornecida no manual do sensor?,

que é descrita pela seguinte formula:

(ADC’ o 1) x VOO

2n 2

EGG(mV) = ( ) x 1000, (4.1)

Geaa

’https://support.pluxbiosignals.com/wp-content/uploads/2021/11/
egg-sensor-datasheet-revb.pdf
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onde EGG(mV') representa o valor da amostra do sinal em milivolts, ADC é o valor
digital dessa amostra, VCC' ¢ a voltagem de operagao, Gggg ¢ o ganho do sensor e n é a
resolucao de amostragem.

Além disso, uma vez realizada essa conversdao para milivolts, é necessario fazer outro
ajuste no sinal, agora referente a taxa de amostragem. De forma geral, o sinal do EGG
é capturado com frequéncia de amostragem de até 4 Hz [5], porém, neste trabalho, a sua
aquisicao foi feita com uma frequéncia de 100 Hz pela placa BlTalino. Por conta disso,
foi preciso reduzir a frequéncia de amostragem para 4 Hz por meio de um downsampling

do sinal.

4.1.3 Filtragem do Sinal

Apesar de todos os ajustes realizados, os dados do EGG ainda nao estao prontos para a
fase de anédlise, pois continuam sendo afetados pela presenca de ruidos no sinal. Embora
esses ruidos nao sejam intensos o bastante para danificar a informagao do sinal, é essencial
remové-los para garantir uma analise adequada.

Para filtrar o ruido presente no sinal do EGG, foram aplicados dois filtros, seguindo
uma abordagem semelhante a descrita nos estudos de Komorowski et al. [5] e Tian et al.
[52]. Primeiramente, o sinal foi submetido a um filtro passa-banda Butterworth de quarta
ordem, com faixa de frequéncia de 0,015 a 0,5 Hz. Posteriormente, foi aplicado um filtro
passa-baixa Butterworth, também de quarta ordem, com frequéncia de corte de 0,16 Hz.

Essa combinacao de filtros permite preservar apenas as frequéncias caracteristicas do
sinal de EGG, que se situam no intervalo de 0,015 a 0,15 Hz. A Figura 4.4 ilustra um
exemplo desse processo, exibindo no lado esquerdo, em azul, o sinal original do partici-
pante 38, onde ¢é evidente a presenca de ruidos. Enquanto no lado direito, em vermelho,
encontra-se o sinal resultante apds a aplicacao dos dois filtros.

Com todas as corregoes e ajustes devidamente realizados, os dados agora podem ser
inseridos no modelo de Machine Learning, dando inicio a fase de analise dos resultados
obtidos.

4.2 Analise dos Resultados

A finalidade desta pesquisa é investigar a viabilidade da utilizagao do sensor EGG em
conjunto com o modelo de Machine Learning desenvolvido por Porcino [1] para iden-
tificar Cybersickness. Para tanto, foi realizado um estudo comparativo entre os dados
gerados pelo sensor e os dados do desconforto relatado durante o experimento, bem como
o desconforto previsto pelo modelo. Contudo, para realizar essa comparacao, é necessario

estabelecer algumas convencoes para a interpretacao desses dados.
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Figura 4.4: Sinal de EGG do participante 38 antes (em azul) e apés (em vermelho) a
aplicagao dos filtros.

Para analisar os dados do sensor EGG, foi feita a extracdo da frequéncia dominante
do sinal, em ciclos por minuto (cpm), por meio da transformada de Fourier. Em seguida,
calculou-se a diferenca absoluta entre a frequéncia dominante da linha de base e a do sinal
durante o experimento. Caso essa diferenca fosse inferior a 1 c¢pm, considerou-se que o
sinal nao apresentou variacao.

J& os dados de desconforto, tanto os relatados quanto os previstos, eram registrados
em intervalos de um segundo ao longo da experiéncia. Dessa maneira, um participante
que completasse os 5 minutos de experimento teria no minimo 300 instancias de coleta de
desconforto.

