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Resumo

As emocoes humanas sao fundamentais para a interacao entre individuos, assim como
também com as méaquinas. Diferente de uma interacao humano-humano, onde um ser
humano interpreta o comportamento emocional de outro, na interacao humano-magquina,
a altima é incapaz de compreender os sentimentos de um individuo, o que dificulta a
interacao entre os mesmos. Nesse cenario, a computacao afetiva é uma area de pesquisa
recente, na qual o objetivo é reconhecer as emocoes de um individuo durante sua interacao
com uma méquina, tornando-a mais simples, facil e agradavel. Existem diversas fontes
de dados usadas no reconhecimento das emocoes, como as expressoes faciais, sinais de
voz, linguagem corporal, sinais fisiologicos e sinais cerebrais. Os sinais cerebrais sao
a fonte de dados mais confidvel no reconhecimento das emocoes, pois diferentemente
dos sinais de voz, expressoes faciais e corporais, nao sao passiveis de falsas simulacoes
e interpretacao ambigua. Apesar de ser uma importante fonte de dados, a maioria dos
sistemas de deteccao afetiva baseados em sinais cerebrais discutidos na literatura sao
livres de contexto. Esse fato implica em um grave problema para o reconhecimento das
emocoes, uma vez que o contexto é fundamental na identificacao das mesmas. Nesse
trabalho é introduzido um método para a deteccao das emocoes humanas a partir da
fusao de informacoes do contexto de um individuo com seus sinais cerebrais. O método é
composto por duas componentes: os sinais cerebrais e o contexto. Para avaliar o método
proposto foram desenvolvidos trés estudos de caso. No primeiro estudo de caso o objetivo
foi avaliar a componente do método referente aos sinais cerebrais. Os sinais de EEG de um
banco de dados foram processados e classificados em emocoes com os algoritmos definidos
para esse fim. No segundo estudo de caso o objetivo foi a avaliacao da componente do
método relativa ao contexto. As variaveis relevantes para caracterizacao do contexto foram
identificadas e suas influéncias foram definidas. O contexto foi classificado nas emocoes
dos participantes. Por fim, no terceiro estudo de caso, o método proposto nessa Tese foi
avaliado considerando-se suas duas componentes. Os sinais cerebrais e o contexto foram

classificados nas emocoes dos participantes.
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Abstract

Human emotions are fundamental to the way in which individuals interact with each
other, as well as with machines. Unlike the human-human interaction, where a human
understands another’s emotional behavior, in the human-machine interaction, the last one
is unable of understand the feelings of a person, which makes hard the interaction process
among them. In this scenario, affective computing is a recent research area aiming at the
recognition of human emotions during the interaction with a machine, making it simpler,
easier and enjoyable. Several data sources are used for emotion recognition, such as facial
expressions, voice signals, body language, psychological and brain signals. Brain signals
are the most reliable data source to recognize emotions because they are not susceptible to
false simulations and ambiguous interpretation, unlike, the facial and body expressions, as
well as voice signals. Despite being an important source of data, most affective detection
systems based on brain signals discussed in the literature are context free. This fact
implies a serious problem for the recognition of emotions, since the context is crucial in
identifying them. In this work we propose a method for the detection of human emotions
based on the fusion of an individual context information with their brain signals. The
method have two components: the brain signals and context. Furthermore, we developed
three case studies to evaluate the proposed method. In the first case study, the objective
was to evaluate the component of the method related to brain signals. The EEG signals
from a database were processed and classified in emotions with algorithms defined for this
purpose. In the second case study, the objective was to evaluate the context component of
the method. The relevant variables that characterize the context were identified and their
influences have been set. The context was classified in the emotions of the participants.
Finally, the third case study, the proposed method in this thesis was evaluated considering
its two components. The brain signals and the context were classified in the emotions of

the participants.
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Capitulo 1

Introducao

As emocoes sao fundamentais no modo pelo qual as pessoas interagem umas com as ou-
tras, assim como também com as maquinas [99]. Um ser humano consegue interpretar o
comportamento emocional de outro ser humano e agir da melhor maneira para beneficiar
a comunicacao entre os mesmos em uma dada situacao. Isso acontece, pois as emocoes
podem ser identificadas por um individuo a partir de palavras, entonacao da voz, ex-
pressoes faciais e linguagem corporal |26]. Em contraste, as maquinas sdo incapazes de
compreender e de expressar os sentimentos de um individuo, o que dificulta a interacao
entre os mesmos [112].

Nesse contexto, a computacao afetiva é uma area de pesquisa recente, na qual o obje-
tivo é reconhecer as emocoes de um individuo durante sua interacao com uma maquina,
tornando-a mais simples, facil e agradavel [109]. Por exemplo, o ato de aprender pode
se tornar mais simples com a identificacdo das emog¢oes humanas por uma méaquina [31].
Se uma maquina reconhece o estado emocional de um individuo durante sua aprendiza-
gem, ela pode adaptar sua interface de forma apropriada para melhorar o rendimento do
mesmo.

O reconhecimento das emocoes pode ser aplicado a diversas areas, como no cuidado
de idosos em suas residéncias, em roboética, medicina, aviacao e sistemas de automacao,
entre outras. Em [52], foi apresentado um sistema de monitoramento de sinais fisiologicos
(batimentos cardiacos, temperatura do corpo e condutancia da pele) com o objetivo de
identificar problemas de satide fisicos ou mentais em idosos remotamente. O monitora-
mento da satide mental foi baseado nas emocoes do idoso. Em roboética, o reconhecimento
das emocoes é aplicado ao desenvolvimento de robos que identificam as emoc¢oes de um
individuo e se expressam emocionalmente [14]. Sistemas de reconhecimento de emog¢oes
humanas também podem ser aplicados em ambientes de automacao para identificacao de
estresse ou desatencao durante o desempenho de atividades criticas nas quais erros podem

ter como resultado graves problemas |88].



Capitulo 1. Introdugao 2

As emocoes humanas podem ser identificadas a partir de sistemas baseados nas ex-
pressoes faciais, sinais de voz, linguagem corporal, sinais fisiologicos e sinais cerebrais [26].
Meguid et. al. em [12] propuseram um arcabougo para classificagao de expressoes faciais
espontaneas, capturadas por cameras, em sete diferentes emocoes: raiva, desgosto, medo,
felicidade, neutra, tristeza e surpresa. Os autores usaram um detector de imagens comer-
cial para identificar e recortar cada face de cada quadro do video, assim como também
para localizar o centro da face. Os autores aplicaram o algoritmo maquina de suporte
vetorial para classificar as expressoes faciais em emocoes e obtiveram diferentes acuracias
para cada uma das emoc¢oes, sendo a mais alta na identificagdo da raiva (96,04 %) e a
mais baixa no reconhecimento do medo (39,60 %).

Wang et. al. em [113], propuseram um modelo para um novo parametro de Fourier
baseado no contetido percentual da qualidade da voz e nas diferencas de primeira e segunda
ordem para o reconhecimento das emocoes a partir da voz e independente do orador. As
caracteristicas do parametro de Fourier foram usadas para classificar as informacoes de
trés diferentes bancos de dados em dois idiomas (chinés e alemao) para identificar sete
emocoes: felicidade, tristeza, raiva, neutra, tédio, ansiedade e desgosto. Kleinsmith et.
al. em [58] realizaram uma revisao da literatura sobre o reconhecimento das emogoes a
partir da percepcao da expressao corporal, com base em toda a postura corporal estatica
e em movimento.

Os principais problemas em sistemas de reconhecimento de emocoes baseados em ex-
pressoes faciais, na linguagem falada ou na linguagem corporal é que essas fontes de
informagoes sdo passiveis de interpretagao ambigua e de falsas simulacoes, razoes pelas
quais a acuricia do sistema pode ser comprometida. Por exemplo, um ator é capaz de
simular diversas emocoes diferentes do seu estado emocional verdadeiro, como tristeza e
alegria. Além disso, tais sistemas nao sao universais e dependem da cultura, género e
idade do individuo [82]. Em contraste, mesmo que uma pessoa nao expresse suas emogoes
através da voz, expressoes faciais ou gestos, mudancas no estado fisiologico sao inevitaveis
e detectaveis durante o sentimento de uma determinada emogao [71]. Isto acontece por-
que os nervos simpaticos do sistema nervoso autéonomo sao ativados quando uma pessoa
é estimulada positivamente ou negativamente.

Outra vantagem no uso dos sinais fisiologicos de um individuo no reconhecimento
das emocoes é que esses sinais nao podem ser manipulados para simular um falso estado
emocional, 0 que torna os sistemas baseados nessas informagdes mais confidveis [70]. Na
literatura estao disponiveis sistemas que focam na deteccao das emocoes através de téc-
nicas de aprendizado para identificar padroes na atividade fisiologica que correspondem
a expressao de diferentes emogoes [29], [38].

Wen et. al. em [115] investigaram o uso dos batimentos cardiacos, resposta galvanica
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da pele e a saturagao de oxigénio no sangue para detecgao afetiva. Os autores apresenta-
ram filmes aos 101 participantes, com o objetivo de estimular as emocoes diversao, raiva,
tristeza e medo, durante a aquisicao dos sinais fisiolégicos. A partir da correlacao entre
os batimentos cardiacos, a resposta galvanica da pele, a primeira derivada da resposta
galvanica da pele e a saturagao de oxigénio no sangue, os autores obtiveram uma taxa de
acertos de 74 % no reconhecimento das emocoes.

O principal problema dos sistemas de reconhecimento de emocoes baseados em sinais
fisiologicos é a baixa resolu¢ao temporal (entre 10 e 40 ms), o que impede seu uso em
tempo real. Excecao neste caso sao os sinais elétricos cerebrais que sao adquiridos pelo
eletroencefalograma (EEG) e apresentam uma boa resolugao temporal (aproximadamente

1 ms) o que permite seu uso em tempo real.

1.1 Delimitacao da Pesquisa

Recentemente, sistemas baseados em sinais cerebrais vém sendo bastante aplicados a
computagdo afetiva [89], uma vez que existem diversas razoes para o uso desse tipo de
informacao ser relevante no reconhecimento das emocoes, como por exemplo: nao suscep-
tibilidade dos sinais cerebrais & falsas simulacoes e interpretagao ambigua; independéncia
de raca, idade e género; boa resolucao temporal; e disponibilidade de equipamentos por-
tateis e faceis de usar, entre outras.

Duan et. al. [40] propuseram o reconhecimento das emoc¢oes a partir de uma nova
caracteristica dos sinais de EEG, chamada entropia diferencial. Participaram do experi-
mento seis individuos, trés homens e trés mulheres. Os participantes foram estimulados
positivamente e negativamente a partir de doze filmes de quatro minutos cada, selecio-
nados com esse proposito. Os sinais de EEG foram adquiridos durante o experimento a
partir de 62 canais. Além da entropia diferencial, outras trés caracteristicas (espectro de
energia, assimetria racional e assimetria diferencial) foram selecionadas com o objetivo de
verificar com qual delas tém-se os melhores resultados. A maior taxa de acertos (84,22
%) foi obtida na classificagdo da entropia diferencial em emogoes positivas e negativas e
a pior taxa (76,56 %) foi obtida com uso do parametro espectro de energia.

Em [39] , Dongwei et. al. apresentaram o desenvolvimento de um detector de emogoes
baseado numa interface cérebro-computador. O sistema implementado pelos autores foi
usado no reconhecimento das emocoes agradavel, desagradéavel e neutra. Foram usadas
90 figuras do sistema internacional de figuras afetivas [65], sendo 30 na indugao de cada
uma das trés emocoes. Os autores usaram um equipamento de EEG de 32 canais para
aquisicao dos sinais cerebrais, sendo que 28 canais foram distribuidos na superficie do

couro cabeludo do participante do experimento para medicao dos sinais elétricos cerebrais,
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um canal foi usado para medicdo do eletrocardiograma (ECG) , um segundo canal foi
usado para adquirir o eletrooculograma (EOG) e os dois canais restantes foram usados
como referéncia. Apenas um individuo participou do experimento realizado para validar
o sistema.

Em [105], os autores apresentaram duas aplicagoes baseadas no reconhecimento das
emocoes, sendo uma delas um jogo para ajudar no aprendizado e a outra, um avatar
emocional. Misicas ou sons sao tocados durante a execucao das aplicacoes para estimular
diferentes emocoes. Os sinais de EEG sao coletados durante a interacao do usuario com
as aplicacoes e classificados em emogoes. Vijayan et. al. em [111] propuseram um
novo algoritmo para o reconhecimento das emocdes a partir dos sinais de EEG. O banco
de dados DEAP [1] foi usado para avaliagdo do algoritmo. Os sinais de EEG foram
decompostos nas caracteristicas delta, teta, alfa, beta e gama com o algoritmo wavelets.
Em seguida, a entropia de Shannon foi calculada com base em cada uma das caracteristicas
dos sinais de EEG. Os modelos de correlagao cruzada e auto-regressivo foram aplicados
a entropia. Por ultimo, com o algoritmo maquina de suporte vetorial, os sinais foram
classificados nas emocoes excitado, feliz, triste e 6dio com uma acuracia de 94,097 %.

Paul et. al. em [83] apresentaram uma nova abordagem no reconhecimento das emo-
¢oes a partir dos sinais de EEG. No experimento, sinais de 4udio foram usados para induzir
emocoes positivas e negativas nos oito participantes. Os sinais de EEG foram adquiridos
a partir de sete canais, sendo as caracteristicas de todas as bandas de frequéncia extraidas
com o algoritmo anélise de flutuacao retificada multifractal. A classificacao dos sinais em
emocoes foi realizada a partir de diversos algoritmos, como a maquina de suporte vetorial,
analise discriminante linear, analise discriminante quadratica e k-vizinhos proximos. A
maior acuracia foi obtida com a maquina de suporte vetorial (84,5 %) e a menor com os
k-vizinhos proximos (70,5 %).

Bhardwaj et. al. em [21] propuseram o reconhecimento de sete emoc¢oes a partir dos
sinais de EEG. As emocoes foram estimuladas a partir de figuras do sistema internacional
de figuras afetivas [65]. Os sinais de EEG foram adquiridos a partir de quatro canais
e decompostos nas bandas de frequéncia delta, teta, alfa, beta e gama. A densidade
espectral de poténcia e a energia das caracteristicas teta, alfa e beta foram obtidas, sendo
usadas como entradas dos algoritmos méaquina de suporte vetorial e analise discriminante
linear para classificacao dos sinais nas emocoes feliz, triste, desgosto, neutro, surpresa e
raiva. Como resultado, os autores obtiveram uma acuracia de 74,13 % com a méaquina de
suporte vetorial e 66,50 % com a andlise discriminante linear.

As emocoes humanas sao influenciadas por diversos estimulos internos e externos,
como por exemplo, o contexto, as experiéncias passadas e recentes, a personalidade, o

afeto e a interpretagao da rede cognitiva dessas influéncias |68]. De acordo com a revisao
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bibliogréfica realizada para o desenvolvimento deste trabalho, nenhum desses fatores sao
considerados nos sistemas de reconhecimento de emocoes disponiveis na literatura, pois
os mesmos foram desenvolvidos apenas para deteccao de emocoes estimuladas a partir de

imagens, sons, musicas ou videos.

1.2 Descricao do Problema

Os principais problemas enfrentados pela humanidade envolvem as emocoes e consequen-
temente a humanidade pode progredir sem considerar as emocoes tao rapido quando
alguém que corre com uma perna s6 [94]. As emogoes influenciam na tomada de de-
cisao, cognicao, percepcao, criatividade, memoria, atencao, raciocinio e no aprendizado
nas atividades desempenhadas no dia-a-dia, sendo fundamentais na qualidade do trabalho
desenvolvido por um individuo [102].

Nesse cenario, a computacao afetiva é uma area de pesquisa essencial na atualidade,
uma vez que a interagao entre o homem e uma méaquina se tornou tao habitual quanto a in-
teracao entre pessoas, em alguns casos até mais popular. Dessa forma, o desenvolvimento
de sistemas de deteccao afetiva é imprescindivel para tornar a relacdo homem-maquina
proxima da comunicacao entre individuos e vem sendo bastante discutido na literatura
na ultima década, devido a sua importancia para as mais diversas areas, como entrete-
nimento, aprendizado, medicina, robdtica, avia¢do e automagao, entre outras [52|, [14],
[88].

Apesar disso, com base na discussao apresentada na Secao 1.1, assim como na maioria
disponivel na literatura, as abordagens usadas no reconhecimento das emocoes a partir
dos sinais cerebrais nao consideram o contexto no qual o individuo esta inserido, ou seja,
os sistemas de detecgao sao treinados com conjuntos de dados nos quais as expressoes afe-
tivas foram coletadas em ambientes livres de contexto, sendo este definido como qualquer
informacao que seja relevante para caracterizar a situacao do individuo. Entretanto, a
natureza das emocoes nao pode ser considerada como sendo livre de contexto, ao contrario
disso, ela é altamente dependente da situacao e o contexto é fundamental na distin¢ao en-
tre diferentes emocoes [94]. Além disso, as emogbes podem possuir diferentes significados
em diferentes contextos [32].

Considerando-se que a principal lacuna observada na computacao afetiva é a ausén-
cia do contexto em sistemas usados no reconhecimento das emocoes baseados nos sinais
cerebrais, o problema de interesse neste trabalho é¢: Como inserir informagoes que carac-
terizam o contexto do individuo para o reconhecimento das emocoes durante o desempenho
de atividades do dia-a-dia de um individuo, de modo a dar respaldo aos estados emocionais

identificados a partir dos sinais cerebrais?
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1.3 Hipotese

Considerando o problema abordado neste trabalho, é necessaria a obtencao de informa-
coes relacionadas as tarefas do dia-a-dia, a situacao e a personalinade de um individuo
para caracterizacao do contexto. Portanto, é considerada a hipotese de que: “E possivel
identificar as emocoes de um individuo durante a realizacio de atividades do cotiadiano

com a inser¢ao do contexto aos sistemas de deteccao afetiva baseados nos sinais cerebrais.”

1.4 Relevancia

O contexto de um individuo é essencial na distin¢ao de suas emocgoes, uma vez que diferen-
tes contextos podem estimular diferentes emocoes em um mesmo individuo. Considerando-
se a importancia do contexto em sistemas de deteccao afetiva, a principal contribuicao
deste trabalho é a insercao do contexto no reconhecimento das emocoes baseados em si-
nais de EEG para que com base nessas duas fontes de informacao obtenha-se um detector
de emocoes mais confiavel.

Neste trabalho define-se um método para o reconhecimento das emocoes a partir do
contexto do individuo e sinais de EEG. Como os dados de contexto e sinais de EEG
possuem diferentes processos de classificacao em emocoes, a etapa de fusao dos dados
ocorre na fase de decisao do processo. Sendo assim, o resultado da classificagao do contexto

em emocoes oferece respaldo a classificacao dos sinais cerebrais em emocoes.

1.5 Objetivo Geral

No presente trabalho o objetivo é introduzir um método para auxiliar no reconhecimento
das emocoes considerando-se dois tipos de informagoes, os sinais cerebrais e o contexto
de um individuo, durante o desempenho de atividades do cotidiano. Para isso, foram

definidos alguns objetivos especificos:

e Definicao da estrutura de relacao das diferentes fontes de informacoes usadas no

método;

e Abordagem a ser usada na componente do método baseada nos sinais cerebrais:

canal de aquisicao dos sinais e algoritmos de selegao e classificacao;

e Abordagem a ser aplicada a componente do método referente ao contexo, conside-
rando a importancia de todos os fatores que sao relevantes na caracterizacao do
contexto que o individuo esta inserido, assim como a influéncia que cada um desses

fatores tem sobre o contexto;
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Definicao da etapa de decisao do método proposto considerando os sinais cerebrais

e 0 contexto;

Avaliacao da componente referente aos sinais cerebrais;

Avaliacao da componente referente ao contexto;

Avaliacao do método proposto.

1.6 Organizacao do Texto

Neste Capitulo foi apresentada uma introducao deste trabalho, sendo discutidos os prin-
cipais problemas encontrados na computacao afetiva, assim como o problema abordado
neste trabalho e sua relevancia. Também foram apresentados os objetivos deste trabalho
de Tese.

No Capitulo 2 é apresentada a base conceitual para o desenvolvimento desse trabalho.
Primeiramente, é discutido o que sdo emocoes, os diferentes tipos de abordagens e in-
fluéncia no comportamento do ser humano. Em seguida, é apresentada a area de pesquisa
computacao afetiva e sua importancia na melhora da comunicagao entre um individuo
e uma maquina. O terceiro topico discutido é a relacao entre o cérebro e as emocao.
Em seguida, apresenta-se a interface cérebro-computador e as etapas de aquisicao dos
sinais cerebrais e processamento desses sinais. Uma discussao sobre entropia e energia é
realizada. Por ultimo, é discutida a definicao de contexto.

No Capitulo 3 é apresentado o método proposto neste trabalho. Os algoritmos uti-
lizados na selecao e classificacao das caracteristicas dos sinais cerebrais em emocgoes sao
discutidos. Além disso, apresenta-se a abordagem utilizada neste trabalho para caracte-
rizacao do contexto e classificacao do mesmo em emocoes.

No Capitulo 4 sao apresentados trés estudos de caso para avaliar o método para re-
conhecimento das emocoes humanas proposto neste trabalho. No primeiro, avalia-se a
componente do método referente aos sinais cerebrais, no segundo a componente relativa
ao contexto e no terceiro estudo de caso o método proposto, considerando os sinais cere-
brais e o contexto.

No Capitulo 5 sao discutidos os resultados obtidos nos trés estudos de caso apresen-
tados neste trabalho. Por fim, no Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes desta Tese e

uma discussao sobre os trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Neste Capitulo sao apresentados os conceitos e tecnologias usados no desenvolvimento
deste trabalho. Primeiramente, é realizada uma discussao sobre a definicao das emocoes
humanas. Em seguida, a area de pesquisa computacao afetiva é abordada. Depois,
a relacao entre as emocoes e¢ o cérebro humano e a interface cérebro-computador sao
apresentadas. E realizada uma discussdo sobre entropia e energia. Por fim, é realizada

uma discussao sobre o contexto do usuério.

2.1 Emocoes

A qualidade do trabalho realizado no dia-a-dia, seja ele uma simples atividade do cotidi-
ano como colocar uma mesa de café-da-manha, ou uma atividade de grande responsabi-
lidade na empresa onde se trabalha, esta diretamente relacionada com as emoc¢oes de um
individuo. As emocoes afetam a capacidade cognitiva, a atencao, a memoria e o compor-
tamento humano, entre outros fatores, sendo fundamentais na qualidade do trabalho que
um individuo desempenha. Mas afinal, o que sao as emocoes?

Apesar de ser um &rea bastante discutida devido a importancia que as emocoes tém
na vida do ser humano, ainda nao existe um consenso na literatura para a definicao das
emocoes [99]. Os cientistas definem as emoges como um sistema que envolve variaveis
subjetivas, fisiologicas, expressivas e comportamentais. Ja a psicologia defende que o
individuo nasce com algumas emocoes basicas, como alegria, tristeza, raiva e medo, e que
estas dao origem a outros sentimentos [108]. Em [34], o autor afirma que uma emogao
propriamente dita é uma série de respostas quimicas e neurais que formam um padrao
diferente.

As emocoes humanas sao classificadas de acordo com duas abordagens: a discreta e a
bidimensional [99]. Na abordagem discreta, as emoc¢oes sao classificadas pontualmente em

estados emocionais como feliz, triste, aborrecido, entre outros. Na abordagem bidimensio-
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nal, as emocoes sao classificadas em um grafico bidimensional com relacao a sua excitagao

(excitado ou calmo) e valéncia (positivo ou negativo), como apresentado na Figura 2.1.

AExcitagéo
Medo (7} () Felicidade
Frustragéo () () Agradabilidade
-
>
Valéncia
Tristeza () () satistagdio

Figura 2.1: Grafico da abordagem bidimensional das emocoes

A abordagem utilizada no reconhecimento das emocoes neste trabalho é a bidimensi-

onal, devido ao banco de dados usado ser baseado nessa abordagem.