Um ponto importante a ser destacado é que os niveis de desconforto relatados pelos
participantes eram classificados segundo uma escala quartenaria, variando de 0 a 3. Por
outro lado, os niveis de desconforto previstos pelo modelo seguiam uma classificacao
binaria. Para padronizar a analise, os valores de desconforto relatados pelos participantes
foram convertidos para a escala binaria, de modo que qualquer valor acima de 0 era
transformado em 1.

Assim, definiu-se que a leitura do sinal do sensor EGG serd considerada coerente
quando, na presenca de variagao na frequéncia dominante, o desconforto registrado indicar
Cybersickness por pelo menos 50% do tempo de experimento. Em outras palavras, ao
menos metade das instancias coletadas do participante deve ser classificada como 1 para
o desconforto. Caso contrario, a leitura do sensor sera considerada incoerente.

A Tabela 4.1 apresenta uma comparacao dos resultados obtidos para todos os parti-
cipantes validos da pesquisa. Na coluna “Variacdo EGG”, a ocorréncia de variacao da
frequéncia dominante é indicada pelo valor da diferenga absoluta, com a célula correspon-

dente destacada em amarelo. As colunas “Desconforto relatado” e “Desconforto previsto”
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Participante | Variacao EGG | Desconforto relatado | Desconforto previsto
1 Sem variacao Coerente Coerente
3 1,9 cpm Coerente Coerente
) 1,3 cpm Coerente Incoerente
9 1,9 cpm Incoerente Incoerente
11 Sem variacao Incoerente Coerente
14 Sem variacao Coerente Coerente
18 Sem variacao Coerente Coerente
20 1,1 cpm Incoerente Incoerente
21 1,3 cpm Incoerente Incoerente
22 Sem variagao Coerente Coerente
23 Sem variagao Coerente Coerente
24 2,4 cpm Incoerente Incoerente
25 Sem variacao Coerente Coerente
26 Sem variacao Coerente Coerente
29 Sem variacao Incoerente Incoerente
30 1,2 cpm Coerente Incoerente
31 1,2 cpm Coerente Incoerente
32 Sem variacao Coerente Coerente
33 Sem variacao Incoerente Coerente
34 Sem variacao Coerente Coerente
35 1,7 cpm Incoerente Incoerente
38 1,2 cpm Coerente Coerente
39 2,0 cpm Incoerente Coerente
40 1,6 cpm Coerente Incoerente
43 1,6 cpm Incoerente Incoerente
44 Sem variagao Coerente Incoerente
47 Sem variagao Coerente Coerente
49 Sem variagao Coerente Coerente
50 Sem variagao Coerente Incoerente

Tabela 4.1: Tabela comparativa dos resultados de todos os participantes validos.
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dependem da variacao do sinal do EGG, conforme a defini¢do estabelecida para a coerén-
cia dos dados. Nessas duas colunas, os dados considerados coerentes sao destacados em
verde, enquanto os dados incoerentes sao marcados em vermelho.

Por exemplo, ao analisar a linha do participante 5 na Tabela 4.1, observou-se uma va-
riacao de 1,3 cpm na frequéncia dominante do sinal do EGG. Em relagao ao desconforto
relatado, essa variacdo mostrou-se coerente, uma vez que, em mais de 50% do tempo, o
nivel de desconforto relatado foi 1. Contudo, em relagao ao desconforto previsto, a varia-
¢ao foi considerada incoerente, ja que, em mais de 50% do tempo, o nivel de desconforto
previsto foi 0.

Agora, analisando a linha do participante 1, verificou-se a auséncia de variacdo na
frequéncia dominante, provavelmente devido a uma alteracao inferior a 1 cpm. Tanto o
desconforto relatado quanto o previsto mostraram-se condizentes com essa auséncia de
variacao, visto que, em mais de 50% do tempo, o desconforto registrado foi 0.