2.2 Computacao Afetiva

Quando dois individuos interagem, além d comunicacdo verbal, existe a nao-verbal. A
comunicacao nao-verbal acontece porque os seres humanos tém a capacidade de interpretar
as expressoes faciais e corporais de outro individuo, além de compreender sua entonacao
da voz. Isto permite que as pessoas entendam o estado emocional de um outro individuo
e se adaptem a uma determinada situacao, tornando a comunicacao humano-humano
adequada [112].

Nesse contexto, a computacao afetiva é a area de pesquisa onde se busca proporcionar
uma rela¢do emocional entre uma maquina e um individuo [109]. O objetivo nesse rela-
cionamento ¢é tornar a interacao humano-maquina o mais semelhante possivel a interacao
humano-humano, de modo a melhorar o desempenho de um individuo na realizacao de
tarefas do dia-a-dia.

Imagine que uma pessoa trabalha numa empresa realizando atividades perigosas que
podem colocar em risco a vida de pessoas e gerar grandes prejuizos financeiros caso ocorra
algum erro humano. A funcao desse individuo exige muita atenc¢ao, experiéncia e respon-
sabilidade. Além disso, as atividades que ele desempenha sao rotineiras e mondtonas, o
que pode ser cansativo dependendo do seu estado mental.

O reconhecimento das emocoes por uma méquina, no caso descrito anteriormente, pode

evitar erros que ocasionem acidentes graves [80]. Numa interagdo humano-humano, um
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individuo é capaz de identificar o estado emocional e sugerir que ele nao deve desempenhar
determinadas atividades nesse dia para evitar maiores problemas [112]. Isso pode ser feito
também na interacao humano-maquina, desde que a mesma possa detectar as emocoes
humanas.

Como discutido no Capitulo 1, o reconhecimento das emoc¢oes humanas por uma mé-
quina pode ser baseado em diversas fontes de informagcoes, como os sinais e entonacao da
voz, expressoes faciais e corporais e os sinais fisiologicos. Os sinais fisiologicos podem ser
os batimentos cardiacos, dilatacao da pupila, condutancia da pele e os sinais cerebrais,
entre outros [26].

Neste trabalho, é proposto um método para o reconhecimento das emocoes humanas
a partir dos sinais cerebrais e do contexto no qual um individuo esti inserido, como é
apresentado no Capitulo 3. Na Secao 2.3 é apresentada a relacao entre o cérebro e a

geragao das emocoes.

2.3 O Cérebro e as Emocoes

No dia-a-dia de um individuo todos os acontecimentos levam ao sentimento de alguma
emocao, por exemplo, alegria, tristeza e raiva. Sabe-se hoje que as areas relacionadas
com 0s processos emocionais ocupam algumas areas do encéfalo, destacando-se entre elas
o hipotalamo, o cortex pré-frontal e o sistema limbico [73|. Apesar disso, apenas a re-
giao pré-frontal é ativada durante o sentimento de qualquer emocao, seja ela positiva ou
negativa [85].

A regiao pré-frontal que é bem conectada com o tronco cerebral e formacoes limbicas,
entre elas a amigdala e o hipotdlamo, desempenha um papel importante no comporta-
mento emocional [46]. Essa regido tem como fungoes a escolha das op¢oes e estratégias
comportamentais mais adequadas a situacao fisica e social do individuo; manutencao da
atencdo; e o controle do comportamento emocional [47]. Além disso, a regiao pré-frontal
é mais acessivel na aplicacao dos eletrodos. Nessa area, o eletrodo estd em contato direto
com a pele do usudrio, podendo ser usado um eletrodo seco [69]. Devido a auséncia de
cabelos na regiao pré-frontal, o sinal adquirido possui menos distorcoes se comparado aos
obtidos a partir das outras areas cerebrais. Portanto, neste trabalho, os sinais adquiridos
a partir dessa regiao com o uso do canal AF3 foram utilizados na identificacao do estado
emocional do individuo.

Apesar de neste trabalho nao ter sido desenvolvido um sistema em tempo real, o mé-
todo proposto visa o reconhecimento das emocoes neste tipo de aplicacao, sendo necessario
um equipamento para aquisicao dos dados minimamente intrusivo e com comunicac¢ao sem

fio para fornecer conforto ao usuario; e um dispositivo portatil para o processamento dos
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dados, devido a aplicagao poder ser usada em qualquer lugar. Por essa razao foi utilizado
apenas um canal para aquisi¢ao dos dados.

Na Secao 2.4 ¢ apresentada uma discussao sobre a aquisicao e o processamento dos
sinais cerebrais, sendo discutidos os diversos métodos de aquisicao e processamento dos

sinais cerebrais.

2.4 Sinais Cerebrais

Inicialmente, os sinais cerebrais foram usados para auxiliar pessoas com sérios problemas
neuromusculares a interagirem com dispositivos disponiveis no ambiente [90], [81], [116].
Porém, com a popularizacao da eletronica de consumo para aquisicao dos sinais cerebrais,
seu uso foi estendido & pessoas saudaveis tanto em aplicacoes médicas, como no entreteni-
mento [84], [91], [92]. Recentemente, os sinais cerebrais vem sendo bastante empregados
na computacao afetiva [53], como discutido na Se¢ao 1.1, e sao vistos como uma fonte de
informacao promissora nesta area.

Para o uso dos sinais cerebrais na deteccao afetiva, sao necessérias trés etapas até a

obtencao das emocoes: a aquisicao dos sinais, o pré-processamento e o processamento.

2.4.1 Aquisicao dos Sinais Cerebrais

A aquisicao dos sinais cerebrais de um individuo é a primeira etapa para identificacao das
emocoes, sendo que a leitura desses sinais pode ser realizada a partir de diversas técnicas
que sao divididas em dois grupos: métodos invasivos e nao-invasivos [81].

Os métodos invasivos consistem na aplicacao direta de eletrodos ao cérebro, ou seja, é
necessaria uma intervencao cirtirgica para o seu uso. Esses métodos sao 0s mais precisos,
pois a aquisicao do sinal é realizada diretamente do cérebro humano, evitando distorcoes
do sinal resultantes de obstaculos, como por exemplo, o cranio de um individuo. Porém,
o uso de técnicas invasivas por pessoas saudaveis nao é indicado devido a necessidade de
procedimento cirtargico [64]. Na Figura 2.2 é apresentada uma ilustragdo de um exemplo
de método invasivo.

Nos métodos nao-invasivos, a aquisicao do sinal cerebral é realizada sem intervencao
cirirgica. Fsses métodos podem ser usados na realizagao de testes em humanos sem
comprometer a satde destes [101].

Existem diversas técnicas nao-invasivas para o monitoramento dos sinais cerebrais.
Esses métodos incluem a Magnetoencefalografia (MEG) [97], a Ressonéncia Magnética
[67], Espectroscopia de Infravermelho Proximo [55] e a Eletroencefalografia (EEG), entre
outros [81]. EEG é a técnica mais usada, em relagdo as citadas anteriormente, devido

a sua facilidade de uso, baixo custo, alta resolugao temporal (aproximadamente 1 ms) e
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Figura 2.2: Representacao do método invasivo para aquisicao dos sinais cerebrais

portabilidade, ou seja, o EEG pode ser usado em quaquer ambiente [61], [98]. Os sinais
de EEG foram usados como fonte de dados para o reconhecimento das emocoes neste
trabalho.

Sinais de EEG

Quando um neuroénio é excitado, ocorre uma diferenca de potencial entre seu interior e
exterior. Um sinal de entrada libera ions de s6dio que sao transportados através da célula,
causando um aumento na tensdo dentro da célula (quando comparada com o ambiente
externo a celula) [41]. Quando essa tensdo aumenta até um determinado limite, um
potencial de acao é gerado pelo rapido fluxo de entrada de s6dio e baixo fluxo de saida
de potassio. Esse potencial de acao é uma onda de descarga elétrica que viaja através
do dendrito para os neurdnios vizinhos. Durante esse evento, o qual tem duracao de
aproximadamente dois milissegundos, a tensao varia de -60 mV até +20 mV [22].

A atividade elétrica medida pelos eletrodos aplicados a superficie do couro cabeludo
de um individuo é representada pelos potenciais resultantes da combinacao da atividade
de varias células neurais [18]. A atividade dos neuronios localizados no cortex cerebral,
ou seja, mais proximos do cranio e, consequentemente dos eletrodos, é observada mais
claramente no EEG. A atividade elétrica gerada em estruturas cerebrais mais profundas
nao pode ser observada diretamente com o uso do EEG [22].

A atividade cortical medida pelo EEG é atenuada pelos tecidos e ossos que existem
entre os eletrodos aplicados a cabeca de um individuo e seu cortex cerebral. Por essa
razao, a amplitude dos potenciais de EEG ¢ da ordem de pV, mesmo representando a
atividade de varios neuronios com tensao variando em mV [41].

Apesar dos sinais de EEG adquiridos serem medidas combinacionais, eles fornecem

importantes informacgoes relativas a atividade elétrica cortical, como o estado de alerta de
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uma pessoa, a imaginagao motora, padroes no sinal que ajudam na deteccao de doengas
neurais e o estado emocional de um individuo (foco deste trabalho), entre outras. A
frequéncia e a amplitude sao as caracteristicas obtidas do EEG adquirido. As frequéncias
variam de 1 a 100 Hz (divididas nas bandas delta, teta, alfa, beta e gama) e possuem
amplitudes entre 10 e 100 V' [81].

Os sinais elétricos cerebrais sao medidos por pequenos eletrodos aplicados a superficie
do couro cabeludo de um individuo. O nimero de eletrodos pode variar de 1 & 256 [18].
Porém, com o uso de muitos canais, torna-se invidvel o uso do EEG em atividades do
dia-a-dia de um individuo devido & trés fatores principais.

O primeiro esta relacionado com a complexidade na aplicacao do equipamento de
EEG que exige auxilio profissional para tal fungao. Os dispositivos com grandes quanti-
dades de canais geralmente sao usados em aplicacoes clinicas ou pesquisa. Para que esses
equipamentos funcionem adequadamente, é preciso medir a resisténcia dos eletrodos para
averiguar a continuidade elétrica entre as extremidades dos mesmos antes de serem aplica-
dos a cabeca do usario para garantir o funcionamento adequado dos mesmos. Além disso,
é necessario aplicar uma pasta condutora aos eletrodos para melhorar o contato com o
couro cabeludo do usuério e medir a impedancia apos a aplica¢ao de cada eletrodo [106].
O processo de aplicacao dos eletrodos tem duracao de 30 a 60 minutos, dependendo da
quantidade dos mesmos e da experiéncia do individuo a manusea-los.

O segundo fator diz respeito a restricao da mobilidade do usuario do equipamento de
EEG. Os dispositivos de EEG com grandes quantidades de canais possuem uma grande
quantidade de fios que conectam os eletrodos ao equipamento receptor dos sinais o que
limita os movimentos do seu usuario.

O terceiro fator esta relacionado a necessidade de armazenar uma grande quantidade
de informagoes, que muitas vezes sao redundantes e exigem muito tempo para serem
processadas.

Para tornar viavel o uso do EEG em tarefas do cotidiano, diversos esforcos tém sido
dispendidos no desenvolvimento de equipamentos de EEG portateis, que possuem um
numero reduzido de canais, faceis de ser aplicados ao couro cabeludo do usuario e em
alguns casos podem também realizar parte ou todo o pré-processamento do sinal. Exem-
plos de equipamentos de EEG portateis incluem o Emotiv [27] e o MindSet [6]. Embora
esses equipamentos nao possuam a mesma precisao de equipamentos de EEG usados em
hospitais, de acordo com [42], eles podem ser usados em qualquer aplica¢do, exceto em

reabilitacao e controle de proteses.
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Posicionamento dos Eletrodos e Nomenclatura

Os sinais de EEG podem ser medidos a partir de diferentes areas do cérebro. A selecao dos
canais de monitoramento dos sinais de EEG depende das caracteristicas do sinal que serao
usadas pelo sistema. O cérebro é composto por quatro regioes: o lo6bulo Frontal, o 16bulo
Parietal, o 16bulo Occipital e o 16bulo Temporal, como mostrado na Figura 2.3. Cada
l6bulo desempenha diferentes fungoes. O lobulo frontal esta relacionado com a elabora-
cao do pensamento, planejamento, programacao das necessidades individuais e emocao.
O lobulo parietal esta relacionado as sensacgoes de dor, tato, gustacao, temperatura e
pressao. O lobulo temporal esta relacionado com o sentido da audigao, possibilitando o
reconhecimento de tons especificos e intensidade do som. O lobulo occipital é responsavel

pelo processamento da informagao visual [73].

Laébulo Frontal

Lébulo Pariental

Figura 2.3: Representacao das estruturas anatémicas do cérebro

Os canais usados para aquisicao dos sinais de EEG sao localizados sobre o couro
cabeludo do individuo de acordo com o sistema Internacional 10-10. Esse sistema é usado
para padronizar a localizacao dos eletrodos com o objetivo de facilitar a realizacao de
comparagoes entre diferentes estudos. No sistema Internacional 10-10, como ilustrado na
Figura 2.4, os nomes dos eletrodos sao compostos por algumas letras e um ntmero. As
letras se referem as estruturas anatémicas do cérebro (16bulos Frontal, Parietal, Occipital
e Temporal e o sulco central). Os nimeros denotam a linha sagital (anterior ou posterior).
Os ntimeros impares correspondem ao hemisfério esquerdo, enquanto os niimeros pares
correspondem ao direito. A letra “z” mintdscula é usada em nomes de eletrodos localizados

na linha sagital central [62].

2.4.2 Processamento dos Sinais Cerebrais

O processamento dos sinais de EEG ¢ dividido em duas partes: a extracao das caracte-
risticas do sinal e a classificacao dessas caracteristicas. A escolha do método a ser usado

na primeira etapa depende de em qual dominio, tempo ou frequéncia, as caracteristicas
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Figura 2.4: Ilustragao do posicionamento de eletrodos para o Sistema Internacional 10-
10 (8]

do sinal se encontram. Ja na segunda etapa, a escolha do método independe do dominio

do sinal.

Selecao das Caracteristicas dos Sinais Cerebrais

A selecao das caracteristicas dos sinais cerebrais tem como objetivo a identificacao das
caracteristicas do sinal que sao de interesse para uma determinada aplicacdo. As caracte-
risticas do sinal podem ser selecionadas a partir de diversas técnicas, sendo algumas delas
discutidas a seguir.

A transformada de Fourier [59] ¢ usada para selecdo das caracteristicas do sinal de
EEG em alguns trabalhos, porém essa técnica nao é adequada para essa funcionalidade,
pois os sinais de EEG sao nao-estacionarios e contém varios eventos transientes. As
funcoes de base infinita usadas na transformada de Fourier sao adequadas para extrair
informacoes de frequéncia de sinais peridédicos e nao transientes. Os coeficientes de Fou-
rier de um sinal sao determinados a partir de todo o sinal. Isso implica que o espectro de
frequéncia de um sinal como um resultado da transformada de Fourier nao é localizado
no tempo e as informacoes temporais nao podem ser extraidas dos coeficientes da trans-
formada de Fourier. A retencao de informacoes de um sinal apenas na frequéncia, e nao
no tempo é uma grande desvantagem da transformada de Fourier.

A transformada de Fourier de tempo curto [57] é um método de analise de um sinal no
tempo-frequéncia no qual as informacoes relativas ao tempo e a frequéncia sao localizadas
por uma janela de deslizamento uniforme no tempo para todas as frequéncias. Em outras
palavras, apenas uma pequena janela local é analisada usando a transformada de Fourier.

Essa janela é deslocada ao longo do sinal para analise do préximo segmento do sinal até
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que todo o sinal seja analisado.

As wavelets [78] vem sendo bastante usadas para sele¢ao das caracteristicas do sinal de
EEG em sistemas de reconhecimento das emocoes e sao definidas como pequenas ondas
que possuem duracao limitada e zeros como valores médios, diferentemente da senoide
que possui duragao infinita. A energia de uma wavelet é concentrada no tempo, o que
proporciona uma ferramenta para anélise de sinais ou funcgoes transientes, nao estacio-
narios e variantes no tempo. Uma wavelet mantém a caracteristica de onda oscilatoria,
mas também permite a andlise do sinal ou funcao no dominio do tempo e da frequéncia,
simultaneamente [24]. Na Figura 2.5, pode-se observar um exemplo de wavelet na qual
a energia é concentrada em um ponto e um exemplo de senoide oscilando em torno de

—00 < t < 00, e portanto, com uma energia infinita.

Amplitude
1

Amplitude
1

08

06

04

02 -

04 -

06 -

08

] ] 4 2 0 2 4 B E

Tempo

Figura 2.5: (a) Exemplo de wavelet, (b) Exemplo de sendide
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A analise de Fourier consiste na decomposicao de um sinal em ondas senoidais de
varias frequéncias. De modo similar, na andlise wavelet o sinal € decomposto em diferentes
versoes deslocadas e de diferentes escalas da wavelet original [24].

A principal vantagem das wavelets com relacao a outros métodos é que com seu uso
é possivel observar aspectos dos dados nao passiveis de deteccao com o uso de outras
técnicas de andlise, como tendéncias, pontos de degradagao e auto-similaridade. Devido a
essas particularidades das wavelets é possivel comprimir um sinal ou remover seus ruidos
sem que ocorra uma degradacao consideravel [54].

A andlise wavelet é dividida em continua e discreta [28]. A transformada wavelet
continua é definida como a soma do sinal f em todo o tempo (¢) multiplicado pelas

versoes deslocadas e de diferentes escalas da funcao wavelet W.

C'(escala, posi¢ao) :/ f(t)¥(escala, posicao, t)dt (2.1)

O resultado da transformada wavelet continua sao os coeficientes C' que sao funcao
da escala e posicao. A multiplicacao de cada coeficiente pela wavelet na escala e posi-
¢Go apropriada produz as wavelets constituintes do sinal original [76]. Na Figura 2.6, é

apresentado um exemplo da transformada wavelet.

R L e 4

Figura 2.6: Sinal original e suas wavelets constituintes [76|

O célculo dos coeficientes da wavelet em todas as possiveis escalas requer muito tra-
balho e gera um grande nimero de dados irrelevantes. Para obter-se uma andlise mais
eficiente e precisa, deve-se escolher um subconjunto de escalas e posicoes para o célculo
dos coeficientes de uma wavelet [76]. Essa abordagem é chamada de transformada wavelet
discreta e foi usada neste trabalho.

Para definir a transformada wavelet discreta [24], tem-se que uma fungao f(t), normal-
mente é melhor analisada, descrita ou processada se expressada como uma decomposi¢cao

linear [24] por:

f(t) = Z ar(t) (2.2)

onde | € Z é um indice para o somatoério finito ou infinito, a; € R e sdo os coeficientes

de expansao e 1; ¢ um conjunto de funcoes no tempo ¢ com valores reais chamado de
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conjunto de expansao. Se a expansao( 2.2) é dnica, o conjunto é chamado de base para a

classe de fungoes [24]. Se a base é ortogonal, tem-se a seguinte relagao:

< in(t)psitt) == [ vuOpsi(tyde = 0.k # 1 (2.3)

entao os coeficientes sao calculados pelo produto interno, como mostrado a seguir:

a =< F(),psin(t) >= / F(#)be(t)dt. (2.4)

Substituindo a equagao ( 2.2) em (2.4) e usando (2.3), tem-se o coeficiente a;. Para
a série de Fourier as fungoes base ortogonais sdo sen(kwot) e cos(kwgyt) com frequéncias
de kwy. Para a expansao wavelet, um sistema de dois parametros contruido a partir da

equagao ( 2.2) tem-se:

F)y =Y Z a1y (t) (2.5)

onde j e k € Z e 1;;(t) sdo fungdes de expansao wavelet que normalmente formam uma
base ortogonal. O conjunto de coeficientes de expansao a;; sao chamados de transformada
wavelet discreta de f(t) e a equagdo ( 2.5) é a transformada inversa [24].

Na transformada wawvelet discreta, as escalas e posicoes sao escolhidas com base em
poténcias de dois, chamadas escalas e posicoes diaticas, fornecendo uma andlise mais
eficiente e com melhor acuracia |74|.

Para muitos sinais, o contetido de baixa frequéncia é a parte mais importante, é ele
que dé identidade ao sinal. O contetido de alta frequéncia, por outro lado, confere apenas
algumas peculiaridades. Por exemplo, considerando-se a voz humana, tem-se que se as
componentes de alta frequéncia forem removidas, a voz soa diferente, mas ainda pode-se
entender o que esta sendo dito. No entanto, se um nimero suficiente de componentes de
baixa frequéncia for removido, ouve-se apenas ruidos [76].

Por essa razao, na analise wavelet usam-se as aproximagoes e os detalhes de um sinal,
como ilustrado na Figura 2.7. As aproximagoes sao as componentes de baixa frequéncia
e os detalhes sdo as componentes de alta frequéncia do sinal [24].

Como ilustrado na Figura 2.8, o sinal original S ¢ processado por dois filtros comple-
mentares e ¢ decomposto em dois outros sinais. O processo de decomposicao é repetitivo,
com sucessivas aproximagoes sendo decompostas, de modo que um sinal é dividido em
varias componentes de baixa resolucdo [24].

Existem diversas familias de wavelets discretas, como a Haar, Morlet e a Daube-
chies [24]. A familia de wavelets Daubechies foi inventada por Ingrid Daubechies, uma
das pessoas mais importantes na area de pesquisa wavelets |35]. Ingrid Daubechies criou

as wavelets ortonormais compactas, tornando a transformada wavelet discreta pratica.
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Figura 2.7: Tlustracao para o processo de filtragem do sinal em aproximacoes e detalhes

Sinal Original

Detalhe
D;

Aproximacdo
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Detalhe D,

Figura 2.8: Ilustracao para o processo de decomposigao sucessiva do sinal

Os nomes das wavelets da familia Daubechies sao escritos como dbN, onde N é a ordem e
db é o nome da wavelet |35]. Na Figura 2.9, apresenta-se um exemplo com nove wavelets
Daubechies.

A wavelet Daubechies 4 possui a caracteristica de suavizar o sinal e a propriedade de
localizar de forma quase 6tima o sinal no tempo e na frequéncia. Essas caracteristicas
tornam esse tipo de wavelet adequado para detectar mudangas nos sinais de EEG [107],
[79], [114]. Além disso, em [78] foram realizados diversos experimentos com varias familias
de wavelets sendo observado que a wavelet db4 melhor representa os sinais de EEG.
Portanto, a wavelet Daubechies 4 foi usada neste trabalho na selecao das caracteristicas
dos sinais, como apresentado na Secao 4.1.3. Na Figura 2.10 apresenta-se um exemplo de

wavelet Daubechies 4.
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db2 db3 db4 db3 db6

db7 db8 db9 db10

Figura 2.9: Representagao de nove wavelets Daubechies |2|

Figura 2.10: Exemplo de uma wavelet Daubechies 4

Classificagao das Caracteristicas dos Sinais Cerebrais

A segunda fase do processamento de sinais de EEG ¢ a classificagao do sinal e trata-se
da transformacao das caracteristicas do sinal em sinais de interesse para uma determi-
nada aplicagao usando algoritmos de traducao. O processo de classificacao pode ser nao
supervisionado ou supervisionado. Na classificacao nao supervisionada a traducao das ca-
racteristicas é realizada a partir das similaridades que existem entre os pontos de dados.
Nenhuma informagao é fornecida anteriormente sobre os grupos ou sobre as caracteristicas
dos pontos de dados dos grupos. Na classificacao supervisionada é necessario o treina-
mento do classificador para reconhecer que certos pontos de dados pertencem a certos
grupos. Os dados sao divididos em dois grupos: os dados de treinamento e os dados de
teste. Os dados de treinamento sao fornecidos ao classificador juntamente com as ca-
racteristicas conhecidas do grupo. Geralmente, baseado nas informacoes apresentadas,
o algoritmo classificador seleciona parametros e regras que modelam apropriadamente a

classificagao dos dados de treinamento. Os mesmos parametros e regras sao aplicados aos
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dados de teste para classificad-los no grupo adequado e validar a precisao do método de
classificagao |72].