A anédlise geral da Tabela 4.1 revelou os seguintes resultados: 65,52% (19 casos) de
coeréncia entre a variagdo do EGG e o desconforto relatado pelos participantes; 55,17%
(16 casos) de coeréncia entre a variacdo do EGG e o desconforto previsto pelo modelo de
Machine Learning; e 44,83% (13 casos) de coeréncia simultinea entre a variagao do EGG,

o desconforto relatado e o desconforto previsto.

4.2.1 Resultados Parciais - Jogo de Corrida

Além da analise geral que abrange todos os participantes véalidos, é interessante realizar
uma analise especifica considerando apenas os jogadores de cada jogo. Nesse contexto, a
Tabela 4.2 apresenta a comparagao dos resultados obtidos exclusivamente dos participan-
tes que escolheram jogar o jogo de corrida.

Levando em conta apenas os 11 participantes que optaram pelo jogo de corrida, os
seguintes resultados foram obtidos: 72,73% (8 casos) de coeréncia entre a variagdo do
EGG e o desconforto relatado pelos participantes; 63,64% (7 casos) de coeréncia entre a
variacao do EGG e o desconforto previsto pelo modelo; e 54,55% (6 casos) de coeréncia

simultanea entre a variagdo do EGG, o desconforto relatado e o desconforto previsto.

4.2.2 Resultados Parciais - Jogo de Voo

Ja a Tabela 4.3 apresenta a comparacao dos resultados obtidos unicamente dos partici-
pantes que optaram por jogar o jogo de voo.

Considerando todos os 18 participantes que jogaram o jogo de voo, foram alcancados
os resultados a seguir: 61,11% (11 casos) de coeréncia entre a variagdo do EGG e o

desconforto relatado pelos participantes; 50,0% (9 casos) de coeréncia entre a variagao do
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Participante | Variacao EGG | Desconforto relatado | Desconforto previsto
3 1,9 cpm Coerente Coerente
14 Sem variacao Coerente Coerente
21 1,3 cpm Incoerente Incoerente
22 Sem variagao Coerente Coerente
24 2,4 cpm Incoerente Incoerente
25 Sem variagao Coerente Coerente
31 1,2 cpm Coerente Incoerente
38 1,2 cpm Coerente Coerente
39 2,0 cpm Incoerente Coerente
44 Sem variacao Coerente Incoerente
49 Sem variacao Coerente Coerente

Tabela 4.2: Tabela comparativa dos resultados dos participantes do jogo de corrida.

Participante | Variacao EGG | Desconforto relatado | Desconforto previsto
1 Sem variacao Coerente Coerente
5 1,3 cpm Coerente Incoerente
9 1,9 cpm Incoerente Incoerente
11 Sem variacao Incoerente Coerente
18 Sem variacao Coerente Coerente
20 1,1 cpm Incoerente Incoerente
23 Sem variagcao Coerente Coerente
26 Sem variacao Coerente Coerente
29 Sem variacao Incoerente Incoerente
30 1,2 cpm Coerente Incoerente
32 Sem variagao Coerente Coerente
33 Sem variagao Incoerente Coerente
34 Sem variacao Coerente Coerente
35 1,7 cpm Incoerente Incoerente
40 1,6 cpm Coerente Incoerente
43 1,6 cpm Incoerente Incoerente
47 Sem variacao Coerente Coerente
50 Sem variacao Coerente Incoerente

Tabela 4.3: Tabela comparativa dos resultados dos participantes do jogo de voo.
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EGG e o desconforto previsto pelo modelo; e 38,89% (7 casos) de coeréncia simultanea

entre a variacao do EGG, o desconforto relatado e o desconforto previsto.

4.3 Discussao

Ao observar os resultados dos trés cenarios avaliados (todos os participantes, apenas os
que jogaram o jogo de corrida e apenas os que jogaram o jogo de voo), verificou-se que,
em todos os casos, a coeréncia entre os dados do EGG e o desconforto relatado pelos
participantes foi superior a 60%. Similarmente, a coeréncia entre os dados do EGG e o
desconforto previsto pelo modelo alcancou, no minimo, 50% nos trés cendrios.

O cenario com o melhor resultado foi o que considerou somente os jogadores do jogo
de corrida, alcancando 72,73% de coeréncia com o desconforto relatado e 63,64% com o
previsto. Em contrapartida, o cenario com o pior desempenho foi o dos jogadores do jogo
de voo, que apresentaram apenas 61,11% de coeréncia com o desconforto relatado e 50,0%
com o previsto.

Com relagao a coeréncia simultanea entre os dados do EGG, o desconforto relatado e o
desconforto previsto, apenas o cenario que considerou exclusivamente os jogadores do jogo
de corrida apresentou uma coeréncia superior a 50%. O pior desempenho foi registrado
no cenério do jogo de voo, com apenas 38,89% de coeréncia simultanea.

Essa baixa coeréncia simultadnea pode ter sido influenciada pela discrepancia entre
os niveis de desconforto relatados e previstos, ja que apenas em 68,97% dos casos esses
niveis coincidiram. Em outras palavras, embora o modelo ofereca uma previsao mais do
que satisfatoria para a manifestacao da Cybersickness, ele ainda nao é capaz de prever
com 100% de certeza o desconforto sentido.

Agora, comparando os resultados deste trabalho com os obtidos por N6brega [18] em
sua pesquisa, observa-se que, no cendrio geral, Nobrega alcancou 63,04% de coeréncia en-
tre os dados do sensor EDA e o desconforto registrado, tanto o relatado quanto o previsto,
além de uma coeréncia simultanea de 36,96%. Por outro lado, este trabalho apresentou
resultados superiores no cendrio geral, com 65,52% de coeréncia com o desconforto rela-
tado e 44,83% de coeréncia simultanea, porém teve desempenho inferior na coeréncia com
o desconforto previsto, que foi de 55,17%.

Além disso, diferentemente do estudo de Nébrega, que identificou a melhor coeréncia
com o desconforto relatado no cendrio que considerava apenas o jogo de voo (66,67%) e
a melhor coeréncia com o desconforto previsto no cenario que abrangia exclusivamente o
jogo de corrida (73,68%), neste trabalho, ambos os melhores resultados foram alcangados
no cenario do jogo de corrida, com 72,73% de coeréncia com o desconforto relatado e

63,64% com o previsto.
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Dessa forma, percebe-se que a utilizagdo do sensor EGG para identificar a manifestacao
da Cybersickness apresentou resultados satisfatérios, uma vez que a andlise da variagao
da frequéncia dominante do sinal desse sensor demonstrou coeréncia em mais de 50% dos
casos no cenario geral, tanto com o relato individual quanto com a previsao do modelo.
Esses resultados estao alinhados com os encontrados na pesquisa de Nobrega, que de-
monstrou a viabilidade do uso do sensor EDA para identificacao de CS no contexto do
modelo simbdlico de aprendizado de maquina desenvolvido por Porcino [1].

Embora a viabilidade da utilizacao do EGG para detectar CS no contexto analisado
tenha sido verificada, o sensor ainda apresenta diversos desafios e limitagoes que indicam
oportunidades de melhoria, especialmente no que se refere a andlise e ao processamento
do sinal. No entanto, no contexto deste trabalho, o objetivo de avaliar o uso do sensor
EGG para identificar CS foi alcangado.

4.3.1 Experimentos Interrompidos

Outro ponto importante a ser discutido sdo os casos especificos dos participantes que
optaram por interromper o experimento antes do seu término. Ao todo, foram 4 partici-
pantes que solicitaram a interrupg¢ao: os participantes 10, 21 e 42 do jogo de corrida, e o
participante 34 do jogo de voo. Em todos os casos, essa interrupc¢ao ocorreu devido a um
mal-estar extremo.

O participante 10 realizou o experimento por cerca de 3 minutos, até solicitar a in-
terrupg¢ao devido a um enjoo forte. O mesmo sintoma foi relatado pelo participante 21,
que interrompeu a experiéncia faltando cerca de 30 segundos para sua conclusao. O par-
ticipante 34, por sua vez, realizou o experimento por apenas 20 segundos, até apresentar
uma vertigem intensa. Por fim, o participante 42 completou 3 minutos e 20 segundos do
experimento antes de decidir interrompé-lo devido a uma forte tontura.