A analise de agrupamento é um algoritmo de aprendizado nao supervisionado. Uma
importante caracteristica da anélise de agrupamento é a definicao da similaridade ou
proximidade entre cada par de pontos por uma medida de distancia, como a distancia
Euclidiana, entre outras. O método dos vizinhos mais préoximos é aplicado no agrupa-
mento dos objetos. Com o uso desse método os dois objetos mais proximos com relagao
a sua proximidade métrica sao colocados juntos em um agrupamento binédrio. Se algum
objeto nao agrupado estiver mais proximo desse agrupamento binario do que de outros
objetos nao agrupados, ele formarad um agrupamento binario com o agrupamento des-
crito no passo anterior. Caso contrario, ele é colocado juntamente com outro objeto nao
agrupado em um agrupamento binario diferente do discutido no passo anterior. Se dois
agrupamentos estao mais proximos um do outro que de outros objetos nao agrupados,
entao esses agrupamentos formarao um grande agrupamento. Esse processo continua até
que todos os objetos sejam agrupados em um grande agrupamento que contenha todos os
agrupamentos menores.

O algoritmo k-médias é uma variagao do método nao supervisionado de agrupamento.
O k-médias é também um método de agrupamento nao supervisionado que difere do
método regular de agrupamento por ter um nimero k fixo de agrupamentos. Nesse sentido,
esse algoritmo nao é completamente nao supervisionado ja que o ntimero de agrupamentos
é fornecido anteriormente.

Na analise discriminante [78] ha um aumento na separacao dos diferentes grupos de
dados através do mapeamento ou projecao do espago de caracteristicas de entrada em um
espaco de saida de menor dimensao que o de entrada onde a variancia entre os dados de
um grupo é minimizada e a varidncia entre diferentes grupos é maximizada. A anélise
discriminante é um método de classificagao supervisionado e requer dados de treinamento.

A anélise das componentes principais [103] é outro método estatistico usado geralmente
para transformar um espaco de entrada em um espaco de saida de menor dimensao. O
sistema de coordenadas é rotacionado usando uma transformacao linear. Os eixos do
novo sistema de coordenadas sao os autovetores que descrevem o conjunto de dados e,
portanto sao combinacoes lineares dos eixos originais. A componente do eixo primério ou
principal é selecionada para representar a direcao de variacao maxima dos dados. O eixo
secundario, ortogonal ao eixo primério, representa a proxima maior variagao dos dados e
assim por diante. No espaco com as novas direcoes, a maior parte das variacoes dos dados
estd concentrada nas primeiras poucas componentes. Consequentemente, as componen-
tes que possuem as maiores variagoes sao mantidas, enquanto o restante é descartado.

Como resultado, a dimensionalidade é reduzida sem o comprometimento da precisao na
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representacao dos dados.

As redes neurais artificiais [49] sdo modelos computacionais de aprendizagem desen-
volvidos com base na biologia do cérebro humano. Esses modelos consistem de neurdnios
interconectados por sinapses. De um ponto de vista funcional, as redes neurais possuem
a capacidade de aprender, assim como o cérebro e, idealmente, podem ser treinadas para
o reconhecimento de qualquer informacgao, dado um conjunto de dados de entrada, pelo
ajustamento dos pesos sindpticos. As redes neurais artificiais sao sistemas computacionais
para resolucao de varios problemas praticos, mas sua maior utilizacao é na resolucao de
problemas que podem ser classificados como o reconhecimento de padroes, o que inclui
uma diversidade de aplicagoes, como reconhecimento de voz, de imagens e de padroes em
sinais cerebrais [15].

As redes neurais artificiais possuem diversas caracteristicas que tornam o uso dessa fer-
ramenta para resolu¢do de problemas mais adequado com rela¢do a outras técnicas [104],
como as discutidas anteriormente. Algumas dessas caracteristicas sao apresentadas a

seguir [48]:

e Aprendizagem: As redes neurais artificiais possuem a capacidade de aprender a par-
tir de exemplos e automaticamente criar regras para o reconhecimento dos mesmos
através de um processo interativo de ajustes aplicados aos seus parametros livres

(ex: pesos sinapticos).

e Generalizacao: As redes neurais artificiais podem apresentar uma saida adequada

para uma entrada nao presente no processo de aprendizagem.

e Nao linearidade: Um neurénio pode ser linear ou nao linear. Uma rede neural
artificial é nao linear quando constituida por neurénios nao lineares conectados.
Esta ¢ uma caracteristica importante quando considerado um sistema para geragao
de dados de entrada nao linear. Nesse tipo de sistema, a separabilidade linear dos
dados ¢ inviavel, jA que nao é possivel separar os padroes dos dados com apenas

uma reta.

e Adaptabilidade: E a capacidade que as redes neurais possuem de se adaptar a partir
de alteracoes em seus pesos sinapticos perante as modificagoes no contexto, ou seja,
uma rede neural treinada para operar em um contexto especifico pode ser facilmente

re-treinada para absorver pequenas alteragoes nesse contexto.

e Tolerancia a Falhas: Uma parte das conexoes da rede neural artificial pode nao
funcionar, sem que ocorra mudancas significativas em seu desempenho, devido ao
seu conhecimento ser distribuido. Porém esta é uma propriedade caracteristica de

redes implementadas na forma fisica (em hardware).
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e Resposta a Evidéncias: As redes neurais artificias usadas no reconhecimento de pa-
droes podem fornecer em sua saida informacao sobre a confianca na decisao tomada,
além de qual padrao selecionar. Essa caracteristica fornece a rede a capacidade de

rejeitar padroes ambiguos, de modo a melhorar o seu desempenho.

Uma rede neural artificial é composta por unidades de processamento, os neurénios. O
modelo do neurénio artificial foi proposto com o objetivo de simular o comportamento do
neuronio biologico [15]. Na Figura 2.11 apresenta-se o corpo do neurénio com suas entra-
das F; e saida Y. O corpo do neuronio é dividido em duas partes, sendo que a primeira
¢ responsavel pela soma (>]) do produto das entradas E; pelos seus respectivos pesos
w;. Na segunda parte tem-se a funcao de ativacao ou transferéncia f, que tem a funcao
de controlar o valor a ser enviado pela saida. Cada neurdnio possui ligacoes com outros

neuronios denominadas sinapses e através delas os sinais sao enviados e recebidos [20].

E;
N
W;
N
E, Y
wp
E, 7 7
n w,
v
+1 viés

Figura 2.11: Modelo simplificado de um neurénio artificial

Além das entradas E;, existe uma entrada nao identificada nos neurénios biologicos
e opcional nos neurdnios artificiais, chamada viés, que possui sempre o valor 1 e tem se
mostrado bastante 1til em diversas aplicages |15]. A primeira parte do processamento,
geralmente chamada de nef é uma combinagao linear das entradas como mostrado na
equagao ( 2.6) [15].

net = w By +waFs + ... + w; E; + w, = Z w; B; 4w, (2.6)
i=1

Em que E; sao as entradas da rede, w; sao os pesos associados as entradas e refletem a
importancia das entradas e w, é o peso da entrada de viés. O resultado da combinacao
linear ¢ o valor de net [15]. A informacdo fornecida na saida Y do neurénio é obtida
com a aplica¢do do valor net & uma fungao de ativacao (f). Essa fungio de ativagao
pode ser, por exemplo, uma fungao linear, uma funcao escala ou uma sigmoide [20]. Para

exemplificar, esses trés tipos de funcao sao apresentados na Figura 2.12.
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Figura 2.12: Exemplos de funcoes de ativacao de um neuroénio artificial

O potencial e flexibilidade dos sistemas baseados em redes neurais artificiais sao de-
vido a existéncia de conjuntos de neurénios que estao interligados. Esse paralelismo de
elementos com processamento local fornece a inteligéncia da rede. Um elemento da rede
recebe um estimulo nas suas entradas, processa esse sinal e emite um novo sinal em sua
saida que por sua vez é recebido pelos outros elementos [20].

As redes neurais podem ser classificadas considerando-se diversos critérios, como por
exemplo, quanto ao niimero de camadas de neuronios, quando é possivel ter uma, duas ou
miltiplas camadas; a sua conectividade, que pode ser parcialmente ou totalmente conec-
tada, quando todos os neurdnios de uma camada estao conectados a todos os neurénios
da camada imediatamente a frente; de acordo com o fluxo dos sinais processados, que
pode ser sempre da entrada para a saida, chamadas de redes diretas, ou usando realimen-
tacao, chamadas redes com realimentacao; e quanto ao tipo de treinamento, que pode ser
supervisionado ou nao supervisionado [48].

No treinamento supervisionado é necessario que a rede receba o vetor com os dados de
entrada e o vetor com os alvos da rede, ou seja, a resposta desejada na sua saida. Neste
caso, as diferencas entre os valores desejados e os valores obtidos sao usadas para alterar
os valores dos pesos existentes nas entradas dos neurénios, possibilitando o aprendizado
da rede [15].

No treinamento nao supervisionado a rede altera os valores dos seus pesos unicamente
a partir do resultado do seu processamento. Nesse caso, o padrao de entrada geralmente é
composto pelos atributos dos objetos que se deseja que a rede aprenda a reconhecer [15].

As redes neurais artificiais tém sido utilizadas com sucesso em véarias aplicacoes médi-
cas e na resolucao de problemas nao resoliveis por outras técnicas de processamento de
sinal [104]. Essa técnica, junto com os classificadores lineares, ¢ a mais usada em pesqui-
sas com os sinais de EEG [72]. Além disso, as redes neurais artificiais podem ser usadas
para classificar sinais de EEG com precisao, especialmente quando um pequeno nimero

de eletrodos é usado [63]. Chen and Hou afirmaram que as redes neurais artificiais sdo
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uma técnica eficaz para classificar dados de EEG devido & sua capacidade de lidar com
dados ruidosos de forma eficiente [30]. Portanto, as redes neurais artificiais foram usadas
na classificagao das caracteristicas dos sinais de EEG em emocoes neste trabalho. Na

Secao 4.1.3, é apresentada a rede usada neste trabalho.

2.5 Entropia e Energia

A entropia é a medida do grau de ordem/desordem do processo dinamico base associado
ao sinal. Um processo ordenado pode ser um sinal periddico com uma tnica frequéncia.
Esse tipo de sinal é representado por uma wavelet com apenas um nivel de resolucao.
Um sinal gerado por um processo totalmente aleatorio representa um comportamento
muito desordenado. Esse tipo de sinal possui uma representacao wavelet com contribuicao
significante de todas as bandas de frequéncia [93]. Ja a energia corresponde a amplitude
de cada banda de frequéncia do sinal de EEG [78]. A entropia e a energia vém sendo
usadas em diversos trabalhos como parametros para o reconhecimento das emocoes.

Em [78], os autores estimularam cinco tipos de emogdes em vinte individuos com o
uso de videos. Os sinais de EEG foram adquiridos durante o experimento sendo suas
bandas de frequéncias selecionadas com quatro diferentes tipos de wavelets: “db4”, “db8”,
“sym8” e “coif5”. Os parametros estatisticos entropia, desvio padrao, variancia e energia
da caracteristica alfa foram considerados para classificagdo com o uso dos algoritmos k-
vizinhos proximos e anélise discriminante linear.

Hosseini et. al. [96] propuseram um sistema para o reconhecimento de duas classes de
emocoes: calmo/neutro e negativo/excitado. Os autores estimularam quinze participantes
com o uso de imagens, sendo os sinais de EEG adquiridos durante o experimento. As
entropias dos sinais foram obtidas e classificadas em emocdes com o algoritmo maquina
de suporte vetorial.

Em [40], os autores usaram videos para estimular emogoes positivas ou negativas em
seis individuos. Para identificar essas emocoes, os autores utilizaram diferentes parametros
obtidos a partir das caracteristicas dos sinais de EEG. As caracteristicas dos sinais foram
extraidas com a transformada de Fourier e a entropia e a energia foram obtidas. Esses
parametros foram usados na classificacao dos sinais de EEG em emocoes com o uso de trés
algoritmos: maquina de suporte vetorial, k-vizinhos préximos e sistema linear dinamico.

Murugappan et. al. [77] induziram em vinte individuos cinco emogoes a partir de
estimulos dudio-visuais: felicidade, surpresa, desgosto, medo e neutra. Os autores sele-
cionaram as caracteristicas dos sinais de EEG com a tranformada rapida de Fourier. A
entropia foi obtida a partir dessas caracteristicas e usada na classificacao dos sinais de

EEG em emocoes com os algoritmos k-vizinhos préoximos e rede neural probabilistica.
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2.6 Contexto

O contexto do usuério ¢ essencial no reconhecimento das emogoes de um individuo [94].
Os acontecimentos do cotidiano, a personalidade e as preferéncias de uma pessoa estao
intrinsecamente relacionados com suas emocoes. Quando um individuo é submetido a
uma situacao semelhante a outra que tenha ocorrido no passado, é provavel que ele sinta
as mesmas emocoes sentidas anteriormente [45].

Na literatura nao existe uma concordancia na defini¢ao de contexto. Em [100], definiu-
se que o contexto estd relacionado com a localizacao, identidade das pessoas e objetos da
vizinhanga e mudancas nesses objetos. De modo similar em [23|, contexto é definido
como a localizacao, identidade das pessoas ao redor do usuario em questao, horario do
dia, temperatura, etc.

Em [95], o contexto é descrito como a localizagdo, o ambiente, a identidade e o tempo.
Ja em [36], o contexto esté relacionado com o estado emocional do usuério, atengao,
localizacao e orientacao, data e tempo, objeto e pessoas no ambiente do usuério.

Neste trabalho, o contexto é definido como qualquer informacao que pode ser usada
para caracterizar a situacao de uma entidade. Uma entidade ¢ uma pessoa, lugar ou
objeto que seja considerada relevante na interacao entre um usuario e uma aplicacao,
incluindo também o usuério e a aplicacao [37].

Para definicao dos fatores que caracterizam o contexto do usuario considerando apenas
as informagoes relevantes, foi usada a abordagem dos 5 Ws 1 H (do inglés) [51], [56]. Nessa
abordagem, o contexto é obtido a partir das respostas a seis questionamentos: “quem?”,

“onde?”, “quando?”, “por que?”, “o que?” e “como?”

2.6.1 Quem?

“Quem” refere-se as informacoes relativas a identidade do individuo, como por exemplo,
seu nome, idade, sexo, preferéncias e personalidade, entre outras. Esses dados podem ser
obtidos automaticamente ou manualmente, onde ele mesmo é responsavel por fazer uma
descricao de seu perfil. O levantamento do perfil pode ser feito através da aplicacao de
questionarios elaborados para esse proposito.

“Quem?” também estd relacionado com a identificacao das pessoas envolvidas no
acontecimento, além do usuario do sistema. E importante saber quem sio essas pessoas
e como elas se relacionam com o usudrio, por exemplo, se sao amigos, irmaos ou colegas

de trabalho, para que se tenha uma melhor descricao do contexto do usuério.
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2.6.2 Onde?

“Onde?” refere-se ao local onde esta ocorrendo o evento no qual o usuario do sistema
se encontra. Essa localizacao pode ser definida de forma mais abrangente, por exemplo,
como o pais, o estado ou a cidade em que o individuo se encontra, assim como também
de forma mais especifica, como o bairro, a rua ou um enderego em particular. O nivel
de especificidade da localizacao do usuério depende de sua relevancia para descricao do
contexto do usuario.

A localizacao do individuo pode ser identificada automaticamente ou manualmente,

sendo o usudrio o responsavel por fornecer essa informagao.

2.6.3 Quando?

“Quando?” se refere ao ano, meés, dia do acontecimento ou qualquer dado relacionado
ao tempo como, o periodo do dia (manha, tarde ou noite), a estagdo do ano ou a hora
do dia do evento, desde que a informacao seja relevante para o contexto do individuo.
Essa informacao pode ser obtida automaticamente através do calendério e relégio de um

dispositivo movel, por exemplo.

2.6.4 Por que?

“Por que?” refere-se & razao que ocasionou o acontecimento. O conhecimento da moti-
vacao para ocorrer o evento é bastante importante, j& que apenas essa informacao tem
um grande impacto no estado emocional de um individuo. Quando fala-se em motivagoes
positivas, provavelmente o cérebro do usuario é estimulado positivamente. O contrario
provavelmente acontece para razdes negativas. A razdo para ocorréncia de uma deter-
minada situacao pode ser obtida manualmente, quando o proprio usuario a informa, ou

automaticamente.

2.6.5 O que?

“O que?” esta relacionado com o tipo de ocasiao que estd sendo realizada, como por
exemplo, uma festa, um enterro, uma aula ou uma reuniao de trabalho, entre outras. O
tipo de evento, assim como sua motivacao, estd diretamente relacionado com o estado
emocional do individuo. Por exemplo, se o evento ¢ um enterro, provavelmente o cérebro
do individuo serd estimulado negativamente, ja que trata-se de um evento triste. No caso
de uma festa, provavelmente o cérebro humano serd estimulado positivamente, ji que

trata-se de um evento motivado por alguma razao positiva.
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Ainda existem algumas situagoes em que o tipo de evento nao é decisivo na definigao
do estado emocional humano, por exemplo durante uma reuniao de trabalho, a emocao

sentida pelo individuo dependera do seu nivel de comprometimento com suas tarefas.

2.6.6 Como?

“Como?” refere-se ao modo que esta sendo realizado o evento. Para definicao da maneira
que o evento estd acontecendo, é necessario a obtencao de informacoes que indiquem
métodos ou significados. Por exemplo, quando se define o local de um evento, a partir
dessa informacao pode-se inferir algumas caracteristicas do evento. Quando trata-se de
uma festa em uma casa de recepcoes, provavelmente se trata de um evento mais formal
do que uma festa em uma residéncia. Além disso, informagoes relacionadas a motivacao

do evento também podem ajudar na definicao de como o mesmo iré ocorrer.

2.7 Sintese

Neste Capitulo foram apresentados os conceitos e tecnologias necessarios para o entendi-
mento do método proposto neste trabalho para o reconhecimento das emocgoes humanas.
A abordagem utilizada foi a identificacao de quatro tipos de emocoes a partir dos sinais
cerebrais e contexto de um individuo, como pode ser visto no Capitulo 3. Por essa razao,
primeiramente foi discutido sobre a definicao das emoc¢oes. Em seguida, abordou-se a
computacao afetiva, que é a area de pesquisa onde tem-se como objetivo identificar as
emocoes durante a interacao homem-méquina para tornar a mesma semelhante a interacao
humano-humano, como visto na Secao 2.2.

Neste trabalho, uma das fontes de dados utilizada foram os sinais cerebrais. As emo-
coes sao geradas no cérebro, e essa foi uma das motivacoes para o uso desses sinais na
deteccao das mesmas. Além disso, os sinais cerebrais nao sao passiveis de falsas simu-
lagoes e interpretagao ambigua, entre outras importantes caracteristicas apresentadas no
Capitulo 1. Na Secao 2.3, foi apresentada a relagao existente entre o cérebro e as emocoes,
expondo quais areas cerebrais sao ativadas quando um individuo sente uma emocao, com
foco na area pré-frontal do cérebro usada neste trabalho como fonte de dados.

Em sistemas de reconhecimento de emocoes, os sinais cerebrais vém sendo bastante
usados, como visto na Se¢ao 2.4. Para aquisi¢ao, selecao e classificacao dos sinais cerebrais
existem diversas técnicas, como visto nas Secoes 2.4.1 e 2.4.2. A escolha de tais técnicas
é importante para o desenvolvimento e obtencao das emogoes com uma hoa acuricia. Na
Secao 2.5, foi realizada uma breve revisao sobre o uso da entropia e da energia em sistemas

de reconhecimento de emocoes.
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Neste trabalho, foi proposto um método para o reconhecimento das emocoes baseado
nos sinais cerebrais e no contexto, como pode ser visto no Capitulo 3. Na Secao 2.6, foi

realizada uma discussao sobre a definicao de contexto usada neste trabalho.



Capitulo 3
Método Proposto

Neste Capitulo propoe-se um método para o reconhecimento das emoc¢oes humanas que
pode ser aplicado a diversas areas, como entretenimento, educacao, medicina, sistemas
tutores inteligentes, aviagao e automagao. Nessas areas, o reconhecimento das emocoes
pode ser usado para diferentes fins, que variam desde o auxilio no ensino/aprendizado
a reducao de erros humanos na realizacao de atividades criticas que podem ocasionar
acidentes graves tendo como consequéncia grandes prejuizos e até a morte.

O método tem como base os sinais cerebrais e o contexto de um individuo, sendo
que escolheu-se essas informagoes com o objetivo de reconhecer as emocoes sentidas por
um individuo em situagoes do cotidiano, diferentemente dos trabalhos identificados e
discutidos no Capitulo 1, onde sao apresentados sistemas que reconhecem apenas emocoes
induzidas a partir de imagens, musicas ou videos. Na Figura 3.1, é apresentado o diagrama

de blocos do método proposto.
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Quem?
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Figura 3.1: Diagrama do método para o reconhecimento das emogoes
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Como pode-se observar na Figura 3.1, as emocgoes do individuo sao o resultado da
classificacao dos sinais cerebrais em emocoes e do mapeamento do contexto em emocoes.
Os sinais cerebrais sao classificados nas emocoes excitado/positivo, excitado/negativo,
calmo /positivo e calmo/negativo. Como ja foi discutido na Segao 2.4, para a obtengao
das emocoes a partir dos sinais cerebrais sao necessarias trés etapas principais: a aquisi¢ao;
o pré-processamento; e o processamento, sendo esta dividida na selecao e classificacao das
caracteristicas do sinal. O diagrama de blocos da parte do método relativa aos sinais

cerebrais é apresentado na Figura 3.2.

Individuo

Aquisicdo dos Sinais Cerebrais

Pré-Processamento dos Sinais

Processamento dos Sinais
Selecdo das Caracteristicas Classificacdo das Caracteristicas

‘ Positivo/Excitado Positivo/Calmo Negativo/Excitado  Negativo/Calmo

Figura 3.2: Diagrama de blocos para o modulo sinais cerebrais

Para aquisicao dos sinais é considerado neste método o EEG, devido a disponibilidade
de equipamentos portéteis e de baixo custo que possibilitam seu uso no cotidiano, sem
causar desconforto ao usuario, como por exemplo o Emotiv [27] e o MindSet [6]. Neste
trabalho foi utilizado o Emotiv Epoch da Emotiv Systems [117], porém outros dispositivos
portateis também sao indicados. Embora esses equipamentos nao possuam a mesma
precisao de equipamentos de EEG usados em hospitais, de acordo com [42], eles podem

ser usados em qualquer aplicagao, exceto em reabilitacao e controle de proteses.

Figura 3.3: Imagem do equipamento (Headset) para coleta de dados

O Emotiv, apresentado na Figura 3.3, é um equipamento de EEG, nao invasivo, que
possui quatorze canais para leitura dos sinais elétricos gerados pelos neuronios e dois

canais de referéncia CMS/DRL - Common Mode Sense/Driven Right Leg nos terminais
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P3/P4. De acordo com o sistema Internacional 10-10, os eletrodos sdo posicionados em
AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4. As especificagoes do

Emotiv sao apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Especificagdes do Emotiv [11]

Numero de Canais 14 (além de dois canais de referéncia CMS/DRL nos terminais
P3/P4)

Nomenclatura AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4

Método de Amostragem Amostragem sequencial (Conversor AD tnico)

Taxa de Amostragem 128 amostras por segundo

Resolucao 14 bits 1 LSB = 0,51 pV (16 bit ADC, 2 bits de ruido instrumental
descartados)

Largura de Banda 0,2 - 45Hz, digital notch filters em 50Hz e 60Hz

Filtragem Filtro digital de quinta ordem

Entrada 8400 uV (pp)

Modo de Acoplamento Acoplamento AC

Conectividade Conexao sem fio proprietaria, banda de 2.4 GHz

Alimentacao Bateria de Litio

Autonomia da Bateria 12 horas

Medicao de Impedancia  Qualidade de contato em tempo real usando o sistema patenteado

No método, o pré-processamento é realizado pelo proprio Emotiv como pode ser ob-
servado na Tabela 3.1; a selecao das caracteristicas é realizada pela transformada wavelet,
como discutido na Secao 2.4.2; e a classificacao dos sinais cerebrais nas emocoes posi-
tivo/excitado, positivo/calmo, negativo/excitado e negativo/calmo, com as redes neurais
artificiais, como discutido na Secao 2.4.2.

O contexto é essencial para o reconhecimento das emocoes sentidas por um individuo,
pois fatores como o temperamento, personalidade, motivacao, percepcoes, recordacoes e
aprendizagens, sao fundamentais para se perceberem as emogoes. Como foi discutido
na Sec¢ao 2.6, o contexto neste trabalho é definido como qualquer informacao que pode
ser usada para caracterizar a situacao de uma entidade, desde que essa informacao seja
relevante para a situacao abordada. Uma entidade é uma pessoa, lugar ou objeto que seja
considerada relevante na interagao entre um usuario e uma aplicacao, incluindo também
o usudrio e a aplicagao [37].

As informacoes usadas na definicao do contexto sao obtidas com base na teoria dos
5W1H [56]. Nessa abordagem, o contexto é obtido a partir das respostas a seis questi-
onamentos: “quem?”, “onde?”, “quando?”, “por que?”’, “o que?” e “como?”. No método
proposto, apenas as respostas relevantes para caracterizagao do contexto sao considera-
das. No estudo de caso apresentado neste trabalho, em que o cenério trata-se do contexto

de trabalho de um operador de sistemas elétricos, tem-se diversas respostas para os ques-
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tionamentos, porém apenas os fatores importantes sao considerados, como por exemplo:

e “Quem?”: nome do operador, idade, sexo, formacao e nivel de atencao, entre ou-
tros. Porém, variaveis como nome e idade nao sao relevantes e nao precisam ser

consideradas.

e “Onde?”. pais, estado, cidade e rua, entre outros. Apesar das diversas varidveis,
a maior parte delas nao é relevante para caracterizar o contexto de trabalho do

operador.

e “Quando?”: ano, més, dia, turno e horério, entre outros, sendo que o ano, o més e o

dia sao irrelevantes.

e “Por que?”. é o motivo pelo qual o trabalho esta sendo realizado, e deve-se analisar

se 0 mesmo deve ser considerado para o contexto de trabalho.

e “O que?””: trata-se de qual trabalho estd sendo realizado. No caso, uma manobra

em um sistema elétrico e deve ser considerada no contexto.

e “Como?”: cansaco, estresse, carga de trabalho, entre outros. No estudo, todos esses

fatores sao importantes.

Apébs o levantamento dos fatores relevantes para caracterizar o contexto, caso sejam
muitos, deve-se realizar uma analise para verificar as que possuem maior influéncia no
contexto para identificacao das emocoes. No método, propoe-se realizar uma anélise es-
tatistica, sendo necessario identificar primeiramente a variavel de saida. Como no cenario
definido para o estudo de caso, tem-se como o contexto do individuo, seu contexto de tra-
balho, o erro humano foi escolhido como parametro para quantificar o peso das variaveis
devido a sua relacao com as emocoes de um individuo.

De acordo com [17], as emogOes negativas afetam o individuo na eficiéncia do proces-
samento em uma tarefa cognitiva. Além disso as emocoes negativas deixam o individuo
mais susceptivel a cometer erros [25]. J& as emogdes positivas estao associadas com a
flexibilidade de raciocinio e uma maior criatividade na resolu¢ao de problemas [16].

Considerando-se o erro humano, a primeira parte da anélise estatistica é o calculo da
matriz de correlacao e matriz de p-valor, para verificar a correlacao dos fatores relacio-
nados ao contexto e o erro. Em seguida, deve ser realizado o teste de normalidade da
variavel de saida para identificar qual tipo de modelo pode ser aplicado.

No caso de normalidade, aplica-se o modelo de regressao linear miultipla, onde sao
identificadas as estimativas de influéncia de cada varidvel. Pode-se observar com essas

estimativas que cada fator possui um impacto diferente na definicao do contexto. Por
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essa razao, a classificacao do contexto em emocgoes negativas, positivas ou neutras é reali-
zada a partir de todas as informacoes relevantes para caracterizi-lo, considerando-se sua
influéncia.

A parte do método relativa a classificacao do contexto em emocoes, consiste no produto
de todas a variaveis selecionadas por seus respectivos pesos (estimativa de cada variavel
no modelo), dividido pela soma dos pesos, como mostrado na equacao ( 3.1).

C— ’LU1F1—|—’LU2F2—|—+UJZE . Z?:l sz (3 1)
N w1 +wo + ... +w; N Z?:lw,- ’

onde, C' é o contexto, F; sao os fatores que caracterizam o contexto e w; os respectivos

pesos que cada um dos fatores tem sobre o contexto. 0 < F; <2 e F; € N.

Para cada um dos fatores deve-se associar um valor entre 0 e 2, onde o 0 corresponde ao
nivel mais baixo de dado fator, 1 corresponde ao nivel intermediario e 2 ao nivel mais alto.
Por exemplo, dado o nivel de experiéncia no desempenho de uma tarefa: 0, corresponde
a um baixo nivel de experiéncia; 1, & um nivel médio e 2, & um nivel alto de experiéncia.
Aplicando esta escala, o contexto representado na equacao ( 3.1) tem como resultado uma

das trés emocoes apresentadas a seguir:

0<C <1, Negativo
C=1, Neutro (3.2)

1< C <2, Positivo
A dltima etapa do método é a fusao dos sinais cerebrais classificados nas emocoes
positivo/excitado, positivo/calmo, negativo/excitado e negativo/calmo com o contexto
classificado nos estados emocionais positivo, negativo e neutro. Como essa fusao é na
etapa de decisao, é realizada uma combinacao dos resultados obtidos a partir dos sinais

cerebrais e do contexto, como mostrado na Tabela 3.2.

3.1 Sintese

Neste Capitulo foi proposto o método para o reconhecimento das emocoes humanas es-
timuladas durante os eventos do cotidiano. A arquitetura proposta é composta por dois
modulos principais: contexto e sinais cerebrais do individuo.

Para cada modulo, foram apresentados os métodos utilizados neste trabalho. A técnica
de aquisicao dos sinais cerebrais escolhida foi o EEG, devido a sua portabilidade, facil uso,
baixo custo e boa resolucao temporal. As técnicas usadas na selecao e classificacao dos
sinais elétricos cerebrais em emocoes foram as wavelets e as redes neurais, respectivamente.

As wavelets sao uma técnica apropriada para o processamento de sinais nao estaci-

onarios e com muitos eventos transientes, como é o caso dos sinais de EEG. A familia



Capitulo 3. Método Proposto 35

Tabela 3.2: Saida do método baseado nos sinais cerebrais e contexto do individuo

Classificacao dos Sinais Cerebrais Classificacao do Contexto Emocgoes Resultantes

Posiivo/Calmo Positivo Positivo/Calmo
Positivo/Excitado Positivo Positivo/Excitado
Negativo/Calmo Positivo Neutro
Negativo/Excitado Positivo Neutro
Posiivo/Calmo Neutro Positivo/Calmo
Positivo/Excitado Neutro Positivo/Excitado
Negativo/Calmo Neutro Negativo/Calmo
Negativo/Excitado Neutro Negativo/Excitado
Positivo/Calmo Negativo Neutro
Positivo/Excitado Negativo Neutro
Negativo/Calmo Negativo Negativo/Calmo
Negativo/Excitado Negativo Negativo/Excitado

de wavelets utilizada neste trabalho foi discutida na Secdo 2.4.2. As redes neurais sao
sistemas computacionais para resolucao de problemas de adaptacao de funcoes e reconhe-
cimento de padroes baseada no comportamento do cérebro humano. Na Secao 2.4.2, é
apresentada a rede neural usada na classificacao dos sinais cerebrais em emocoes.

Por fim, foi apresentada a abordagem escolhida para definicao do contexto do usuério,
como visto na Sec¢ao 2.6. Para obtencao das informacoes do usuario foi escolhido o método

dos 5 Ws e 1 H. Essa abordagem foi aplicada no estudo de caso apresentado na Segao 4.2.



Capitulo 4
Estudo Experimental

Neste Capitulo apresenta-se um estudo de caso para validar o método proposto no Ca-
pitulo 3, sendo este dividido em trés etapas: sinais cerebrais; informacoes de contexto;
e sinais cerebrais e informacoes de contexto. Na primeira etapa, o reconhecimento das
emocoes foi realizado apenas com base nos sinais cerebrais, porém a fase de aquisicao dos
sinais nao foi efetuada no escopo deste trabalho. Ao invés disso, usou-se um banco de
dados de sinais de EEG [1].

Na segunda etapa, definiu-se um experimento para avaliar a parte do método referente
ao contexto. Para isso, duas tarefas realizadas no dia-a-dia por operadores de uma su-
bestacao elétrica foram selecionadas para serem desempenhadas pelos participantes com
o uso de um simulador. Durante o experimento adquiriu-se diversos dados dos partici-
pantes, como informagoes pessoais, psicologicas. Essas informacoes foram usadas para o
reconhecimento das emocoes a partir do contexto.

A terceira etapa do estudo de caso foi implementada para ilustrar o uso do método pro-
posto no Capitulo 3. O cenério e o procedimento experimental, assim como as ferramentas

para coleta de dados foram os mesmos do segundo estudo de caso.

4.1 Etapa 1 do Estudo de Caso

Nesta etapa realizou-se a classificacao dos sinais cerebrais de um individuo em quatro
tipos de emocoes: excitado/positivo, excitado/negativo, calmo /positivo e calmo/negativo.
Escolheu-se a abordagem bidimensional para ser usada no reconhecimento das emocoes

humanas devido ao banco de dados usado neste estudo ser baseado nesta abordagem.

4.1.1 Banco de Dados

No desenvolvimento do banco de dados [60] usado neste trabalho, os autores usaram clipes

de misica para estimular emocoes nos participantes do experimento. Inicialmente, foram

36
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selecionados 120 estimulos. Metade desses estimulos foi escolhida através de um método
semiautomatico, ou seja, foi usada a pagina da internet de musica Last.fm [3].

No Last.fm, o usuério pode acompanhar as musicas que ele geralmente escuta e receber
recomendacoes de novas misicas e eventos. Além disso, os usuarios do Last.fm também
podem atribuir opinides as misicas. Muitas das opinides atribuidas trazem significados
emocionais para o usuario, como por exemplo, agressiva ou deprimente. O modo como
foi realizada a selecao de 60 estimulos pelo Last.fm ¢ discutido em [60].

Os 60 estimulos restantes foram selecionados manualmente. Apds a selecdo dos es-
timulos, um minuto de cada clipe de musica foi extraido para ser usado na inducao de
emocoes nos participantes. A selecao dessa amostra de um minuto de cada clipe de misica
foi realizada de acordo com a carga emocional de cada trecho musical. Finalmente, foram
escolhidos 40 estimulos para serem usados no experimento. Esses estimulos foram esco-
lhidos para induzir quatro diferentes tipos de emoc¢oes nos individuos: positivo/excitado,
positivo/calmo, negativo/excitado e negativo/calmo. O protocolo usado para realizagao

do experimento ¢ apresentado na Figura 4.1.

Tela com o nimero Tela com Video de Auto
da triagem uma cruz Musica avaliagao
Triagem I I I I I -
S 2s 5s 60s 25 i’
Triagem 1 Triagem2 .- Triagem 20
Secgao
| I [ R
Secdo 1 . Secéo 2

Experimento I I

Figura 4.1: Protocolo experimental

Os experimentos foram realizados em dois ambientes laboratoriais com controle de
iluminacao. Trinta e dois participantes fizeram parte do experimento, tendo seus sinais
de EEG e sinais fisiologicos periféricos adquiridos com o sistema Biosem: Active Two.
Foram usados dois computadores nesse experimento, um para armazenar os dados e outro
para apresentacao dos estimulos. Para manter os dois computadores sincronizados, foram
enviados marcadores de um computador para o outro. Na Figura 4.2, é apresentada a
montagem do experimento.

Os sinais de EEG foram adquiridos a uma taxa de amostragem de 512 Hz usando
32 eletrodos posicionados de acordo com o sistema Internacional 10-10. Treze sinais

fisiologiocos periféricos também foram armazenados, entre eles, os movimentos oculares,
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_ Estimulo

Dispositivo de EEG e
sinais periféricos
Sinal de

srerenacte

Aquisicao de EEG e
video

Figura 4.2: Montagem do experimento

movimentos musculares da face, temperatura e pressao do sangue. Além disso, para 22
dos 32 participantes dos experimentos foi armazenado o video dos mesmos na posicao
frontal usando uma camera sony DCR-HC27E.

Como resultado dos experimentos obteve-se um banco de dados composto pelos se-

guintes arquivos:

e Online ratings nos formatos xls, csv, ods spreadsheet. Contém todas as classifica-

¢oes individuais da auto-avaliacao;

e Video list nos formatos xls, csv, ods spreadsheet. Contém os nomes das paginas
do YouTube dos videos musicais utilizados na auto-avaliacao e no experimento e as

estatisticas das classificagoes individuais da auto-avaliacao;

e Participant ratings nos formatos xls, csv, ods spreadsheet. Contém todas as clas-

sificacoes realizadas pelos participantes durante o experimento;

e Participant questionnaire nos formatos xls, csv, ods spreadsheet. Contém as re-

postas dadas pelos participantes aos questionarios aplicados antes do experimento;

e Face video no formato zip. Contém as gravagoes de video da face na posicao frontal

dos participantes 1-22 durante o experimento;

e Data_ original no formato zip. Contém os sinais fisiol6gicos originais, ou seja, nao
processados, dos 32 participantes adquiridos durante o experimento no formato BDF

(Biosemi Data Format);

e Data_preprocessed nos formatos zip para Python e Matlab. Contém os sinais fisiolo-
gicos pré-processados (remogao dos ruidos relacionados aos sinais de EOG, reducao
da taxa de amostragem, filtragem, segmentacao, etc) dos 32 participantes adquiridos

no experimento nos formatos Matlab e Python (numpy).
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Como ja foi visto na Secao 2.3, os sinais adquiridos a partir do canal AF3, foram usados
para avaliar a parte do método proposto neste trabalho relacionada aos sinais cerebrais.
Esses sinais foram extraidos a partir do arquivo Data_ preprocessed para Matlab. As
etapas de pré-processamento e processamento desses sinais sao discutidas nas proximas

Secoes.

4.1.2 Pré-Processamento

O pré-processamento dos dados do banco de dados usado neste trabalho foi realizado por
seus autores, nao sendo parte deste trabalho e pode ser observado em [60]. A seguir, sdo

apresentadas as etapas do pré-processamento.

e a taxa de amostragem dos dados foi reduzida de 512 Hz para 128 Hz. De acordo
com o teorema de Nyquist, um sinal deve ser amostrado a uma taxa maior que
duas vezes a componente de maior frequéncia de interesse no sinal para que essa
componente seja capturada [110]. Como a maior frequéncia de interesse é menor
que 64 Hz, dado que o autor em [60] considerou gama com faixa de frequéncia entre

30 e 47 Hz, a taxa de amostragem foi reduzida para 128 Hz.

e os ruidos do sinal de EEG devido ao sinal de EOG foram removidos usando a técnica
separacao cega de sinais. Tal técnica é usada para separar um conjunto de fontes
de sinais de um conjunto de sinais mistos sem nenhuma informacao ou muito pouca

informacao das fontes de sinais e do processo de fusao dos sinais;

e foi aplicado um filtro passa-faixa com frequéncia de corte minima de 4 Hz e maxima
de 45 Hz;

e 0s dados foram ponderados de acordo com uma referéncia comuin;

e os dados foram segmentados em 60 s de amostras, sendo que os 3 primeiros segundos

foram removidos.

Os sinais pré-processados foram armazenados em trinta e dois arquivos com formato
do Matlab, um arquivo por participante do experimento. O arquivo de cada participante

contém dois arrays de dados, como mostrado na Tabela 4.1.

4.1.3 Processamento dos Sinais

Como ja foi discutido na Secao 2.4.2, o processamento do sinal se divide em duas etapas:
a selecao das caracteristicas do sinal e a classificacao dessas caracteristicas em emocoes.

Neste trabalho, usou-se a transformada wavelet e as redes neurais artificiais para selecionar
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Nome do Array | Forma do Array | Conteudo do Array
data 40 x 40 x 8064 | Video/triagem x canal x dados

labels 40 x 4 Video/triagem x rotulo(valéncia, excitagdo,

dominéncia, liking)

Tabela 4.1: Formato do arquivo de cada participante

as caracteristicas do sinal de EEG desejadas e classificar essas caracteristicas em emocoes,

respectivamente.

Selecao das Caracteristicas do Sinal de EEG

Neste trabalho, usou-se a transformada wavelet discreta Daubechies /, como foi discutido
na Secao 2.4.2, para selecionar as caracteristicas teta e alfa dos sinais de EEG.

Como os arquivos com os sinais de EEG do banco de dados sao pré-processados e
estdao no formato da ferramenta Matlab [4], para leitura desses sinais implementou-se
uma rotina em Matlab. Além disso, essa rotina também possui a funcao de selecionar as
caracteristicas delta, teta, alfa, beta e gama dos sinais de EEG.

Primeiramente, os sinais de EEG de cada um dos participantes foram carregados no
Matlab. Porém, apenas o sinal armazenado a partir do canal AF3 foi extraido de cada
um dos arquivos do banco de dados. Uma amostra do sinal do canal AF3 é apresentada

na Figura 4.3.

Volts Canal AF3
20 T T

| | | | |
100 200 300 400 500 B00
Numero de Amostras

Figura 4.3: Amostra de sinal adquirida a partir do canal AF3

Os dados de EEG extraidos foram guardados em um novo arquivo por participante.
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Na tabela 4.2 apresenta-se o formato desses arquivos.

Tabela 4.2: Formato do novo arquivo de cada participante

Nome do Array | Forma do Array | Conteiido do Array
data 40 x 8064 Video/triagem x dados

Depois de selecionar os sinais de EEG do canal AF3, realizou-se uma decomposicao
de nivel 4 dos sinais de EEG usando a transformada wavelet Daubechies 4. O nivel 4
foi usado pois, apesar da taxa de amostragem dos sinais de EEG do banco de dados ser
512 Hz, no pré-processamento do sinal essa taxa foi reduzida a 128 Hz, como discutido
na Secao 4.1.2. A decomposicio de nivel 4 dos sinais de EEG foi realizada com a funcao

wavedec. A sintaxe dessa funcao é apresentada a seguir:

[C,L] = wavedec(X,N,wname) (4.1)

onde, X é o sinal a ser decomposto, N é o nivel da decomposicao e wname é o tipo da
tranformada wavelet.

A funcao wavedec retorna a wavelet de decomposicao do sinal no nivel N. A estrutura
de decomposicao de saida contém o vetor wavelet de decomposicao C' e o vetor L. O
vetor C' é composto pelos coeficientes das wavelets e o vetor L contém o tamanho desses

coeficientes. Na Figura 4.4, apresenta-se a estrutura desses vetores tendo como exemplo

Sinal Original
S

a transformada wavelet usada neste trabalho.

-

Aproximagio Detalhe
cA, D,

Aproximagdo
cA, Detalhe cD;

EpIoxImasio DetalhecD,

TAM CA; TAM CD, TAM CD; TAM CD, TAM CD,

Figura 4.4: Estrutura de decomposi¢ao do sinal original
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O préximo passo foi a selecao das caracteristicas do sinal de EEG, sendo que apenas
os ritmos teta e alfa sao relevantes neste trabalho, pois estao relacionadas com as emocoes
humanas. Na Tabela 4.3, sao apresentados os valores das componentes do sinal de EEG

e suas frequéncias relacionadas com as caracteristicas do sinal de EEG.

Tabela 4.3: Componentes associadas as caracteristicas ritmicas do sinal de EEG

Componentes | Caracteristicas | Frequéncias
Ay delta 1-4 Hz
Dy teta 4-8 Hz
Ds alfa 8-16 Hz
Do beta 16 - 32 Hz
D, gama 32 - 64 Hz

As caracteriscas do sinal de EEG foram selecionadas através da funcao wrcoef, usada
para determinar as aproximacoes e detalhes de um sinal unidimensional dada uma estru-
tura [C,L] e um tipo especifico de wavelet. A sintaxe da funcao wrcoef é apresentada a

seguir:

X = wreoef(type,C,Lawname,N) (4.2)

onde, type pode ser “d” se o sinal a ser determinado for um detalhe da wavelet ou “a” se
for uma aproximacao, wname ¢é o tipo da wavelet e N o nivel desejado. Na Figura 4.5,
apresentam-se exemplos dos graficos que ilustram o sinal original, os detalhes D; (gama),
Dy (beta), D3 (alfa) e Dy (teta) e a aproximagao A, (delta).
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Figura 4.5: Graficos do sinal original, dos detalhes Dy, Dy, D3 e D, e da aproximacao Ay
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Apos a obtencao de teta e alfa, foram calculados os valores da entropia e energia desses

sinais. A entropia foi calculada com a fungao wentropy, que possui a seguinte sintaxe:

Entropia = wentropy(X,T,P) (4.3)

onde, X é o sinal que se deseja calcular a entropia, 7" é o tipo de entropia e P é um
parametro opcional e depende de T. Nas Figuras 4.6 e 4.7 sao apresentados os graficos

das entropias e energias de teta para um dos trinta e dois participantes, respectivamente.
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Figura 4.6: Graficos das entropias de teta

40
Unidade

Figura 4.7: Graficos da energias de teta

Como pode ser observado, foram calculadas um total de quarenta entropias e quarenta

energias para cada caracteristica (teta ou alfa) para cada um dos participantes. Como foi
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discutido na Secao 4.1.1, para cada participante tem-se quarenta triagens, e cada triagem
possui possui 8064 amostras. Para cada triagem foram calculados os valores de entropia

e de energia de alfa e de teta.

Classificagao das Caracteristicas do Sinal de EEG

Neste trabalho, foi usado o algoritmo redes neurais artificiais na classificagao das caracte-
risticas dos sinais de EEG em quatro tipos de emocoes: positivo/excitado, positivo/calmo,
negativo/excitado e negativo/calmo.

Numa rede neural artificial existem vérios parametros a serem definidos, como o nu-
mero de camadas escondidas, a quantidade de neurdnios em cada camada da rede e o
método de treinamento. A escolha desses parametros neste trabalho foi realizada baseada
na literatura e em alguns experimentos cujos resultados sao apresentados no Apéndice A.

O primeiro passo no desenvolvimento da rede neural foi a definicao do tipo de rede
a ser usada. O tipo de rede escolhido foi uma rede direta de miltiplas camadas. Esse
tipo de rede é usado em problemas de reconhecimento de padrdes [20]. Uma rede direta
¢ criada através da fun¢ao newff em Matlab [20]. A sintaxe de tal funcao é apresentada

a seguir:

net = newf f(P,T,[SSy...Sv_p), TF\TFy...T Fy;,BTF,BLF,PF,IPF,OPF,DDF)
(4.4)

sendo,

e P a matriz R x (Q; de R vetores de entrada com (); amostras;

T a matriz SN x ()3 de SN vetores de alvos com ()5 amostras;

e S; 0 tamanho da camada i, para N-1 camadas. Caso nao seja definido, o padrao
para esse parametro é || e nesse caso ndo existem camadas escondidas. O tamanho
SN da camada de saida ¢ definido a partir de T';

e T'F; é a funcao de transferéncia da camada i. Caso nao seja definido, o padrao
usado para este parametro é tansig (tangente hiperbolica sigmoide) para as camadas

escondidas e purelin para a camada de saida;
e BTF é a funcao usada para o treinamento da rede (o padrao é trainim);

e BLF é a funcao de aprendizagem para definigdo dos pesos/bias. A func¢ao padrao é

definida como learngdm;

e PF é a funcao de desempenho. A funcao padrao é a mse;
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e /PF & o vetor com as fungoes de processamento de entrada. O vetor padrao é

fizunknowns, removeconstantrows, mapminma;

e OPF é o vetor com as funcoes de processamento de saida. O vetor padrao é remo-

veconstantrows, mapminmax;

e DDF ¢é a funcao que define o modo pelo qual é realizada a divisao dos dados. A

funcao padrao é a dividerand.