Quanto aos dados do sensor EGG, os dados dos participantes 10 e 42 apresentaram
erros de leitura e, por isso, foram descartados, impossibilitando qualquer interpretacao
dos mesmos. Por outro lado, o participante 21 apresentou uma variacao de 1,3 cpm na
frequéncia dominante durante o experimento, porém tanto o desconforto relatado quanto
o previsto foram incoerentes com essa variacao.

Como a definicao adotada de coeréncia considerava que o nivel de desconforto fosse
1 por pelo menos 50% do tempo na presenca de variacao do EGG, é provavel que o
participante 21 tenha sentido os efeitos da CS préximo da metade do tempo normal do
experimento. Como ele interrompeu a experiéncia antes de sua conclusao, a quantidade
de instancias com valor 0 de desconforto foi superior ao nimero de instancias com valor

1, o que gerou os resultados nao condizentes.
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O participante 34, por sua vez, nao apresentou variagao na frequéncia dominante, o
que foi coerente tanto com o desconforto relatado quanto o previsto. No entanto, esse
resultado provavelmente se deve ao fato de que nado houve tempo suficiente de coleta
de dados, pois assim que a experiéncia comecgou, o participante solicitou a interrupcao.
Considerando que esse participante é um individuo com mais de 50 anos e sem experiéncia
prévia com VR, é possivel que ele tenha estranhado o ambiente virtual, o que pode ter
provocado a sensagao de vertigem.

Além dos participantes 10 e 21, diversos outros também relataram a ocorréncia de
enjoo apos o experimento. Porém, a metodologia adotada pelo modelo utiliza o questio-
nario VRSQ, que nao leva em consideracao os sintomas relacionados ao grupo de nausea,
o que pode ter impactado os resultados. Mesmo assim, a ocorréncia da nausea nesses par-
ticipantes sugere que a atividade mioelétrica gastrica, que apresenta um comportamento

atipico na presencga do enjoo, estd diretamente relacionada com a manifestagao de CS.

4.3.2 Dificuldades e Problemas Encontrados

Por fim, é relevante destacar as dificuldades e problemas enfrentados na realizacao desse
trabalho. Além dos problemas ja mencionados relacionados aos dados do jogo e do sensor
EGG, que resultaram no descarte de quase metade dos dados dos voluntérios (21 descar-
tados de um total de 50), outras adversidades também surgiram ao longo da realizagao
do experimento.

Uma das principais adversidades enfrentadas diz respeito a um problema de conexao
entre a placa BlTalino e o computador que executava a aplicacdo em VR. Esse problema
ocorria, sobretudo, durante a preparacao dos equipamentos antes do inicio dos experi-
mentos. A conexao Bluetooth da placa nao era reconhecida pelo sistema operacional, de
modo que ela nao aparecia na lista de dispositivos disponiveis.

A tnica solugao encontrada para tal problema foi reiniciar o computador, o que fazia
com que o dispositivo BITalino voltasse a ser exibido na lista. Embora esse problema nao
tenha causado erros nas medicoes, ele gerava atrasos na preparagao do material.

Outra dificuldade enfrentada esteve relacionada a coleta do relato individual de des-
conforto pelos participantes. Em tese, os participantes deveriam informar seu nivel de
desconforto, de acordo com a escala de 0 a 3, sempre que percebessem alguma alteragao
durante o experimento. Contudo, na pratica, muitos ficavam imersos na atividade e fre-
quentemente esqueciam de relatar seu nivel de desconforto, sendo necessario realizar uma
quebra de imersao para lembra-los de fazer o relato. Além disso, houve casos em que o
reconhecimento de voz nao funcionou de forma adequada, falhando ocasionalmente em

reconhecer os comandos em portugués dados pelos participantes.