A matriz P de entrada da rede neural artificial foi definida como um vetor com as
entropias ou energias de teta ou de alfa, sendo necessario apenas um vetor de entrada.

A rede neural artificial foi treinada com quatro diferentes vetores de entrada. Cada
um dos vetores foi aplicado a entrada da rede em diferentes momentos. Cada vetor possui
quarenta elementos, sendo que cada elemento corresponde a uma das quatro emocoes
citadas no inicio desta Secao. Primeiramente, testou-se a rede tendo como entrada um
vetor com as energias da componente alfa. Em um segundo momento, aplicou-se a entrada
da rede um vetor com os valores referentes i entropia da componente alfa. Depois, usou-se
um vetor com os valores para a energia da componente teta como entrada da rede. Por
ultimo, aplicou-se um vetor com os valores da entropia da componete teta a entrada da
rede neural artificial.

O segundo passo na escolha dos parametros da rede foi definir os alvos. Neste tra-
balho, os sinais de EEG foram classificados de acordo com a abordagem bidimensional,
e portanto, é necessaria a definicdo de quatro tipos de alvos: positivo/excitado, posi-
tivo/calmo, negativo/excitado e negativo/calmo. Cada um dos alvos foi representado por
uma combinacao binaria de quatro elementos, sendo que apenas um deles é o nimero um

e o restante sao zeros, como apresentado na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Alvos da rede neural e suas respectivas combinacoes binarias

Tipo de emogao | Combinagao binaria

positivo/excitado 1000
positivo/calmo 0100

negativo/excitado 0010
negativo/calmo 0001

Para a definicao do niimero de camadas escondidas e da quantidade de neurénios de
cada uma dessas camadas, foram realizados experimentos com redes com 2 e 3 camadas
escondidas. Além disso, foram realizados testes considerando 10, 20, 30 e 40 neur6nios
em cada uma das camadas. Com base nesses experimentos, apresentados no Apéndice A,

observou-se que os melhores resultados foram obtidos com uma rede neural com duas
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camadas escondidas e com quarenta neurdnios em cada uma das camadas. Na Figura 4.8,

apresenta-se a arquitetura da rede neural usada neste trabalho.

Camadas

Escondidas

Camada de
Entrada

Camada de
Saida

/

Sinapses

Figura 4.8: Arquitetura da rede neural usada neste trabalho

A funcao de transferéncia tansig foi usada nas camadas escondidas e na camada de
saida. Mailtiplas camadas escondidas de neurénios com funcoes de transferéncia nao-
lineares fornecem a rede a capacidade de aprender relacoes nao-lineares entre os vetores
de entrada e saida. Além disso, fungoes sigmoides sao normalmente usadas nos neuro-
nios de saida em problemas de reconhecimento de padroes [20]. O grafico da funcgao de

transferéncia tansig é apresentado na Figura 4.9.

\ Y(net)

Y = tansig(net)

Figura 4.9: Grafico para a funcao de transferéncia tansig

A aprendizagem em redes neurais ocorre com o uso de algoritmos de treinamento desen-

volvidos com base no mecanismo de aprendizagem do sistema nervoso humano. Existem
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diversos métodos para treinar uma rede neural direta. A lista dos algoritmos de treina-

mento disponiveis no software Neural Network Toobox |20| sdo listados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Algoritmos de treinamento de uma rede neural direta

Funcao Nome do método
trainlm Levenberg-Marquardt
trainbfg BFGS Quasi-Newton
trainrp Propagacao Resiliente
trainscg Gradiente Conjugado Escalado

traincgb | Gradiente Conjugado com Reinicio Powell /Beale

traincgf Gradiente Conjugado Fletcher-Powell
traincgp Gradiente Conjugado Polak-Ribiére
trainoss Secante de uma etapa

traingdx | Propagacdo com Taxa de Aprendizagem Variavel

Em [20], realizaram-se experimentos com seis diferentes tipos de banco de dados.
Nesses experimentos, foram aplicados os métodos de treinamento de redes neurais diretas
apresentados na Tabela 4.5. Metade dos bancos de dados relaciona-se com problemas de
aproximacao de funcao, que esté fora do escopo deste trabalho. A outra metade dos bancos
de dados é relativa aos problemas de reconhecimento de padroes. Baseado nos resultados
obtidos pelos autores, optou-se por usar o algoritmo propagacao resiliente neste trabalho.
O algoritmo de propagacao resiliente é o método mais rapido para resolucao de problemas
de reconhecimento de padroes.

No restante dos parametros da rede empregou-se as fungoes padroes apresentadas
anteriormente. A fun¢ao usada no aprendizado para defini¢ao dos pesos/bias é a learngdm,
gradiente descendente com momento. Tal funcao é usada para calcular a variacao no
peso dW para cada neuroénio dos P neurdnios de entrada e o erro F, peso W, taxa de
aprendizagem LR e constante de momento MC, de acordo com o gradiente descendente

com momento [20]:

dW = mec* dWprev + (1 — mc) x lr x gl (4.5)

A variacao no peso anterior d Wprev é armazenada e lida do estado de aprendizagem
LS.

Algumas fungoes de processamento sao associadas aos dados de entrada da rede. O
processamento dos dados é necessario para coloca-los em uma forma que seja mais facil
e eficiente para a rede. Como foi visto anteriormente sao usadas trés func¢oes padroes no

processamento dos dados de entrada da rede:

e A funcao fizunknowns é usada para recodificar valores desconhecidos (que sao re-
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presentados como valores NaN) em valores numéricos. Essa fun¢do armazena infor-

magoes sobre quais dados sdo conhecidos e quais dados sdo desconhecidos [20].

e A segunda funcao padrao é a removeconstantrows e é usada na remocao das linhas
de dados que aparecem repetidamente com o objetivo de minimizar o tempo de pro-

cessamento de informagoes redundantes, e portanto, sem utilidade para a rede [20].

e A terceira funcao é a mapminmaz, que é usada para colocar os valores dos dados
de entrada dentro do intervalo [-1, 1]. Essa transformacao acelera o tempo de
processamento da rede e evita que quando usadas funcoes de transferéncia do tipo
sigmoide ocorra saturacao. A saturagao em fungoes sigmoides inicia para valores de
entrada da rede maiores que trés. Quando a saturacao ocorre no inicio do processo de
treinamento, os valores dos gradientes da rede sao muito pequenos e o treinamento

da rede ¢ muito lento [20].

O diagrama de blocos para o processamento das entradas da rede ¢ apresentado na
Figura 4.10.
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Figura 4.10: Diagrama de blocos para o processamento das entradas da rede

Da mesma forma que os dados de entrada, existem fungoes de processamento asso-
ciadas as saidas da rede. Essas funcoes sao usadas para traduzir os vetores de alvos
fornecidos previamente em dados a serem usados pela rede. Entao, as saidas da rede
sao reversamente processadas usando as mesmas fungoes para produzir dados de saida
com as mesmas caracteristicas dos alvos originais. As func¢des de processamento de saida
padroes sao duas: removeconstantrows, mapminmaz [20]. O diagrama de blocos para o

processamento das saidas da rede ¢ apresentado na Figura 4.11.
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Figura 4.11: Diagrama de blocos para o processamento das saidas da rede

A taxa de aprendizado da rede, tem grande influéncia no treinamento, ja que uma taxa

muito baixa torna o processo de aprendizado muito lento e uma taxa muito alta provoca
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oscilagoes na rede o que impede a convergéncia do processo de aprendizado. Sugere-se na
literatura um valor de 0,4 para a taxa de aprendizado para que nao ocorra nenhum dos
dois problemas citados [48]. Essa taxa foi usada nesse trabalho. O erro maximo admissivel
foi estipulado em 0,01.

O dltimo parametro da rede a ser discutido é a divisao dos dados. Os dados usados
neste trabalho como entrada da rede neural foram divididos em trés grupos: dados de
treinamento, dados de teste e dados de validacao da rede. A divisao dos dados foi realizada
atraves da funcgao dividerand que fornece uma divisao aleatoria [20]. Porém, apesar da

divisao ser aleatoria, os dados foram divididos de acordo com as seguintes porcentagens:

e 70 % dos dados foram usados para treinar a rede;
e 15 % dos dados foram usados para testar a rede;

e 15 % dos dados foram usados para validar a rede.

Um resumo das caracteristicas da rede neural usada neste trabalho é apresentado a

seguir:

e uma camada de entrada com apenas um neurdnio. O sinal de entrada pode ser um

vetor com os valores da energia ou entropia das componentes teta ou alfa;
e duas camadas escondidas, sendo que cada uma possui 40 neurdnios;
e funcao de transferéncia tansig nas camadas escondidas e na camada de saida;

e uma camada de saida, sendo que a saida da rede foram os sinais de EEG classi-
ficados em emogbes como parte deste trabalho: positivo/excitado, positivo/calmo,

negativo/excitado e negativo/calmo;
e a técnica usada para o treinamento da rede foi a propagacao resiliente.

e taxa de aprendizado de 0,4;

erro maximo admissivel de 0,01.

Apos criar a rede, o segundo passo foi treinar a mesma. O treinamento foi realizado

com o uso da funcao train. A sintaxe dessa funcao é apresentada a seguir:

[net,tr] = train(net,P,T) (4.6)

onde, net é a rede neural, P sdo os dados de entrada da rede e T sdo os alvos da rede |20].
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Figura 4.12: Ilustracao da tela de treinamento da rede neural

A funcdo train retorna a rede neural treinada (net) e os dados do treinamento (tr).
Quando a funcao train é executada, uma ferramenta de treinamento do Matlab é carre-
gada [20]. Uma ilustragdo da tela de treinamento é apresentada na Figura 4.12.

Depois de treinar a rede, a mesma foi simulada com o uso da func¢ao sim. Essa funcao

retorna as saidas da rede [20]|. A sintaxe da funcao sim é apresentada a seguir:

Y = sim(net,P,T) (4.7)

onde, net é a rede neural, P sao os dados de entrada da rede e T sao os alvos da rede.
Com o resultado da simulagdo da rede, obteve-se a matriz de confusdo [87] com a
porcentagem de erros e acertos da rede neural artificial. Essa matriz foi obtida com a

funcao plotconfusion do Matlab. A sintaxe dessa funcao é apresentada a seguir:

plotcon fusion(targets,outputs) (4.8)

onde, targets sao os alvos da rede neural artificial e outputs sao as saidas.
A matriz de confusao oferece uma medida efetiva do modelo de classifica¢ao, ao mos-

trar o niimero de classificacoes corretas versus as classificagoes preditas para cada classe,
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sobre um conjunto de exemplos [87]. Na Figura 4.13 sdo apresentadas quatro matrizes
de confusao, sendo que cada uma delas corresponde aos resultados obtidos a partir da

classificacao com um dos quatro vetores de entrada.
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Figura 4.13: Matrizes com porcentagens de erros e acertos na classificacao dos sinais de

EEG em emocoes

Os resultados apresentados nas matrizes sao referentes a classificacao dos sinais de
EEG de um dos trinta e dois participantes em emocoes. Pode-se observar que usando
como entrada da rede o vetor com a energia de alfa ou de teta, obteve-se resultados
insatisfatorios, 52,5 % e 57,5 %, respectivamente. Com o vetor com a entropia de alfa
ou teta como entrada da rede, os resultados sdo bastante satisfatorios, 90 % e 92,5 %,
respectivamente.

Por dltimo, para validagao da rede foi plotado o grafico de regressao, no qual pode-se
observar a relacao entre as saidas da rede e os alvos, como mostrado na Figura 4.14.

Os trés graficos representam os dados de treinamento, validacao e teste. A linha
pontilhada em cada parcela representa o resultado perfeito (saidas = alvos). A linha
solida representa a melhor linha de regressao linear entre ajuste saidas e alvos. O valor
R é uma indicacao da relacao entre as saidas e os alvos. Se R = 1, indica que existe uma
relacao linear exata entre as saidas e os alvos. Se R é proximo de zero, entao nao existe
uma relagao linear entre as saidas e os alvos. Na Figura 4.14, os dados de treino indicam

um bom ajuste, aproximadamente 0,86. Os resultados de validacao e testes apresentam
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Figura 4.14: Gréficos das relacoes entre saidas e alvos da rede neural artificial

valores de R maior do que 0,9.

Os procedimentos descritos anteriormente foram aplicados aos sinais de EEG dos trinta
e dois participantes para classificagao dos mesmos em emocoes com o objetivo de verificar
se os métodos utilizados para essa finalidade fornecem resultados satisfatorios (entre 80
% e 90 %). Os resultados de cada um dos participantes sdo apresentados no Apéndice B.

Os resultados obtidos sao discutidos no Capitulo 5.

4.2 Etapa 2 do Estudo de Caso

Na segunda etapa do estudo de caso implementado neste trabalho tem-se o objetivo de
avaliar a parte do método proposto no Capitulo 3 referente ao contexto do individuo. Para
isso, o cenario escolhido foi o ambiente de trabalho de uma subestagao distribuidora de
energia elétrica, onde sao realizadas manobras em sistemas elétricos diariamente. Durante
o desempenho dessas tarefas existem riscos de ocorrer erros humanos, que podem ocasionar
desde apagoes de grandes regioes até acidentes mais graves, como a morte de individuos.

Em um ambiente real, as tarefas desempenhadas pelo operador sao descritas a partir de
um conjunto de instrucoes, reproduzidas no roteiro de tarefas apresentado no Apéndice D.

Nesse roteiro sao propostas duas tarefas complementares realizadas durante a manutencao



Capitulo 4. Estudo Experimental 53

de um equipamento: a liberacao e a normalizacao de um disjuntor. Essas tarefas foram
executadas pelos participantes com o uso da ferramenta SimulLTHM [33]. Esse simulador
é usado no treinamento de operadores de uma subestacao e na analise de resultados. A
arquitetura do SimuLIHM ¢ modular e possui um ambiente destinado ao tutor e outro ao

operador.

Figura 4.15: Tela do SimuL.IHM: simulador de uma subestacao elétrica [33]

A versao do simulador usada neste trabalho possui um ambiente de simulacao baseado
em realidade virtual que representa uma sala de operacao de uma subestacao de energia
elétrica como mostrado na Figura 4.15. Os operadores em treinamento podem deslocar-se
em torno da sala de operacao, interagindo a partir de um mouse ou teclado, e realizar
suas tarefas de forma semelhante ao que fariam no ambiente real. Para isso, interagem
com representagoes virtuais dos painéis de controle e com um sistema supervisorio real,
cujo acesso é feito através do ambiente virtual [44].

Os experimentos foram realizados de acordo com o projeto com CAAE (Certificado
de Apresentacdo para Apreciacio Etica) nimero 49721215.6.0000.5182, aprovado pelo
Comité de Etica 5182 - Hospital Universitdrio Alcides Caneiros / Universidade Federal

de Campina Grande.

4.2.1 Procedimento Experimental

O experimento foi planejado de acordo com o protocolo experimental elaborado para
apoiar a observac¢do do comportamento humano descrito em [13]. Este protocolo experi-
mental consiste da seguinte sequencia de passos: recepcao e esclarecimento do participante
sobre o que sera feito e em quais condigoes participara; preenchimento de formularios nos
quais declara se concorda com as condi¢oes do experimento e se concorda com a gravagao
de imagens e dudio que serao utilizados nas analises. O participante é solicitado a pre-
encher uma ficha de cadastro com dados pessoais de contato e declarando caracteristicas
pessoais para estabelecer se seu perfil coincide com aquele especificado para o universo

de participantes e um questionario com o objetivo de determinar o seu nivel de atencao



Capitulo 4. Estudo Experimental 54

inerente. O participante é esclarecido sobre a possibilidade de interromper sua partici-
pacao no experimento a qualquer momento. Ao final do experimento o participante é
solicitado a expressar sua opiniao sobre a tarefa realizada e sobre os instrumentos de tra-
balho e, solicitado a responder um questionario com o propoésito de determinar o esforco
percebido durante o experimento. A duracao da participacao é de 1 hora e 45 minutos,
dos quais 50 minutos sao reservados para realizar a tarefa planejada. Este protocolo se
encontra documentado em varias publicagoes do grupo de pesquisa que atua no Labora-
torio de Interface Homem-Méaquina (LIHM) da UFCG. As informagoes colhidas durante
o experimento sao utilizadas exclusivamente pela equipe de pesquisadores envolvidos com

a andlise dos dados e tém um carater de sigilo.

Participantes

Participaram do experimento um total de seis individuos, sendo duas mulheres e qua-
tro homens. Todos os participantes sao estudantes da graduacao ou pos-graduacao em
Engenharia Elétrica, e por essa razao, possuem o conhecimento basico da tarefa. Foi
pedido que cada participante dormisse um determinado ntimero de horas no dia anterior

a realizacao do experimento, sendo que esse ntimero de horas variou entre 0, 5 e 8 horas.

Ambiente de Realizagao de Teste

O experimento foi realizado na sala de testes do Laboratorio de Interface Homem-Maquina
(LIHM) da Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) . O ambiente consiste de
duas salas: a sala de teste e a sala de monitoramento.

Na sala de teste foram usados dois computadores, um equipamento de EEG, uma
camera para capturar a imagem da face do participante e um microfone para interagao
do participante com o tutor. Em um dos computadores foi executado o simulador usado
pelo usuario para execucgao das tarefas. O segundo computador foi usado para executar a
aplicacao desenvolvida para leitura e armazenamento dos sinais cerebrais. A configuracao
da sala de teste é apresentada na Figura 4.16.

Na sala de monitoramento foram usados um monitor, um computador e um equipa-
mento de audio para o caso de necessidade de intervencao durante o experimento. O
monitor foi usado para monitoramento das atividades realizadas pelo participante e o
computador para apresentacao das imagens da camera. O equipamento de audio foi
usado para responder & questionamentos do usuéario em caso de ddvidas do mesmo du-
rante o teste e para algumas intervencoes necessarias durante o desempenho das tarefas.

A configuracao da sala de monitoramento é apresentada na Figura 4.17.
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Figura 4.17: Ilustracao da configuracao da sala de monitoramento

Pré-teste

A primeira fase do pré-teste consistiu da apresentacao do protocolo a ser seguido para re-
alizacao do experimento ao participante, da concordancia na participacao no experimento
a partir da assinatura de um termo, do preenchimento de um questionario para definicao
de perfil e aplicagao do teste D2 para determinar o nivel de atenc¢do inerente [19].

No questionério usado para caracterizacao do perfil do participante incluiram-se ques-
toes pessoais, como nome, género e idade, relacionadas ao nivel de conhecimento do
simulador e & personalidade do participante.

O teste D2 trata-se de uma avaliacao psicologica utilizada para identificar patologias
relacionadas a atencao e concentracao de um individuo. O respondente deve reconhecer
um conjunto de trés caracteres especificos em uma sequéncia de 47 caracteres diversos.
A selecao acontece em um total de 14 repeticoes, onde cada uma tem duracao de meio
minuto (totalizando 658 para busca). A partir das respostas fornecidas identifica-se um
conjunto de indices que, quando analisados, indicam a classificacio de normalidade (ou
anormalidade) relativa ao desempenho qualitativo e quantitativo na realizacao do teste,
respectivamente : atencao e agilidade. Todas as ferramentas aplicadas na primeira fase
do pré-teste sao apresentadas no Apéndice D.

Na segunda fase do pré-teste realizaram-se os procedimentos necessarios para ocorrén-
cia do teste. O equipamento para leitura dos sinais de EEG foi preparado (os eletrodos

foram umedecidos com um liquido condutor e encaixados no dispositivo).
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O equipamento de EEG usado, o Emotiv EPOC, como foi discutido no Capitulo 3,
possui quatorze canais para leitura dos sinais elétricos gerados pelos neurdnios e dois canais
de referéncia. De acordo com o sistema internacional 10-10, os eletrodos sao posicionados
em AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4. O dispositivo de EEG
foi aplicado a cabeca do participante e a qualidade do sinal de cada eletrodo foi verificada

com uso do software Control Panel do fabricante do dispositivo [10].
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Figura 4.18: Tlustragao do software de configuragdo do Emotiv, Control Panel [10]

Na Figura 4.18, a imagem apresentada & esquerda é uma representacao da localiza-
cao dos eletrodos na cabeca do individuo. Cada circulo representa um eletrodo e sua
localizacao aproximada quando o dispositivo esta aplicado a cabeca do usuario. As cores
dos circulos que representam os eletrodos correspondem a qualidade do contato. Para
alcancar a melhor qualidade de contato possivel, todos os eletrodos devem apresentar a
cor verde.

Em seguida foram executados dois aplicativos para leitura e armazenamento dos sinais,
sendo um para aquisicao dos sinais processados pelo Control Panel em emocoes e movi-
mentos faciais, e outro para leitura dos sinais de EEG. Os aplicativos foram conectados
ao Control Panel para recebimento dos sinais cerebrais.

Apos a aplicagdo do EEG, explicou-se ao participante o funcionamento do simulador,
informando quais comandos do mouse e teclado sao usados para interagir com os painéis
e se deslocar no ambiente. As chaves dos painéis e suas funcionalidades também foram

apresentadas ao participante.

Teste

No contexto do trabalho de operacao de subestacoes elétricas, as tarefas selecionadas para
o experimento sao classificadas como frequentes e programadas. Estas sao compostas por

sequéncias prescritas de acoes listadas em um roteiro, que pode ser visto no Apéndice D,
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disponiveis para os operadores. Os resultados exigidos devem ser alcancados dentro dos
prazos e estritamente de acordo com a sequéncia prescrita de acoes. A tarefa consiste em
agir sobre os dispositivos de controle localizados em painéis de controle de um sistema de
supervisao. Para fornecer mais realismo ao contexto, os participantes, foram submetidos
a0 estresse de eventos, durante o desempenho da tarefa, que normalmente ocorrem durante
uma jornada habitual de trabalho do operador. Estes consistiram de chamadas telefonicas
recebidas e desencadeamento de alarmes do sistema. As duas tarefas descritas no roteiro
sao complementares e realizadas durante a manutencao de um equipamento: a liberacao
e a normalizacao de um disjuntor.

O participante realizou cada uma das tarefas de acordo com o roteiro do operador,
sempre assistido pelo avaliador, que acompanhou toda a execucao do teste a partir do
roteiro do avaliador e equipamentos disponiveis na sala de monitoramento. Além disso,
durante o teste foram adquiridos os sinais de EEG do participante, sendo estes armaze-
nados em arquivos de texto, e imagens da face do individuo a partir da camera disponivel

no ambiente, como pode ser observado na Figura 4.19.

Figura 4.19: Imagem do ambiente de realizacao de teste

Todas as acoes do participante sobre os objetos do simulador foram gravadas no log
do simulador. Esse registro inclui o tipo de acao, o objeto sobre o qual a acao foi realizada

e 0 horario em ela foi efetuada.

Poés-teste

Apébs o encerramento das atividades definidas no roteiro de tarefas, foi apresentado o
video da realizagao das tarefas ao participante e com o uso da ferramenta SAM [66] foi
pedido para o participante auto-avaliar seu estado emocional ao final de cada um minuto

de video. No SAM as emocoes sao identificadas a partir de trés dimensoes:

e valéncia (positivo para negativo): “feliz / satisfeito / contente” para “triste / insa-

tisfeito / aborrecido”;
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e intensidade (alta para baixa): “excitado / estimulado / alerta” para “relaxado /

calmo / sonolento”,

e ¢ dominancia (dominado para dominante): “controlado / influenciado / submisso”

para “em controle / dominante / importante”.

O respondente informa seu sentimento a partir de uma escala nao verbal, de nove
(9) pontos, que utiliza figuras (bonecos) para representar as dimensoes. Estas podem
ser analisadas individualmente, ou a partir de um valor tnico, onde: (intensidade +
dominéancia) * valéncia.

Também foi aplicado o teste NASA-TLX [9] para medir a carga de trabalho perce-
bida pelo participante. Essa carga é expressa a partir de trés aspectos, subdivididos em

dimensoes:

e comportamento (esfor¢o e o desempenho percebidos);
e tarefa (demandas mental, fisica e temporal para sua realizacdo);

e subjetivo (frustracao percebida)

As seis dimensoes abordadas sao apresentadas como questoes associadas a uma escala
de 20 pontos, cada. As dimensoes podem ser analisadas isoladamente, mas a quantificagao
da carga de trabalho se da a partir do somatorio dos valores individuais, onde a carga de
trabalho varia de 0 (carga minima) & 120 (carga maxima), sendo considerada excessiva
se obtém acima de 60 pontos. E possivel identificar, ainda, quais as dimensdes que mais
contribuiram para a composi¢ao da carga de trabalho geral.

As ferramentas SAM e NASA-TLX sao apresentadas no Apéndice D.

4.2.2 Andalise dos Dados

Nesse etapa do estudo de caso o objetivo foi definir os pesos de cada fator na caracterizacao
do contexto para o reconhecimento das emocoes no ambiente de uma subestacao elétrica.
Para isso, realizou-se uma anélise estatistica com os dados obtidos no experimento, com a
finalidade de verificar as variaveis mais importantes para definicao do contexto com base
na quantidade de erros cometidos pelos participantes.

O erro humano foi escolhido como parametro para quantificar o peso das varidveis
devido a sua relacdo com as emogoes de um individuo, como foi discutido no Capitulo 3.

As varidveis para caracterizacao do contexto foram identificadas com uso da aborda-
gem 5W 1H, considerando a relevancia delas com relacao ao erro e as emocoes de um

individuo. Os impactos das varidveis nos erros e, consequentemente no contexto, foram
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obtidos com o modelo de regressao linear miltipla [50], como aprensetado no Capitulo 3.
A regressao miultipla é um conjunto de técnicas estatisticas para construir modelos que
descrevem de maneira razoavel relacoes entre varias variaveis explicativas de um determi-
nado processo [5]. Os resultados obtidos sdo apresentados na Secao 5.2.

Nessa etapa, os sinais cerebrais nao foram usados no reconhecimento das emocoes,
devido a alguns problemas operacionais ocorridos durante o processo de aquisi¢ao, como

dados de um participante que foram sobrescritos pelos de outro participante.

4.3 Etapa 3 do Etudo de Caso

Na terceira etapa do estudo de caso implementado neste trabalho tem-se o objetivo de
analisar o método proposto no Capitulo 3, ilustrando a importancia do reconhecimento das
emocoes de um individuo durante o desempenho de suas atividades. Para isso, o cenario
escolhido foi o mesmo apresentado na Secao 4.2, assim como as tarefas desempenhadas
pelos participantes e as ferramentas aplicadas aos mesmos.

O procedimento experimental se diferenciou do efetuado na Secao 4.2, apenas por uma
etapa adicionada antes dos participantes desempenharem as tarefas propostas. Nessa
etapa, pediu-se que os participantes focassem em um dos painéis do simulador e verifi-
cassem a ocorréncia de alguma mudanca na tensao ou corrente apresentadas no painel

durante 10 minutos.

4.3.1 Participantes

Nesse estudo, o experimento foi realizado por uma amostra maior de individuos, nove par-
ticipantes no total, sendo quatro mulheres e cinco homens, todos estudantes da graducao
ou pos-graduacao de Engenharia Elétrica. Um dos participantes desempenhou duas vezes
cada uma das tarefas, em diferentes dias, para analisar o comportamento do individuo

quando ocorre uma mudanca de contexto.

4.3.2 Sinais Cerebrais

Os sinais cerebrais foram adquiridos de forma sequencial e com taxa de amostragem de
128 Hz a partir dos canais dsponiveis no Emotiv, mas apenas os sinais do canal AF3
foram considerados para analise e sao apresentados na Figura 4.20.

O sinais foram pré-processados pelo proprio equipamento que possui um filtro passa-
faixa de quinta ordem com frequéncia de corte minima de 0,2 Hz e méaxima de 45 Hz,
além de um filtro notch na frequéncia de 50 Hz e outro em 60 Hz, para remover os ruidos

devido a rede de energia elétrica.
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Figura 4.20: Amostra de sinal adquirida a partir do canal AF3

Os artefatos de eletrooculograma (EOG) se concentram em frequéncias inferiores a 4
Hz, e sdo mais proeminentes sobre a regiao anterior da cabeca [75], [43]. Ja os artefatos de
eletromiograma (EMG) possuem maior destaque em frequéncias superiores a 30 Hz [75],
[43]. Como nesse trabalho foram consideradas apenas as caracteristicas teta e alfa, cujas
faixas de frequéncias sao superiores a 4 Hz e inferiores a 30 Hz e foram considerados
apenas os sinais provenientes da regiao pré-frontal da cabeca, nao foi usada nenhuma
técnica para remocao dos artefatos de EOG e EMG.

O processamento dos dados foi realizado de acordo com o método proposto na Se-
¢ao 4.1.3. Primeiramente, os sinais pré-processados adquiridos a partir do canal AF3
foram divididos em segmentos de sessenta segundos. Em seguida, as caracteristicas dos
sinais de EEG de cada segmento foram selecionadas com a tranformada wavelet Daube-
chies 4. Na Figura 4.21, apresentam-se exemplos dos graficos que ilustram o sinal original,
os detalhes D; (gama), Dy (beta), D3 (alfa) e Dy (teta) e a aproximacgao A, (delta).

Apos a obtencao de teta e alfa, foram calculados os valores da entropia e energia de
cada amostra de sessenta segundos dos sinais de EEG do canal AF3. Nas Figuras 4.22
e 4.23 sao apresentados os graficos das entropias e energias de teta para um dos nove
participantes, respectivamente.

Como pode ser observado, foram calculadas um total de trinta e oito entropias e trinta
e oito entropias energias para cada caracteristica (teta ou alfa) para um dos participantes,
porém essa quantidade pode variar ji que o tempo de realizacao das tarefas é diferente
para cada individuo.

As entropias e energias de cada participante foram usadas como entrada da rede neural
artificial, como foi discutido na Secao 4.1.3. Os parametros da rede foram os mesmos do

estudo de caso 1, apresentado na Secao 4.1.
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Figura 4.21: Gréaficos do sinal original, dos detalhes Dy, Dy, D3 e D4 e da aproximacao
Ay

Com o resultado da simulagao da rede, obteve-se a matriz de confusdo [87] com a
porcentagem de erros e acertos da rede neural artificial. Na Figura 4.24 sao apresentadas
quatro matrizes de confusao, sendo que cada uma delas corresponde aos resultados obtidos
a partir da classificacao com um dos quatro vetores de entrada.

Os resultados apresentados nas matrizes sao referentes a classificagao dos sinais de EEG
de um dos participantes em emocoes. Pode-se observar que usando como entrada da rede
o vetor com a energia de alfa ou de teta, obteve-se resultados insatisfatorios, 60,5 % e 44,7
%, respectivamente. Com o vetor com a entropia de alfa ou teta como entrada da rede, os
resultados sao bastante satisfatorios, 81,6 % e 86,8 %, respectivamente. Os procedimentos
descritos anteriormente foram aplicados aos sinais de EEG dos nove participantes para
classificacao dos mesmos em emocoes com o objetivo de verificar se os métodos utilizados
para essa finalidade fornecem resultados satisfatorios (entre 80 % e 90 %). Os resultados
de cada um dos participantes sao apresentados no Apéndice C. Os resultados obtidos sao

discutidos no Capitulo 5.

4.3.3 Contexto

Com base nos dados coletados de cada participante e nos resultados obtidos na segunda
etapa do estudo de caso, foi realizada a classificacao do contexto em emocoes. Para
verificar os resultados alcancados na classificacao, os dados foram analisados e foi efetuada

uma avaliagao da expressao proposta para o contexto na Secao 5.2.
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Figura 4.22: Gréficos das entropias de teta

4.4 Sintese

Neste Capitulo, foram apresentadas as trés etapas do estudo de caso implementado neste
trabalho. A primeira delas foi realizada para verificar os métodos escolhidos para selecao
e classificagao das caracteristicas dos sinais cerebrais em emocoes. Os sinais de EEG nao
foram adquiridos no contexto deste trabalho, como visto no inicio desse Capitulo, foram
usados os sinais de um banco de dados. Ainda na primeira etapa do estudo, foi mostrada a
familia de wavelets Daubechies 4 usada na selecao das caracteristicas teta e alfa dos sinais
de EEG e foram definidos todos os parametros da rede neural, como visto na Secao 4.1.3.

Na segunda etapa do estudo de caso, foi definido um experimento para identificar
as emocoes de um individuo durante o desempenho de duas manobras no ambiente de
simulacao de uma sala de operagao de uma subestagao de energia. O objetivo na realizagao
desse experimento foi avaliar a parte do método proposto no Capitulo 3 referente ao
contexto do individuo, definindo-se os pesos de cada variavel relevante para o contexto
a partir de uma anélise estatistica. Na Secao 4.2.1, foram definidos os procedimentos
realizados na etapa de pré-teste, como assinatura de termo concordancia, aplicacao de
questionario e de teste psicologico. Na Secao 4.2.1, foram discutidos os procedimentos
realizados durante o teste. Por fim, na Secao 4.2.1, foram apresentadas as ferramentas
utilizadas na auto-avaliacao realizada pelo participante sobre suas emocoes e medicao do
nivel da carga de trabalho.

Na terceira etapa do estudo de caso, realizou-se o mesmo experimento definido na
segunda etapa, porém com uma amostra maior de participantes. O objetivo nessa etapa

foi avaliar o método proposto no Capitulo 3.
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Figura 4.23: Graficos da energias de teta

Figura 4.24: Matrizes com porcentagens de erros e acertos na classificacao dos sinais de

EEG em emocoes



Capitulo 5

Resultados Obtidos

5.1 Analise dos Resultados da Etapa 1 do Estudo de

Caso

Para reconhecer as emocoes de um individuo, nesta etapa do estudo de caso optou-se pelo
uso dos sinais de EEG adquiridos apenas pelo canal AF3. A motivacao para essa escolha
foi a localizacao de tal canal, que se encontra na area pré-frontal do cérebro. Essa regiao
cerebral esté relacionada com as emocoes humanas.

No total, foram processadas 1280 triagens de sinais de EEG incluindo os sinais de
todos os trinta e dois participantes do experimento para o desenvolvimento do banco de
dados [60]. As componentes teta e alfa desses sinais foram selecionadas e os valores para
a energia e entropia de ambas componentes foram calculados e aplicados & rede neural.
A rede neural foi treinada, validada e testada com cada um dos vetores aplicados a sua
entrada.

Apos a realizacao dos experimentos, a média e o desvio padrao da taxa de acertos foram
calculados com base nos resultados obtidos para cada um dos trinta e dois participantes
para cada tipo de emocao classificada. Na tabela 5.1, sao apresentados os resultados para
a média e o desvio padrao das taxas de acertos obtidas na classificagao dos sinais cerebrais
na emocao positivo/excitado.

Pode-se observar que a emocao positivo/excitado foi classificada com as médias das
taxas de acertos 60,16%, 91,02%, 58,47% e 85,08% quando tém-se como informacoes do
vetor de entrada da rede neural a energia da componente teta, a entropia da componente
teta, a energia da componente alfa e a entropia da componente alfa, respectivamente.
A maior taxa de acertos na classificacao foi obtida com a entropia da componente teta,
seguida pela entropia da componente alfa. A pior taxa de acertos obtida na classificacao
dos sinais cerebrais na emoc¢ao positivo/excitado foi com a aplicagdo do vetor com os

valores da energia da componente alfa a entrada da rede neural.

64
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Tabela 5.1: Valores de média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reconheci-

mento da emog¢ao positivo/excitado

Vetor Meédia | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 60,16% 21,52%
Teta (Entropia) | 91,02% 7,93%

Alfa (Energia) | 58,47% 19,99%
Alfa (Entropia) | 85.08% 12,67%

O desvio padrao ¢ uma medida da dispersao dos dados, sendo que quanto mais proximo
de zero, menos os dados variam em torno da média. Quando aplica-se os vetores com 0s
valores da energia das componentes teta ou alfa & entrada da rede tém-se os desvios
padroes de 21,52% e 19,99%, respectivamente. Porém, quando tem-se como entrada da
rede os vetores com os valores da entropia das componentes teta ou alfa, os desvios sao
7,93% e 12,67%, respectivamente. Portanto, os resultados obtidos para os trinta e dois
participantes possuem uma menor variacao em torno da média apresentada na Tabela 5.1
quando considera-se os valores de entropia do que com os de energia como entrada da
rede.

Esses resultados sugerem que usando apenas os sinais cerebrais no reconhecimento
das emocoes, é possivel obter resultados satisfatorios (taxa de acertos superior a 80%) no
reconhecimento da emogao positivo/excitado quando é considerado o vetor de dados de
entropia de teta ou alfa como entrada da rede neural.

Na Tabela 5.2, sao apresentados os resultados obtidos para a média e o desvio padrao

das taxas de acertos obtidas na classificagao dos sinais cerebrais na emoc¢ao positivo,/calmo.

Tabela 5.2: Valores para a média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reconhe-

cimento da emocao positivo/calmo

Vetor Meédia | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 63,36% 27,29%
Teta (Entropia) | 89,06% 13,76%
Alfa (Energia) | 65,88% 25,63%
Alfa (Entropia) | 87,67% 15,32%

Na Tabela 5.2, pode-se observar que a emogao positivo/calmo foi classificada com as
médias das taxas de acertos de 63,36%, 89,06%, 65,88% e 87,67% quando tém-se como
informacoes do vetor de entrada da rede neural os valores da energia para a componente
teta, da entropia para a componente teta, da energia para a componente alfa e da entropia

para a componente alfa, respectivamente. A melhor taxa de acertos na classificagao
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foi obtida com os valores da entropia para a componente teta, seguida pelos valores
da entropia para a componente alfa. O pior resultado obtido na classificacao dos sinais
cerebrais na emoc¢ao positivo/calmo foi com a aplicacao do vetor com os valores da energia
da componente teta a entrada da rede neural.

Quando aplica-se os vetores com os valores da energia das componentes teta ou alfa a
entrada da rede tém-se os desvios padroes de 27,29% e 25,63%, respectivamente. Quando
tem-se como entrada da rede os vetores com os valores da entropia das componentes teta
ou alfa, os desvios sao 13,76% e 15,32%, respectivamente. Portanto, os resultados obtidos
para os trinta e dois participantes possuem uma menor variacao em torno da média
apresentada na Tabela 5.2 quando considera-se os valores de entropia do que com os de
energia como entrada da rede. Ainda pode-se observar que existe uma maior variacdo em
torno da média da taxa de acertos dos resultados obtidos no reconhecimento da emocao
positivo/calmo do que do estado emocional positivo/excitado.

Da mesma forma que no reconhecimento da emoc¢ao positivo/excitado, é possivel ob-
servar pelos resultados apresentados na Tabela 5.2 que foi alcancada uma taxa de acertos
alta (superior a 80%) no reconhecimento da emogao positivo/calmo quando ¢ considerado
o vetor com os valores da entropia das componentes teta ou alfa como entrada da rede
neural.

Na Tabela 5.3, sao apresentados os resultados obtidos para a média e o desvio pa-
drao das taxas de acertos obtidas na classificacao dos sinais cerebrais na emocao nega-

tivo/excitado.

Tabela 5.3: Valores para a média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reconhe-

cimento da emocao negativo/excitado

Vetor Meédia | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 69,07% 25,15%
Teta (Entropia) | 89,37% 8,77%

Alfa (Energia) | 69,33% 27,29%
Alfa (Entropia) | 87,67% 22,29%

Na Tabela 5.3, pode-se observar que a emocao negativo/excitado foi classificada com
as médias das taxas de acertos de 69,07%, 89,37%, 69,33% e 87,67% quando tém-se como
informacoes do vetor de entrada da rede neural os valores da energia da componente teta,
da entropia para a componente teta, da energia da componente alfa e da entropia para
a componente alfa, respectivamente. A melhor taxa de acertos na classificacao foi obtida
com os valores da entropia para a componente teta, seguida pelos resultados obtidos
com os valores da entropia para a componente alfa. A pior taxa de acertos obtida na

classificagao dos sinais cerebrais na emoc¢ao positivo/calmo foi com a aplicagdo do vetor
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com os valores da energia da componente teta a entrada da rede neural.

Quando aplica-se os vetores com os valores da energia das componentes teta ou alfa a
entrada da rede tém-se os desvios padroes de 25,15% e 27,29%, respectivamente. Quando
tem-se como entrada da rede os vetores com os valores da entropia das componentes
teta ou alfa, os desvios sdo 8,7759% e 22,29%, respectivamente. Portanto, os resultados
obtidos para os trinta e dois participantes possuem uma menor variacao em torno das
médias apresentadas na Tabela 5.3 quando considera-se os valores de entropia do que com
os de energia como entrada da rede.

Da mesma forma que no reconhecimento das duas emocoes discutidas anteriormente,
foi obtida uma taxa de acertos satisfatoria (maior que 80%) nos resultados do reconheci-
mento da emocao negativo/excitado quando é considerado o vetor entrada com os valores
de entropia para as componentes teta ou alfa.

Na Tabela 5.4, sao apresentados os resultados obtidos para a média e o desvio pa-
drao das taxas de acertos obtidas na classificacdo dos sinais cerebrais na emocao nega-

tivo/calmo.

Tabela 5.4: Valores para a média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reconhe-

cimento da emocao negativo/calmo

Vetor Meédia | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 77,49% 17,19%
Teta (Entropia) | 87,49% 7,03%

Alfa (Energia) | 79,66% 15,32%
Alfa (Entropia) | 86,90% 17,27%

Na Tabela 5.4, pode-se observar que a emocao negativo/calmo foi classificada com as
médias das taxas de acertos de 77,49%, 87,49%, 79,66% e 86,90% quando tém-se como
informacoes do vetor de entrada da rede neural os valores da energia da componente
teta, da entropia da componente teta, da energia para a componente alfa e da entropia
para a componente alfa, respectivamente. A melhor taxa de acertos na classificacao foi
obtida com o vetor de entrada tendo como dados os valores da entropia da componente
teta, seguida dos valores da entropia da componente alfa. O pior resultado obtido na
classificagao dos sinais cerebrais na emoc¢ao negativo/calmo foi com a aplicagdo do vetor
com os valores da energia da componente teta a entrada da rede neural.

Quando aplica-se os vetores com os valores da energia das componentes teta ou alfa a
entrada da rede tém-se os desvios padroes de 17,19% e 15,32%, respectivamente. Quando
tem-se como entrada da rede os vetores com os valores da entropia das componentes teta
ou alfa, os desvios sdo 7,03% e 17,27%, respectivamente. Portanto, os resultados obtidos

para os trinta e dois participantes possuem uma menor variacao em torno das médias
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apresentadas na Tabela 5.4 quando considera-se os valores de entropia do que com os de
energia como entrada da rede.

Na detecgao da emogao negativo/calmo foi obtida uma taxa de acertos aceitavel (maior
que 80%) nos resultados quando é considerado o vetor de entrada composto pelos valores
da entropia das componentes teta ou alfa, da mesma forma que no reconhecimento das
trés outras emocoes discutidas anteriormente.

As média das taxas de acertos dos resultados obtidos na classificacdo dos sinais cere-
brais em todas as quatro emogoes consideradas neste trabalho foram satisfatorias (acima
de 80%) quando considera-se os vetores com os valores da entropia de alfa e teta como
entrada da rede neural. Porém a taxa de acertos nao é uma medida adequada para veri-
ficar o desempenho de um classificador, uma vez que pode produzir resultados enganosos
se o conjunto de dados é assimétrico (isto ¢, quando o ntimero de amostras em diferentes
classes possuem uma grande variacdo). Para verificar a consisténcia da taxa de acer-
tos, realizou-se uma andlise mais detalhada dos resultados obtidos com as entropias de
alfa e teta [86]. Para definigdo dos parametros usados na andlise, considera-se a emocao

positivo/excitado:

e Verdadeiros Positivos (TP): dados corretamente classificados como a emogao posi-
tivo/excitado [86].

e Falsos Positivos (FP): Dados que foram classificados como a emogao positivo/excitado,

mas pertencem a outra classe de emocgoes [86].

e Verdadeiros Negativos (TN): dados corretamente classificados em outras classes de

emocoes que nao seja a emocao positivo/excitado [86].

e Falsos Negativos (FN): dados que deveriam ser classificados na emogao positivo/excitado,
mas foram incorretamente identificados como pertencentes a outras chasses de emo-
¢oes [86].

e Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) ou Sensibilidade: é uma medida da proporgao
de positivos reais, corretamente identificados como tais, e é complementar a taxa de

falsos negativos [86].
TP TP

P~ TP+FN
e Especificidade (SPC) ou Taxa de Verdadeiros Negativos (TNR): é uma medida

da proporcao de negativos os quais sao corretamente identificados como tais, e é

TPR =

(5.1)

complementar a taxa de falsos positivos [86].

TN TN

P = ==
5P N FP+TN

(5.2)
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e Precisdo ou Valor Preditivo Positivo (PPV): é a propor¢ao de resultados positivos

em estatistica e testes de diagnostico que sao resultados verdadeiros positivos [86].

TP

PPV = ————
V' =Tp1Fp

(5.3)

e Valor Preditivo Negativo (NPV): é a propor¢ao de resultados negativos em estatis-

tica e testes de diagnostico que sao resultados verdadeiros negativos [86].

TN
NPV = ——— 4
v TN+ FN (5.4)
e Taxa de Falsos Positivos (FPR): refere-se & proporgao de falsos positivos |86].
FP
FPR=——— .
h FP+TN (5:5)

e Taxa de Deteccao Falsa (FDR): é uma predicao estatistica do niimero de resultados

que pode-se esperar que sejam falsos positivos [86].

FP

FDR = ————
h FP+TP

=1- PPV (5.6)

e Taxa de Falsos Negativos (FNP): refere-se a proporcao de falsos negativos [86].

FN

FNP = ——
FN+TP

(5.7)

e Acuréicia (ACC): é a proximidade da medida relativamente ao verdadeiro valor da

variavel [86].

TP+TN TP+ TN
FPR = = 5.8
P+N (I'P+FN)+ (FP+TN) (5.8)

Considerando a média dos verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos

e falsos negativos obtidos a partir dos resultados dos trinta e dois participantes, calculou-se
os valores para todos os parametros descritos anteriormente considerando-se as entropias

de teta e alfa. Os resultados obtidos sao apresentados nas Tabelas 5.5 e 5.6.

Tabela 5.5: Resultado da classificagao das emocgoes com base na entropia de teta

TP FP FN TN TPR | SPC | PPV | NPV | FPR | FDR | FNP | ACC
8,906 | 1,094 | 1,094 | 28,906 | 0,891 | 0,964 | 0,891 | 0,964 | 0,036 | 0,109 | 0,109 | 0,945

Pode-se observar que os resultados nas duas Tabelas sao muito préximos, com a acu-
racia obtida, aproximadamente 94%, superior aos 80% considerados nesta tese como uma
boa acuréacia, tem-se um resultado satisfatorio para o reconhecimento das emocoes com

base nas entropias das caracteristicas teta e alfa dos sinais de EEG.
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Tabela 5.6: Resultado da classificacao das emocoes com base na entropia de alfa

TP | FP | FN | TN | TPR | SPC | PPV | NPV | FPR | FDR | FNP | ACC
8,742 | 1,265 | 1,250 | 28,742 | 0,875 | 0,958 | 0,874 | 0,958 | 0,042 | 0,126 | 0,125 | 0,937

5.2 Analise dos Resultados da Etapa 2 do Estudo de

Caso

No segunda etapa do estudo de caso, para reconhecer as emocoes, foi considerado apenas o
contexto do usudrio, sendo o principal objetivo nessa etapa a caracterizacao do contexto e
o reconhecimento das emocoes a partir dele. A partir dos dados coletados foram definidas
as seguintes variaveis como relevantes para caracterizacao do contexto de acordo com a
abordagem 5W 1H:

e “Quem?”:. nivel de conhecimento da tarefa, resultado do teste de atencao concen-

trada.
e “O que?”: nivel de dificuldade das tarefas realizadas.
e “Por que?”. nenhuma informacao considerada.
e “Quando?”: periodo do dia em que as tarefas foram realizadas.
e “Onde?”: local da realizacao da tarefa.

e “Como?”: nimero de horas dormidas, nivel de carga de trabalho.