32



Houve também problemas relacionados ao dispositivo de VR utilizado. Alguns volun-
tarios que usavam oculos tentaram realizar o experimento com eles, o que frequentemente
resultava em uma fixacao inadequada do HMD. Em casos em que os 6culos nao cabiam
dentro do dispositivo, os participantes precisaram realizar o experimento sem eles, o que,
em algumas situacoes, comprometeu sua imersao na atividade devido a visao prejudicada.

Os controles do HTC Vive (Figura 3.1) se mostraram problemdticos para utiliza-
¢do com o publico geral, uma vez que seu formato era pouco usual para a maioria dos
participantes. Isso gerava uma confusao inicial em seu uso, que era agravada pela des-
sincronizacao frequente devido a inatividade dos controles durante o intervalo entre os
experimentos.

Em alguns casos, essa dessincronizagao causava a inversao dos controles direito e es-
querdo. Além disso, enquanto o jogo de voo utilizava apenas um controle, o de corrida
exigia ambos. Por conta da dessincronizagao, era comum que os participantes do jogo de
voo iniciassem com o controle incorreto, o que tornava necessaria a substituicao durante
0 experimento.

Apesar desses problemas, nao houve erros significativos que levassem a mais descartes
de dados. No entanto, essas situagoes, especialmente as relacionadas a coleta do relato
individual e a confusao com os controles, podem ter influenciado alguns dos resultados.
Embora nao tenha sido realizada uma analise para determinar o impacto dessas questoes,
seria ideal considerar essas adversidades em estudos futuros, a fim de obter resultados

mais precisos e confidveis.
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Capitulo 5
Conclusao

Este trabalho teve como objetivo analisar a utilizagdo do Eletrogastrograma (EGG) na
identificacdo da Cybersickness. Para isso, foi conduzida uma andlise comparativa entre
os dados coletados por esse sensor e os niveis de desconforto, tanto os relatados pelos
participantes durante o experimento quanto os previstos pelo modelo simbdlico de apren-
dizado de maquina desenvolvido por Porcino [1]. O objetivo era verificar a existéncia de
uma coeréncia entre essas informacoes e, assim, validar a analise da atividade mioelétrica
gastrica como método para detectar essa condigao.

Os dados foram obtidos por meio de um experimento em Realidade Virtual, em que
os participantes eram expostos a um ambiente virtual por aproximadamente 5 minutos,
enquanto, utilizando um Head-mounted Display, jogavam um dos dois jogos de VR dis-
poniveis, podendo escolher entre um jogo de corrida ou um de voo. Para coletar os dados
do sensor EGG, contou-se com o auxilio da placa BITalino. Ao todo, foram conduzidos
50 experimentos, dos quais 21 foram descartados devido a erros de leitura, resultando em
29 amostras validas.

Para interpretar as alteragoes no sinal do EGG, adotou-se uma anédlise baseada na
frequéncia dominante do sinal. Os dados foram considerados coerentes quando, diante de
uma variacao na frequéncia dominante, o participante apresentava desconforto por pelo
menos metade da duracao do experimento.

No caso geral, que considerou todos os participantes validos, os resultados indicaram
uma coeréncia de 65,52% com o desconforto relatado pelos participantes, 55,17% com o
desconforto previsto pelo modelo simbdlico e 44,83% com ambos os desconfortos avalia-
dos. Ja no melhor caso, o qual considerava exclusivamente os participantes do jogo de
corrida, observou-se uma coeréncia de 72,73% com o desconforto relatado, 63,64% com o
desconforto previsto e 54,55% com ambos.

Esses resultados demonstram que é possivel identificar Cybersickness por meio da ana-

lise da atividade mioelétrica gastrica, uma vez que a variacao do sinal do EGG em todos
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os cenarios considerados foi condizente tanto ao desconforto relatado pelos participan-
tes quanto ao desconforto previsto pelo modelo, embora nao de forma simultanea, em
pelo menos 50,0% dos casos. Tais resultados foram similares aos encontrados em outro
trabalho que buscou estudar a viabilidade da utilizacao da Atividade Eletrodérmica na
deteccao de Cybersickness [18].