Primeiramente, os dados coletados a partir das diversas ferramentas usadas foram
analisados. Todas as variaveis definidas como relevantes para o contexto foram colocadas
em uma escala de 0 & 2, onde 0 representa o pior caso e 2 o melhor caso.

O nivel de conhecimento da tarefa de cada participante foi observado no questionario
preenchido na fase de pré-teste e foi classificado como: 0, para o nivel baixo; 1, para o
nivel intermediario; e 2, para o nivel de conhecimento alto. Ja o resultado do teste de
atencao concentrada foi obtido a partir da avaliacao do teste D2 e foram categorizados
como: 0, para déficit de atencao; 1, para precisao nao acompanha rapidez; e 2, para
precisao acompanha rapidez.

O nivel de dificuldade das tarefas realizadas, apesar de ser uma variavel importante
na caracterizacao do contexto, nao foi considerado na anéalise dos dados e nos resultados,
pois é o mesmo para todos os particitantes. O mesmo foi considerado para a variavel local

da realizacao da tarefa.
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O periodo do dia em que as tarefas foram realizadas foi obtido no dia do teste de cada
participante, de acordo com o horario em que o experimento foi realizado e foi classificado
como: 0, para o periodo da manha; 1, para o periodo da tarde; e 2, para o periodo da
noite.

O ntmero de horas dormidas foi previamente determinado para cada um dos partici-
pantes para induzir um certo nivel de cansaco em alguns deles e foi categorizado como:
0, para 0 horas dormidas; 1, para 5 horas dormidas; e 2, para 8 horas dormidas.

O nivel de carga de trabalho foi obtido a partir da analise do teste NASA-TLX, po-
rém como todos os participantes nao perceberam uma sobrecarga de trabalho durante o
treinamento, essa varidvel também nao foi considerada na anélise dos dados e nos resul-

tados. As variaveis consideradas e seus valores para cada participante sao apresentadas
na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Dados para anélise da influéncia do contexto no desempenho do participante

Participante Horas Nivel de Atencao Periodo | Numero
Dormidas Conhecimento | Concentrada | do Dia | de Erros
1 0: zero horas 2: Alto 2: Precisdo/ | 2: Manha 5
Rapidez
2 2: oito horas 1: Médio 2: Precisdo/ 1: Tarde 9
Rapidez
3 0: zero horas 1: Médio 1: Rapidez 2: Manha 11
1: cinco horas 1: Médio 2: Precisao/ 1: Tarde 11
Rapidez
1: cinco horas 0: Baixo 1: Rapidez 0: Noite 13
2: oito horas 0: Baixo 1: Rapidez 2: Manha 11

A variavel “Horas Dormidas” representa o numero de horas efetivamente dormidas pelo
participante antes da realizacao do experimento. “Nivel de Conhecimento” representa o
conhecimento dos participantes com relacao ao simulador. A “Atencao Concentrada”
representa o nivel de atencao inerente do individuo. Por tdltimo, o “Periodo de Dia” indica
o horario que o teste foi realizado por cada individuo.

Os dados do contexto foram estatisticamente analisados para avaliar a correlagao entre
as variaveis, apesar de se tratar de uma pequena amostra [50]. Os métodos empregados
foram: as matrizes de correlacao e de p-valores, o teste de normalidade e a andlise de
regressao linear multipla. Para a analise, definiu-se um nivel de significancia de 10 %,
devido ao tamanho da amostra.

Para obter a matriz de correlacao, calculou-se os coeficientes de correlacao de Pearson

das variaveis apresentadas na Tabela 5.7. O coeficiente de correlagao de Pearson (p) mede

o grau de correlagao entre duas variaveis e tem valores que variam entre -1 e +1. O sinal
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indica se a correlagao é positiva ou negativa, ou seja, se as variaveis estao relacionados
direta ou inversamente. Para p > 0,7, positivo ou negativo, h4 uma correlacao forte;
para 0,3 < p <0,7, positivo ou negativo, existe uma correlagao moderada; e para p <0,3,
positivo ou negativo, ndo existe uma correlagao [50].

A matriz de correlacao é apresentada na Tabela 5.8. Com base nos valores apre-
sentados, sugere-se que a correlacao negativa entre o “Numero de Erros” e o “Nivel de
Conhecimento” (cerca de -0,87) ¢ significativa. Além disso, existe uma correla¢do mode-

rada entre o “Numero de Erros” e o restante das variaveis.

Tabela 5.8: Matriz de correlacao de Pearson

Nuamero Horas Nivel de Atenciao Periodo
de Erros | Dormidas | Conhecimento | Concentrada do Dia
Nuamero 1,00000 0,40139 -0,86736 -0,66226 -0,53311
de Erros
Horas 0,40139 1,00000 -0,63699 0,00000 0,38399
Dormidas
Nivel de -0,86736 -0,63699 1,00000 0,72760 0,43386
Conhecimento
Atencdo -0,66226 0,00000 0,72760 1,00000 0,00000
Concentrada
Periodo -0,53314 -0,38399 0,43386 0,00000 1,00000
do Dia

Com o objetivo de dar suporte aos valores obtidos com a matriz de correlacao, calculou-
se a matriz de p-valores apresentada na Tabela 5.9. A correlagdo entre o “Numero de
Erros” e o “Nivel de Conhecimento” é evidenciada pelo p-valor de 0,025, que corresponde
ao nivel de significAncia inferior a 10 %. No entanto, ndo se pode garantir a dependéncia

entre as demais varidveis e o “Numero de Erros”, pois os p-valores sao maiores do que
0,10.

Tabela 5.9: Matriz de p-valores

Nuamero Horas Nivel de Atenciao Periodo
de Erros | Dormidas | Conhecimento | Concentrada do Dia
Nuamero 1,00000 0,43024 0,02522 0,15183 0,27608
de Erros
Horas 0,43024 1,00000 0,17374 1,00000 0,45232
Dormidas
Nivel de 0,02522 0,17374 1,00000 0,10119 0,39004
Conhecimento
Atengdo 0,15183 1,00000 0,10119 1,00000 1,00000
Concentrada
Periodo 0,27608 0,45232 0,39004 1,00000 1,00000
do Dia

Os graficos de interacoes para verificar a interacao entre cada par de varidveis sao

apresentados na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Graficos de interagoes
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A partir do gréafico de interagao mostrado na Figura 5.1a, pode-se observar que a
varidvel “Nivel de Conhecimento” tem um impacto maior sobre o numero de erros do
que a variavel “Horas Dormidas”. No entanto, a combinacao das duas variaveis tem um
impacto maior sobre o “Nimero de Erros”. Nas Figuras 5.1b, 5.1c, 5.1d, 5.1le e 5.1f
pode ser observado que as variaveis “Atencao Concentrada” e “Periodo do Dia” nao tém
influéncia significativa sobre a incidéncia de erros.

Uma outra ferramenta usada neste estudo foram os graficos de efeitos para ilustrar a

relacao entre o “Numero de Erros” e as demais variaveis, e sao apresentados na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Graficos de efeitos

Pode ser observado a partir dos gréficos, que o “Nivel de Conhecimento” e a “Atencao

Concentrada” tém o maior impacto sobre o desempenho do participante. Quanto maior
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o “Nivel de Conhecimento” do participante no simulador, menor o “Ntumero de Erros”
durante a execucao de tarefas.

Para definir o modelo a ser usado para identificacao do impacto das variaveis “Nivel de
Conhecimento”, “Horas Dormidas”, “Atencao Concentrada” e “Periodo do Dia”, aplicou-se
o teste de normalidade realizado para verificar se os erros cometidos pelos participantes
seguem uma distribuicao normal. Os resultados obtidos sao: Estatistica de Shapiro- Wilk
igual a 0,856559154 e o p-valor igual a 0,177670299. Como o p-valor & 17,77%, aceitou-se
a hipotese de normalidade. Assim, com nivel de confianca de 95%, tém-se evidéncias
de que os dados seguem uma distribuicao normal. A partir do gréfico apresentado na
Figure 5.3, também pode-se ver que os dados se aproximam da reta e, portanto, seguem

uma distribuicao normal.

Papel de Probabilidade

0.5 1.0
|

Normal
00
1

-1.0

Dados

Figura 5.3: Teste de normalidade

Como os dados seguem uma distribuicao normal, foi definido um modelo de regressao
linear multipla [50] para os dados usados neste experimento. Nesses modelos é necessaria
a definicao de um subconjunto de varidveis independentes que melhor expliquem o com-
portamento da varidvel resposta, dentre todas as varidveis explicativas disponiveis. Para
a selecao dessas varidveis, usou-se a técnica de selecao de todos os modelos do software de
analise estatistica Action [7]. O modelo mais adequado para anélise dos erros é definido

da seguinte forma:

NumerodeErros = 3y HorasDormidas + s NiveldeConhecimento (5.9)
+ B3 Nivelde Atencao + 3 PeriododoDia '
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Onde, NumerodeErros, é a variavel de saida; (31, indica uma mudanca na resposta
média a cada unidade de mudanca na varidavel HorasDormidas, quando as demais va-
ridveis sao mantidas fixas; s, indica uma mudanca na resposta média a cada unidade
de mudanca na variavel NiveldeConhecimento quando as demais variaveis sao mantidas
fixas; (3, indica uma mudanca na resposta média a cada unidade de mudanca na variavel
NiveldeAtencao quando as demais varidveis sao mantidas fixas; e 4, indica uma mu-
danca na resposta média a cada unidade de mudanca na variavel PeriododoDia quando
as demais variaveis sao mantidas fixas.

Para verificar se o modelo definido é o mais adequado e se as variaveis explicativas
sao significativas para variagao da variavel dependente, testou-se a hipotese nula de que

os coeficientes para estas variaveis sao nulos:

Hy : By, 82,833,684 =0
Hy: By, B2, 83,84 # 0

Os resultados do teste podem ser observados nas Tabelas 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13.

(5.10)

Tabela 5.10: Anélise de Variancia

Fatores Graus de Soma dos | Quadrado | Estat. F | p-valor
Liberdade | Quadrados Médio
Horas 1 409,60000 409,60000 24,45373 | 0,03854
Dormidas
Nivel de 1 77,90819 77,90819 4,65123 0,09354
Conhecimento
Nivel de/ 1 60,65846 60,65846 3,62140 0,09875
Atengao
Periodo 1 56,33333 56,33333 3,36318 0,20811
do Dia
Residuos 2 33,50000 16,75000 - -

Tabela 5.11: Analise Exploratoria (Residuos)

Minimo 1Q Média | Mediana 3Q Maximo
-2,58300 | -1,64600 | 0,20800 | 0,36110 | 2,37500 | 3,50000

Analisando a Tabela 5.10 pode-se afirmar que as variaveis “Horas Dormidas, “Nivel
de Conhecimento” e “Nivel de Atengao” sao significativas para o modelo uma vez que o
p-valor para os trés coeficientes foram maiores do que o nivel de significancia de 0,10.

Na Tabela 5.11 apresenta-se uma andlise descritiva dos residuos do modelo, contendo

os valores dos quartis, maximos e minimos, média e mediana.
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Tabela 5.12: Coeficientes do modelo de regressao linear

Preditor Estimativa | Desvio Padrao | Estat. F | p-valor
Horas -6,33333 4,72581 -1,34015 | 0,31215

Dormidas

Nivel de -17,91666 8,39580 -2,13400 | 0,09892

Conhecimento

Nivel de 16,75000 6,93947 2,41372 0,09987

Atencaoo

Periodo/ 4,33333 2,36290 1,83389 0,20811
do Dia

Tabela 5.13: Desvio Padrao dos Residuos

Desvio Padrao dos Residuos | Graus de Liberdade R? R? Ajustado
4,09267 2 0,94749 0,84247

Na Tabela 5.12 tém-se as estimativas dos coeficientes relacionados as varidveis de en-
trada. Como os coeficientes das variaveis “Horas Dormidas” e “Nivel de Conhecimento”
sao negativos, concluiu-se que no intervalo da analise, um aumento destas provoca uma
reducao na variavel dependente Erros. Com relagao ao “Nivel de Atencao”, uma dimi-
nuicao dele provoca um aumento no numero de erros. A Tabela apresenta também os
p-valores para cada coeficiente. A hipotese nula é que os coeficientes das variaveis sao
nao significativos. Como os valores calculados para as variaveis “Nivel de Conhecimento”
e “Nivel de Atencao” foram menores do que o nivel de significancia de 0,10 pode-se re-
jeitar a hipotese nula para esses coeficientes, podendo-se afirmar que essas varidveis sao
importantes para o modelo. O mesmo nao acontece para as variaveis “Horas Dormidas” e
“Periodo do Dia”.

Na Tabela 5.13 apresenta-se o valor de R? Ajustado com o qual se pode avaliar a
qualidade do ajuste do modelo. Dado seu valor, de 0,84247, tem-se que cerca de 84% da
variabilidade dos dados ¢é explicada pelo modelo de regressao ajustado, e assim, tem-se
um indicio de que o modelo se ajustou bem ao conjunto de dados.

Com base nos resultados obtidos, tém-se indicios de que os erros cometidos pelos
participantes no desempenho de uma tarefa sao dependentes, principalmente, do nivel de
experiéncia e do nivel de atencao do individuo. Apesar disso, na definicao do modelo para
identificacao do contexto considerou-se o periodo do dia em que a atividade foi realizada
e as horas dormidas pelo participante, considerando que os mesmos possuem uma menor
influéncia. Como cada fator tem um impacto diferente na variavel dependente, como foi
visto no modelo de regressao linear, e foi definido no Capitulo 3 que o contexto ¢ uma

média ponderada dos diversos fatores considerados, tem-se a seguinte equacao para o
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contexto no cendrio considerado neste estudo de caso:

leD + ’ZUQNC + U}gAC + U)4PD
w1 + wa + w3 + wy
onde, C' é o contexto; wy,ws, w3 e wy S0 08 pesos das variaveis e estao relacionados

O:

(5.11)

com a influéncia destas nos erros; HD é a variavel “Horas Dormidas”; NC' é o “Nivel de
Conhecimento”; AC' é a variavel “Atencao Concentrada”; e PD é o “Periodo do Dia”.

Os pesos das variaveis foram determinados pelo modelo de regressao linear e sao o
modulo das estimativas dos coeficientes. De acordo com os resultados obtidos, a variavel
que possui maior influéncia no contexto é o “Nivel de Conhecimento, seguida pelo “Nivel
de Atencao, “Horas Dormidas” e “Perfodo do Dia” . Por essa razao, considerou-se os
seguintes pesos 6, 18, 16, 4 para wy, wq, w3 e wy, respectivamente.

Na Tabela 5.14 sao apresentados os resultados obtidos na classificagao do contexto em

emocoes dos participantes.

Tabela 5.14: Resultado da classificacao do Contexto em emocoes

Participantes | Contexto | Emocgoes
1 1,72 Positivo
2 1,50 Positivo
3 0,95 Negativo
4 1,36 Positivo
5 0,50 Negativo
6 0,81 Negativo

Pode-se observar que usando o modelo proposto neste trabalho para determinar as
emocoes de um individuo, os participantes que cometeram menos erros tiveram suas

emocoes classificadas como positivas.

5.3 Analise dos Resultados da Etapa 3 do Estudo de

Caso

No terceira etapa do estudo de caso, para reconhecer as emocoes, foram considerados os
sinais cerebrais e o contexto do usuério, com o objetivo de avaliar o método proposto no
Capitulo 3. O experimento foi a realizacao de duas tarefas desempenhadas no dia a dia
por operadores em uma sala de operacao de uma subestacao de energia. As tarefas foram
realizadas em um simulador por nove participantes, que tiveram seus dados coletados a
partir de diversas ferramentas como discutido na Secao 4.2.

Primeiramente, os dados coletados a partir das diversas ferramentas usadas foram

analisados e todas as variaveis definidas como relevantes para o contexto foram colocadas
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em uma escala de 0 & 2, onde 0 representa o pior caso e 2 o melhor caso como na Secao 5.2.

A varidvel nivel de carga de trabalho foi considerada, devido & percepcao de uma
sobrecarga de trabalho por alguns participantes, sendo considerada: 0, para uma carga
de trabalho alta; e 2 para uma carga de trabalho baixa. As variaveis consideradas e seus

valores para cada participante sao apresentadas na Tabela 5.15.

Tabela 5.15: Dados para anélise da influéncia do contexto no desempenho do participante

Participante Horas Nivel de Atencgdo Periodo Carga de
Dormidas | Conhecimento | Concentrada do Dia Trabalho
1 1: 4 horas 2: Alto 2: Precisdo/ 2: Manha 2: Baixa
Rapidez
2 2: 8 horas 0: Baixo 2: Precisdo/ 0: Noite 0: Alta
Rapidez
3 1: 4 horas 1: Médio 2: Precisao 1: Tarde 2: Baixa
Rapidez
4 1: 8 horas 2: Alto 2: Precisao 2: Manha 0: Alta
5 1: 4 horas 0: Baixo 1: Rapidez 2: Manha 2: Baixa
6 2: 8 horas 0: Baixo 1: Rapidez 2: Manha 2: Baixa
7 1: 4 horas 1:Médio 1: Rapidez 2: Manha 2: Baixa
8 2: 8 horas 2: Alto 1: Rapidez 2: Manha 2: Baixa
9 2: 8 horas 0: Baixo 1: Precisdo/ 2: Manha 2: Baixa
9 1: 4 horas 2: Alto 1: Precisdo/ 1: Tarde 2: Baixa

O participante 9 aparece duas vezes na Tabela 5.15, pois 0 mesmo realizou o expe-
rimento duas vezes em dias diferentes, com 8 horas dormidas no primeiro dia de teste
e 4 horas dormidas no segundo dia. No primeiro dia de teste o participante nao tinha
conhecimento do simulador, porém no segundo dia considerou-se um conhecimento alto,
pois 0 mesmo realizou as mesmas tarefas do primeiro dia. Essa situagao foi definida para
avaliar o impacto da mudanca de contexto para um mesmo individuo. Por essa razao,
trés das variaveis passiveis de mudancas (“Horas Dormidas”, “Nivel de Conhecimento” e
“Periodo do Dia) tiveram valores diferentes em cada um dos dois testes.

Com base nos resultados obtidos na Secao 5.2 para o método usado na caracteriza-
cao do contexto e nas informacoes apresentadas na Tabela 5.15, tém-se os resultados
para a classificacao do contexto dos participantes em emocoes, que sao apresentados na
Tabela 5.16.

Pode-se observar que trés dos participantes estao em um estado emocional negativo e,
por essa razao, mais sucesptiveis a cometer erros do que os participantes em um estado
emocional positivo. Além disso, dois dos participantes estdo em um estado neutro. O
partcipante 9 aparece duas vezes na Tabela 5.16, sendo que na primeira situacao ele
aparece no estado emocional negativo, enquanto na segunda ele estd no estado positivo
devido as mudancas no seu contexto discutidas anteriormente.

Com as informacoes disponiveis no log do simulador, banco de dados usado para
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Tabela 5.16: Resultado da classificacao do contexto em emocoes

Participantes | Contexto | Emogoes
1 1,86 Positivo
2 1,00 Neutro
3 1,36 Positivo
4 1,63 Positivo
5 0,68 Negativo
6 0,82 Negativo
7 1,09 Neutro
8 1,63 Positivo
9 0,82 Negativo
9 1,41 Positivo

armagzenar todas as acoes realizadas pelos participantes durante o teste, e com base nas
tarefas descritas no roteiro de testes no Apéndice D, obteve-se o nimero de erros cometidos
por cada um dos participantes durante a realizacao das duas manobras no SimuLIHM.
O “Numero de Erros e as emocoes de cada um dos participantes estao apresentados na
Tabela 5.17.

Tabela 5.17: Namero de erros cometidos pelos participantes

Participantes | Namero de Erros | Emocgoes
1 4 Positivo
2 11 Neutro
3 4 Positivo
4 Positivo
5 15 Negativo
6 12 Negativo
7 Neutro
8 Positivo
9 13 Negativo
9 4 Positivo

Pode-se observar que apenas um participante no estado emocional neutro cometeu
muitos erros (onze erros), se comparado ao restante dos participantes. Os participantes
no estado emocional negativo cometeram uma série de erros, quinze, doze e treze. O
participante 9 cometeu treze erros quando estava no estado emocional negativo e apenas
quatro no estado positivo, o que mostra evidéncias da influéncia das emocoes na qualidade
do trabalho que um individuo realiza.

Com os dados dos participantes apresentados na Tabela 5.15 e o “Namero de Erros”

e as “Emocoes” apresentados na Tabela 5.17, realizou-se uma anélise estatistica como a
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mostrada na Secao 5.2 para comprovar a influéncia das emogoes nos erros cometidos pelos
participantes, como discutido anteriormente, e verificar a influéncia da “carga de trabalho”
obtida a partir do teste NASA-TLX. Além disso, as variaveis testadas na Secao 5.2, foram
consideradas novamente na analise para verificar a consisténcia dos resultados obtidos no
segundo estudo de caso considerando uma amostra maior e mais homogénea.

Na andlise estatistica, considerando um nivel de significancia de 10%, primeiramente

calculou-se a matriz de Pearson apresentada na Tabela 5.18.

Tabela 5.18: Matriz de correlacao de Pearson

Namero Horas Nivel de Atencao Periodo | Carga de | Emocgdes
de Erros | Dormidas | Conhec. | Concent. do Dia Trabalho
Nuamero 1,00000 0,22230 -0,89460 -0,47190 0,01340 0,17780 -0,92290
de Erros
Horas 0,22230 1,00000 -0,22360 0,00000 0,00000 -0,50000 -0,22940
Dormidas
Nivel de -0,89460 -0,22360 1,00000 0,22820 0,16850 0,00000 0,89770
Conhec.
Atencgdo -0,47180 0,00000 0,22820 1,00000 -0,43080 -0,61240 0,51510
Concent.
Periodo 0,01340 0,00000 0,16850 -0,43080 1,00000 0,45230 -0,20750
do Dia
Carga de 0,17780 -0,50000 0,00000 0,61240 0,45220 1,00000 -0,17200
Trabalho
Emocoes -0,92290 -0,22940 0,89770 0,51510 -0,20750 -0,17210 1,00000

A partir dos resultados obtidos, pode-se observar que existe uma forte correlacao
entre as “Emocoes” e o “Numero de Erros”, coeficiente de Pearson igual a -0,9229. O
sinal negativo nesse caso indica que quando o participante tem suas emocoes classificadas
como negativas, a quantidade de erros cometidos é muito superior a quando as emoc¢oes
sao classificadas como positivas. O resultado obtido na Secao 5.2 para a correlacao entre o
“Niamero de Erros” e o “Nivel de Conhecimento” foi comprovado neste estudo, como pode
ser observado a partir do coeficiente de Pearson igual a -0,8946, que indica que existe
uma forte correlacao. Pode-se observar também, uma correlacdo moderada entre o “Nivel
de Atencao” e o “Numero de Erros” com o coeficiente de Pearson igual a -0,4718. Para
o restante das variaveis obteve-se uma fraca correlacao entre as mesmas e o “Numero de
Erros”. Também pode-se ver que existe uma fraca correlacao entre as “Emocoes” e todas
as variaveis, com excecao do “Nivel de Conhecimento” e do “Nivel de Atenc¢ao”.