Durante a realizacao desta pesquisa, diversos problemas e dificuldades foram encon-
trados, os quais podem ter prejudicado os resultados alcancados. Isso fica evidente ao
observar que a quantidade de dados descartados foi quase equivalente a metade do total
de experimentos realizados. Além disso, a coeréncia simultanea entre os trés dados ana-
lisados s6 foi superior a 50,0% no melhor caso. Dessa forma, para estudos futuros, seria
interessante focar em aprimorar esses resultados, seja por meio de ajustes no modelo ou

pela adogao de novas abordagens para a coleta e andlise do sinal do EGG.

5.1 Trabalhos Futuros

O tempo de duragao do experimento é um fator importante a ser considerado em estudos
futuros. Na metodologia adotada, era registrado o sinal do EGG por cerca de 3 minutos em
repouso e 5 minutos durante a atividade. Uma alteragao pertinente seria padronizar tanto
o tempo de repouso quanto o de atividade para 5 minutos. Além disso, uma exposicao
mais prolongada poderia oferecer novas interpretagoes sobre os resultados obtidos, como
uma possivel relacao entre a coeréncia dos dados e o tempo de exposicao. Uma possivel
abordagem para essa ideia seria utilizar a versao do modelo de Porcino [1] que considera
experimentos com duracao de 20 minutos.

Outra sugestao refere-se ao aprimoramento dos algoritmos de Machine Learning uti-
lizados. Como foi pontuado neste trabalho, o desconforto previsto correspondeu ao rela-
tado pelo participante em apenas 68,97% das vezes. Por esse motivo, ajustes no codigo
do modelo sao necessarios para melhorar essa correspondéncia. Além disso, poderia ser
considerada a inclusdao dos dados do EGG como atributo para a classificacao, a fim de
investigar o impacto dessa adi¢ao na predicdo de desconforto.

Um dos principais problemas deste trabalho foi o descarte significativo de dados. Nesse
sentido, é encorajada a reproducao da pesquisa adotando uma abordagem de coleta mais
cuidadosa que assegure que os aparelhos estejam corretamente fixados e posicionados, e
que os participantes se encontrem em condigoes ideais para obtencdo da atividade mi-
oelétrica gastrica, de forma a reduzir a perda de dados validos para analise. Também
seria igualmente relevante investigar os erros de leitura ocorridos durante o experimento,

especialmente aqueles relacionados a captura dos dados do jogo.
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Considerando que este estudo nao incluiu uma comparacao entre os dados do EGG e os
resultados do questionario VRSQ, uma possivel linha de pesquisa seria realizar um estudo
comparativo entre a variagao do sinal do EGG e as pontuagoes obtidas no questionario
VRSQ. Além disso, a analise da alteracdo do EGG foi realizada tendo como base uma
abordagem que considera a variacao da frequéncia dominante. No entanto, existem outras
abordagens possiveis, como analisar a amplitude do sinal ou identificar a presenca de
arritmias nas contragoes do estomago.

Por fim, a replicacao desta pesquisa usando outros sensores, como EEG ou EMG, pode
contribuir para investigar a viabilidade de suas aplicacoes na identificacao de CS. Embora
este trabalho tenha realizado uma breve comparacgao entre os resultados obtidos de dois
sensores diferentes (EGG e EDA), tal andlise foi feita com resultados provenientes de
conjuntos de dados distintos. Dessa forma, um possivel trabalho futuro seria reproduzir
este estudo utilizando um ou mais sensores adicionais, o que permitiria comparar os

resultados de diferentes sensores a partir do mesmo conjunto de dados.
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Anexo 1

Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido

Vocé esta sendo convidado a participar da pesquisa Andalise da Atividade Mioelétrica
Gastrica e Aprendizado de Maquina Simbdlico na Deteccao de Cybersickness,
de responsabilidade de JOAO VICTOR SIQUEIRA DE ARAUJO, estudante de gradua-
¢ao da Universidade de Brasilia. O objetivo desta pesquisa é Investigar a viabilidade
da aplicacao do eletrogastrograma (EGG) para identificagdo de Cybersickness
no contexto de jogos de Realidade Virtual. Assim, gostaria de consulta-lo/a sobre
seu interesse e disponibilidade de cooperar com a pesquisa.

Vocé receberd todos os esclarecimentos necessarios antes, durante e apés a finalizacao
da pesquisa, e lhe asseguro que o seu nome nao sera divulgado, sendo mantido o mais
rigoroso sigilo mediante a omissao total de informagoes que permitam identificd-lo/a. Os
dados provenientes de sua participacao na pesquisa, tais como questionarios, entrevistas,
ficardo sob a guarda do pesquisador responsavel pela pesquisa.

Em relagao a sua participagao nesta pesquisa, ela envolverd a interagdo com um jogo,
no qual dados fisiologicos serao coletados por meio de sensores. Além disso, vocé serd
solicitado a preencher trés questionarios, sendo dois antes e um apds o experimento. O
experimento tem uma duragao aproximada de 15 minutos de interacao com o jogo, sendo
possivel interrompé-lo a qualquer momento, além de cerca de 8 minutos para a coleta de
dados fisiologicos e a conclusao dos questionarios. Os riscos associados a sua participagao
sao insignificantes, uma vez que o ambiente experimental e os equipamentos sao seguros,
nao envolvendo o uso de produtos quimicos ou substancias semelhantes, e sao devidamente
higienizados com alcool em gel.

Participar desta pesquisa traz o beneficio de contribuir de forma ativa para um tra-
balho de conclusao de curso, fornecendo dados experimentais confiaveis. Garantimos que

todas as informacoes coletadas neste estudo serao tratadas com total confidencialidade,
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garantindo a privacidade de sua participacao. Os dados nao serao divulgados de forma
que permita a identificagao individual.

Sua participacao é voluntaria e livre de qualquer remuneracao ou beneficio. Vocé é livre
para recusar-se a participar, retirar seu consentimento ou interromper sua participagao
a qualquer momento. A recusa em participar nao ird acarretar qualquer penalidade ou
perda de beneficios.

Se vocé tiver qualquer duvida em relacao a pesquisa, vocé pode me contatar através
do e-mail joaovictorsa972Qgmail.com.

Este projeto foi revisado e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa em Ciéncias
Humanas e Sociais (CEP/CHS) da Universidade de Brasilia. As informagoes com relacao
a assinatura do TCLE ou aos direitos do participante da pesquisa podem ser obtidas por
meio do e-mail do CEP/CHS: cep_ chs@unb.br ou pelo telefone: (61) 3107 1592.

Este documento foi elaborado em duas vias, uma ficara com o pesquisador responsavel

pela pesquisa e a outra com voce.

Assinatura do/da participante Assinatura do pesquisador

Brasilia, de de
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Anexo 11

Cybersickness Profile Questionnaire

(CSPQ)

# Pegunta Opcoes

1 Género Feminino, Masculino

2 Idade 18 a 36, 37 a 50, +50

3 Experiéncia com VR Nenhuma, Alguma, Muita

4 Desconforto atual Nenhum, Algum, Muito

5 Usa 6culos de grau Nao, Sim

6 Deficiéncias visuais Nenhuma, Miopia, Hipermetropia, Astigmatismo
7 Desconforto com telas Nenhum, Algum, Muito

8 Olho Dominante Esquerdo, Direito

9 Postura de jogo Sentadado, Em pé

Tabela II.1: Adaptagao do CSPQ para portugués [1].
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Anexo 111

Virtual Reality Sickness
Questionnaire (VRSQ)

Sintoma

Classificacao

Nenhum

Leve Moderado

Severo

Desconforto geral

Fadiga (cansaco)

Fadiga ocular

Dificuldade de concentracao

Dor de cabeca

“Cabega pesada”

Visao embagada

Tontura

Vertigem

Tabela II1.1: Adaptagao do VRSQ para portugués [8].
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