Os niveis de significancia dos valores obtidos na correlacao entre as varidveis foram
calculados e estao apresentados na matriz p-valores na Tabela 5.19.

Pode-se observar a patir dos resultados mostrados na matriz p-valores que com um
nivel de significancia de 0,00010, inferior ao nivel considerado de 0,1, evidencia-se uma
forte correlacao entre o “Numero de Erros” e as “Emocoes”, como foi proposto na Secao 5.2

quando foi definida a expressao que caracteriza o contexto com base nos erros. Além disso,
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Tabela 5.19: Matriz de p-valores

Nuamero Horas Nivel de Atencao Periodo | Carga de | Emocgdes
de Erros | Dormidas | Conhec. | Concent. do Dia Trabalho
Nuamero 1,00000 0,53710 0,00050 0,16850 0,97070 0,62310 0,00010
de Erros
Horas 0,53710 1,00000 0,53450 1,00000 1,00000 0,14110 0,52370
Dormidas
Nivel de 0,00050 0,53450 1,00000 0,52970 0,64160 1,00000 0,00040
Conhec.
Atengdo 0,16850 1,00000 0,52590 1,00000 0,21380 0,05980 0,12780
Concent.
Periodo 0,97070 1,00000 0,64160 0,21380 1,00000 0,18940 0,56510
do Dia
Carga de 0,62310 0,14110 1,00000 0,59840 0,18940 1,00000 0,63460
Trabalho
Emocao 0,00010 0,52370 0,00040 0,56110 0,63450 1,00000 1,00000

com um nivel de significancia de 0,00050, a forte correlagao entre o “Nimero de Erros” e o
“Nivel de Conhecimento” apresentada na matriz de Pearson é evidenciada, comprovando o
resultado obtido no estudo de caso 2. A partir do p-valor de 0,00040, também confirma-se
uma forte correlacao entre as “Emocoes” e o “Nivel de Conhecimento”, o que era esperado,
j& que essa variavel é a que possui maior influéncia na caracterizacao do contexto e,
consequentemente, na classificagdo do mesmo em emocoes.

A ferramenta graficos de efeitos foi usada para mostrar de forma gréafica a relacao entre
o “Nivel de Conhecimento” e o “Numero de Erros, devido a forte correlacao existente entre
eles. Além disso, foi tracado o grafico de efeitos para ilustrar a relacao entre as “Emocoes”
e o “Numero de Erros”. Os graficos de efeitos sao apresentados na Figura 5.4.

Pode-se observar no grafico apresentado na Figura 5.4a, que quando a variavel “Nivel
de Conhecimento” ¢ classificada como um nivel alto, o nimero de erros ¢ menor do que
quando é classificada como um nivel baixo. Com esse resultado, tém se indicios de que
quanto maior o nivel de conhecimento, melhor a qualidade do trabalho desempenhado e
menor o numero de erros cometidos pelos participantes.

Na Figura 5.4b, pode-se ver que existe uma relagao entre o “Numero de Erros” e as
“Emocoes”, sendo que os participantes no estado emocional negativo cometeram mais erros
do que os individuos no estado positivo, como esperado com a discussao apresentada na
Secao 5.2 sobre o contexto.

Como discutido na Secao 4.3, os sinais de EEG adquiridos a partir do canal AF3 foram
considerados no reconhecimento das emocoes nesse estudo. Os sinais coletados de cada
um dos participantes foram divididos em amostras de sessenta segundos.

Na classificagao dos sinais de EEG em emocoes, foram considerados os vetores com
as entropias e energias de alfa e teta como entrada da rede neural, como discutido na

Secao 4.3. Todas as amostras foram processadas de acordo com o método definido na
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Gréfico de Efeitos Grafico de Efeitos

Numero_de_Erros
Numero_de_Erros

T
Alto Baixo Médio Negativo Positivo

Nivel_de_Conhecimento Emocoes

(a) “Nivel de Conhecimento” x “Numeros de (b) “Emocoes” x “Numeros de Erros”

Erros”

Figura 5.4: Graficos de efeitos

Secao 3. Os sinais foram classificados nas emogoes positivo/excitado, positivo/calmo,
negativo/excitado e negativo/calmo.

A meédia e o desvio padrao da taxa de acertos foram calculados com base nos resul-
tados obtidos para cada um dos participantes para cada tipo de emocao classificada. Na
tabela 5.20, sao apresentados os resultados para a média e o desvio padrao das taxas de

acertos obtidas na classificacao dos sinais cerebrais na emog¢ao positivo/excitado.

Tabela 5.20: Valores de média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reconheci-

mento da emo¢ao positivo/excitado

Vetor Meédia | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 62,08% 30,18%
Teta (Entropia) | 80,25% 34,12%
Alfa (Energia) | 63,33% 29,83%
Alfa (Entropia) | 82,25% 93,06%

Pode-se observar que a emocao positivo/excitado foi classificada com as médias das
taxas de acertos 62,08%, 80,25%, 63,33% e 82,25% quando tém-se como informacgoes do
vetor de entrada da rede neural a energia da componente teta, a entropia da componente
teta, a energia da componente alfa e a entropia da componente alfa, respectivamente.
A maior taxa de acertos na classificacao foi obtida com a entropia da componente alfa,
seguida pela entropia da componente teta. A pior taxa de acertos obtida na classificagao

dos sinais cerebrais na emoc¢ao positivo/excitado foi com a aplicagao do vetor com os
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valores da energia da componente teta a entrada da rede neural.

Quando aplica-se os vetores com os valores da energia das componentes teta ou alfa a
entrada da rede tém-se os desvios padroes de 30,18% e 29,83%, respectivamente. Quando
tem-se como entrada da rede os vetores com os valores da entropia das componentes
teta ou alfa, os desvios sao 34,12% e 23,06%, respectivamente. Portanto, os resultados
obtidos para os participantes possuem uma variacao alta em torno da média apresentada
na Tabela 5.20 quando considera-se qualquer um dos parametros como entrada da rede.

Esses resultados sugerem que usando apenas os sinais cerebrais no reconhecimento
das emocoes, é possivel obter resultados satisfatorios (taxa de acertos superior a 80%) no
reconhecimento da emogao positivo/excitado quando é considerado o vetor de dados de
entropia de teta ou alfa como entrada da rede neural.

Na Tabela 5.21, sao apresentados os resultados obtidos para a média e o desvio padrao

das taxas de acertos obtidas na classificagdo dos sinais cerebrais na emoc¢ao positivo/calmo.

Tabela 5.21: Valores para a média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reco-

nhecimento da emogao positivo/calmo

Vetor Meédia | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 61,88% 34,88%
Teta (Entropia) | 82,07% 30,57%
Alfa (Energia) | 72,97% 27,86%
Alfa (Entropia) | 80,57% 24,44%

Pode-se observar que a emog¢ao positivo/calmo foi classificada com as médias das taxas
de acertos 61,88%, 82,07%, 72,97% e 80,57% quando tém-se como informagoes do vetor
de entrada da rede neural a energia da componente teta, a entropia da componente teta,
a energia da componente alfa e a entropia da componente alfa, respectivamente. A maior
taxa de acertos na classificacao foi obtida com a entropia da componente teta, seguida
pela entropia da componente alfa. A pior taxa de acertos obtida na classificacao dos
sinais cerebrais na emogao positivo/calmo foi com a aplicacdo do vetor com os valores da
energia da componente teta a entrada da rede neural.

Quando aplica-se os vetores com os valores da energia das componentes teta ou alfa a
entrada da rede tém-se os desvios padroes de 34,88% e 27,86%, respectivamente. Quando
tem-se como entrada da rede os vetores com os valores da entropia das componentes
teta ou alfa, os desvios sao 30,57% e 24,44%, respectivamente. Portanto, os resultados
obtidos para os participantes possuem uma variacao alta em torno da média apresentada
na Tabela 5.21 quando considera-se qualquer um dos parametros como entrada da rede.

Da mesma forma que no reconhecimento da emoc¢ao positivo/excitado, é possivel ob-

servar pelos resultados apresentados na Tabela 5.2 que foi alcancada uma taxa de acertos
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alta (superior a 80%) no reconhecimento da emogao positivo/calmo quando é considerado
o vetor com os valores da entropia das componentes teta ou alfa como entrada da rede
neural.

Na Tabela 5.22, sao apresentados os resultados obtidos para a média e o desvio pa-
drao das taxas de acertos obtidas na classificagdo dos sinais cerebrais na emocao nega-

tivo/excitado.

Tabela 5.22: Valores para a média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reco-

nhecimento da emoc¢ao negativo/excitado

Vetor Média | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 64,01% 37,96%
Teta (Entropia) | 81,67% 29,15%
Alfa (Energia) | 61,83% 40,28%
Alfa (Entropia) | 81,66% 19,13%

Pode-se observar que a emogao negativo/excitado foi classificada com as médias das
taxas de acertos 64,01%, 81,67%, 61,83% e 81,66% quando tém-se como informacgoes do
vetor de entrada da rede neural a energia da componente teta, a entropia da componente
teta, a energia da componente alfa e a entropia da componente alfa, respectivamente.
A maior taxa de acertos na classificacao foi obtida com a entropia da componente teta,
seguida pela entropia da componente alfa. A pior taxa de acertos obtida na classificagao
dos sinais cerebrais na emocao negativo/excitado foi com a aplicacdo do vetor com os
valores da energia da componente alfa & entrada da rede neural.

Quando aplica-se os vetores com os valores da energia das componentes teta ou alfa a
entrada da rede tém-se os desvios padroes de 37,96% e 40,28%, respectivamente. Quando
tem-se como entrada da rede os vetores com os valores da entropia das componentes
teta ou alfa, os desvios sao 29,15% e 19,13%, respectivamente. Portanto, os resultados
obtidos para os participantes possuem uma variacao alta em torno da média apresentada
na Tabela 5.22 quando considera-se qualquer um dos parametros como entrada da rede.

Da mesma forma que no reconhecimento das duas emocoes discutidas anteriormente,
foi obtida uma taxa de acertos satisfatoria (maior que 80%) nos resultados do reconheci-
mento da emo¢ao negativo/excitado quando é considerado o vetor entrada com os valores
de entropia para as componentes teta ou alfa.

Na Tabela 5.23, sao apresentados os resultados obtidos para a média e o desvio pa-
drao das taxas de acertos obtidas na classificacao dos sinais cerebrais na emocao nega-
tivo/calmo.

Pode-se observar que a emogao negativo/calmo foi classificada com as médias das

taxas de acertos 78,41%, 80,75%, 82,14% e 81,16% quando tém-se como informacoes do
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Tabela 5.23: Valores para a média e desvio padrao dos resultados relacionados ao reco-

nhecimento da emoc¢ao negativo/calmo

Vetor Média | Desvio Padrao
Teta (Energia) | 78,41% 26,15%
Teta (Entropia) | 80,75% 20,78%
Alfa (Energia) | 82,14% 22,45%
Alfa (Entropia) | 81,16% 16,90%

vetor de entrada da rede neural a energia da componente teta, a entropia da componente
teta, a energia da componente alfa e a entropia da componente alfa, respectivamente.
A maior taxa de acertos na classificacao foi obtida com a energia da componente alfa,
seguida pela entropia da componente alfa. A pior taxa de acertos obtida na classificacao
dos sinais cerebrais na emogao negativo/calmo foi com a aplicacdo do vetor com os valores
da energia da componente teta a entrada da rede neural.

Quando aplica-se os vetores com os valores da energia das componentes teta ou alfa a
entrada da rede tém-se os desvios padroes de 37,96% e 40,28%, respectivamente. Quando
tem-se como entrada da rede os vetores com os valores da entropia das componentes
teta ou alfa, os desvios sao 29,15% e 19,13%, respectivamente. Portanto, os resultados
obtidos para os participantes possuem uma variacao alta em torno da média apresentada
na Tabela 5.23 quando considera-se qualquer um dos parametros como entrada da rede.

Na deteccao da emogao negativo/calmo foi obtida uma taxa de acertos aceitavel (maior
que 80%) nos resultados quando é considerado o vetor de entrada composto pelos valores
da entropia das componentes teta ou alfa e de energia da componente alfa.

Da mesma forma que na Secao 5.1, para verificar a consisténcia da taxa de acertos,
realizou-se uma anélise mais detalhada dos resultados obtidos com as entropias de alfa e
teta [86]. Considerando a média dos verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
negativos e falsos negativos obtidos a partir dos resultados dos participantes, calculou-se
os valores para todos os parametros descritos na Secao 5.1 considerando-se as entropias

de teta e alfa. Os resultados obtidos sao apresentados nas Tabelas 5.24 e 5.25.

Tabela 5.24: Resultado da classificacao das emocoes com base na entropia de teta

TP FP FN TN TPR | SPC | PPV | NPV | FPR | FDR | FNP | ACC
19,812 | 5,185 | 5,120 | 69,8825 | 0,795 | 0,931 | 0,792 | 0,931 | 0,069 | 0,208 | 0,205 | 0,897

Pode-se observar que os resultados nas duas Tabelas sao muito préximos. Com a
acuracia obtida, aproximadamente 89%, superior aos 80% considerados nesta tese como

uma boa acurécia, tem-se um resultado satisfatério para o reconhecimento das emocoes
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Tabela 5.25: Resultado da classificacao das emocoes com base na entropia de alfa

TP FP FN TN TPR | SPC | PPV | NPV | FPR | FDR | FNP | ACC
19,635 | 5,607 | 5,607 | 69,175 | 0,778 | 0,925 | 0,778 | 0,925 | 0,075 | 0,222 | 0,222 | 0,888

com base nas entropias das caracteristicas teta e alfa dos sinais de EEG.

Um resumo dos resultados obtidos relacionando as emocoes sentidas pelos participan-
tes com a ocorréncia de erros quando considerada a entropia de teta no reconhecimento
das emocoes é apresentado na Figura 5.5. Nessa Figura, a legenda Positivo corresponde
ao estado emocional positivo e a legenda Negativo corresponde ao estado negativo. O
eixo x do grafico representa os participantes do experimento e o eixo y, o numero de erros

cometidos por eles.
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Figura 5.5: Resultados obtidos a partir da entropia de teta

A partir dos resultados apresentados, tem-se que 73,70% dos erros cometidos por todos
os participantes ocorreram durante o estado emocional negativo quando considerado o
vetor com os valores das entropias de teta como entrada da rede neural.

Um resumo dos resultados obtidos relacionando as emocoes sentidas pelos participan-
tes com a ocorréncia de erros quando considerada a entropia de alfa no reconhecimento
das emocoes é apresentado na Figura 5.6.

Pode-se observar a partir dos resultados apresentados que os participantes cometeram
77,63% dos erros durante o sentimento de uma emoc¢ao negativa, quando considerado o

vetor com os valores das entropias de alfa como entrada da rede neural. Como discutido
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Figura 5.6: Resultados obtidos a partir da entropia de teta

na Secao 5.2, durante o sentimento de uma emoc¢ao negativa, o ser humano esta mais sus-
ceptivel a cometer erros, o que pode ser observado nos resultados obtidos nas Figuras 5.5
e 5.6.

Nas Tabelas 5.26 e 5.27 sao apresentados os resultados para o reconhecimento das
emocoes com base nos sinais de EEG e no contexto, considerando-se as entropias de teta
e alfa, respectivamente. A classificacao dos sinais de EEG em emocoes é apresentada na
coluna sinais cerebrais das Tabelas. Ela foi obtida a partir da quantidade de amostras de
sessenta segundos classificadas em cada emocao, sendo que a emocao predominante é a
apresentada.

Pode-se observar que a maior parte dos participantes que tiveram suas emocoes classi-
ficadas como positivas a partir dos sinais cerebrais, também tiveram suas emocoes classi-
ficadas como positivas a partir dos resultados obtidos para o contexto. Do mesmo modo,
a maior parte dos participantes que tiveram suas emocoes classificadas como negativas,
tiveram suas emocoes classificadas como negativas a partir do contexto, considerando-se
as entropias de teta ou alfa. Com os resultados obtidos nesse estudo tém-se evidéncias
de que com o uso do método proposto no Capitulo 3 é possivel reconhecer as emocoes de
um individuo durante atividades do seu dia a dia. Além disso, pode ser observado que
as informacoes de contexto servem para dar respaldo as informagoes dos sinais cerebrais,

possibilitando o reconhecimento das emocoes de modo mais confiavel.
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Tabela 5.26: Reconhecimento das emocoes com base nos sinais de EEG e contexto consi-

derando a entropia de teta

Participante | Sinais Cerebrais | Contexto | Emogoes Resultantes

Positivo/Excitado Positivo Positivo/Excitado

2 Negativo/Excitado Neutro Negativo/Excitado

3 Negativo/Calmo Positivo Neutro

4 Positivo/Calmo Positivo Positivo/Calmo

5 Negativo/Excitado | Negativo Negativo/Excitado

6 Negativo/Excitado | Negativo Negativo/Excitado

7 Positivo/Calmo Neutro Positivo/Calmo

8 Positivo/Calmo Positivo Positivo/Calmo

9 Negativo/Calmo Negativo Negativo/Calmo

9 Negativo/Calmo Positivo Neutro

Tabela 5.27: Reconhecimento das emocoes com base nos sinais de EEG e contexto consi-

derando a entropia de alfa

Participante | Sinais Cerebrais | Contexto | Emogoes Resultantes
1 Positivo/Excitado Positivo Positivo/Excitado
2 Negativo/Excitado Neutro Negativo/Excitado
3 Negativo/Excitado | Positivo Neutro
4 Positivo/Calmo Positivo Positivo/Calmo
5 Negativo/Calmo Negativo Negativo/Calmo
6 Negativo/Excitado | Negativo Negativo/Excitado
7 Positivo/Calmo Neutro Positivo/Calmo
8 Positivo/Excitado Positivo Positivo/Excitado
9 Negativo/Calmo Negativo Negativo/Calmo
9 Positivo/Calmo Positivo Positivo/Calmo

5.4 Sintese

Neste Capitulo foram discutidos os resultados obtidos com a realizacao das trés etapas do

estudo de caso. Na Secao 5.1, foram discutidos os resultados obtidos na classificacao dos

sinais de EEG em quatro emogoes: positivo/excitado; positivo/calmo; negativo/excitado,

e; negativo/calmo. A anéalise dos resultados foi realizada a partir da média das taxas de

acertos obtidas pelos participantes do experimento para o desenvolvimento do banco de

dados usado no primeiro estudo de caso. Além disso, foram considerados os verdadeiros

positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos obtidos na classificagao

dos sinais. Foi observado que os melhores resultados foram obtidos com as entropias para

as componentes alfa ou teta sendo usadas como entradas da rede neural.

Na Secao 5.2, foi apresentada a anélise dos resultados obtidos no segundo estudo de
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caso. Na andlise dos dados foram definidas todas as varidveis relevantes para a carac-
terizacao do contexto. Além disso, realizou-se uma analise estatistica para identificar a
influéncia de cada uma das varidveis no contexto considerando-se o niimero de erros co-
metidos pelos participantes. Definiu-se uma expressao para o contexto que foi usada na
classificacao do mesmo em emocoes.

Na Secao 5.3, avaliou-se o método proposto no Capitulo 3. Primeiramente, com a
expressao do contexto definida na Secao 5.2, os contextos dos participantes foram classi-
ficados em emocoes. Em seguida, verificou-se a relacao existente entre as emocoes e 0s
erros cometidos pelos participantes e realizou-se uma analise estatistica com as variaveis
usadas para caracterizar o contexto. Além disso, os sinais de EEG foram classificados
nas emocgoes: positivo/excitado; positivo/calmo; negativo/excitado, e; negativo/calmo.
A anélise dos resultados foi realizada a partir da média das taxas de acertos obtidas como
no estudo de caso 1. Além disso, foram considerados os verdadeiros positivos, falsos po-
sitivos, verdadeiros negativos e falsos negativos obtidos na classificagao dos sinais. Foi
observado que os melhores resultados foram obtidos com as entropias para as componen-
tes alfa ou teta sendo usadas como entradas da rede neural. Por ultimo, foi apresentado

o reconhecimento das emocoes a partir dos sinais de EEG e do contexto.



Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

As emocoes sao fundamentais na qualidade do trabalho realizado por um individuo. Nas
relacoes humanas, uma pessoa identifica as emocoes de uma outra pessoa a partir de seu
comportamento, expressoes, palavras e entonacao, e busca se adequar a situagdo. Porém,
cada vez mais as relagoes humanas vém sendo substituidas pelas relagoes homem-maquina.
Seja no ambiente de trabalho ou de lazer, é frequénte observar pessoas interagindo com
computadores e celulares. Nesse tipo de relagao, uma maquina nao é capaz de interpretar
o comportamento emocional de um individuo.

Nesse contexto, recentemente vém sendo estudados os sistemas para o reconhecimento
de emocoes humanas com o objetivo de melhorar e facilitar a interacgao homem-maquina.
Como foi visto no Capitulo 1, existem diversas fontes para deteccao afetiva, como por
exemplo, as expressoes faciais e corporais, entonacao da voz e sinais fisiologicos. A prin-
cipal lacuna encontrada na computacao afetiva é a auséncia do contexto nos sistemas de
identificacao das emocoes, apesar da dependéncia que existe entre as emocoes e o contexto.

O objetivo dessa pesquisa foi introduzir um método para auxiliar no reconhecimento
das emocoes considerando-se dois tipos de informacgoes, os sinais cerebrais e as informa-
coes de contexto, durante o desempenho de atividades do cotidiano. Os estudos de caso
apresentados para avaliacao do método foram definidos no ambito da operacao de sistemas

elétricos.

6.1 Consideracoes

Como resultado desta pesquisa foi introduzido um método para deteccao afetiva baseado
nos sinais cerebrais e nas informacoes de contexto, que consiste na técnica para aquisicao
dos sinais cerebrais, algoritmos usados na selecao e classificacao das caracteristicas desses
sinais, abordagem usada para definicao de informacoes relevantes para o contexto, abor-

dagem usada para caracterizacdo do contexto e estratégia usada para classificacdo dos
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sinais cerebrais e contexto em emocoes. A definicao e resolucao do problema apresentado
nesta tese foram realizadas em cinco etapas que sao detalhadas a seguir. Ao final deste

capitulo sao apresentados os trabalhos futuros.

6.1.1 Desenvolvimento da Tese

O primeiro passo foi a identificacao do problema. Para isso, foi realizada uma pesquisa na
literatura sobre os sistemas de reconhecimento das emocoes, analisando-se as principais
fontes de dados usadas na detecgao afetiva. Nessa anélise, foram observadas as vantagens e
desvantagens de cada uma das fontes e constatou-se que os sinais de EEG possuem diversas
vantagens com relacao as fontes apresentadas no Capitulo 1, como a nao susceptibilidade
a interpretacao ambigua e falsas simulac¢oes; a independéncia de raga, género e idade; a
disponibilidade de equipamentos portateis e faceis de usar; e a boa resolucao temporal
de aproximadamente 1 ms. Por essas razoes, os sinais de EEG foram selecionados como
fonte de informacoes para o reconhecimento das emocoes neste trabalho. Além disso,
considerando-se a fonte escolhida, investigou-se os problemas encontrados nos sistemas
de deteccao afetiva, sendo identificado que o principal impasse nos sistemas apresentados
na literatura é que o contexto é desconsiderado no reconhecimento das emocgoes. Porém,
as emocoes sao dependentes do contexto, e o contexto ¢ essencial para a definicao das
emocoes. Portanto, o problema identificado foi a auséncia do contexto e como adicionar
essas informacgoes aos sistemas de reconhecimento de emocgoes.

O segundo passo foi a busca por uma solucao para o problema identificado, onde optou-
se pela introducao de um método para o reconhecimento das emocoes a partir dos sinais
cerebrais e informacoes de contexto. Também foi realizado um estudo para definicao dos
algoritmos usados para a classificacao dos sinais de EEG em emocoes, sendo selecionada a
tranformada wavelet para selecao das caracteristicas e as redes neurais para classificagao.
Ainda nessa etapa, foi realizado um estudo sobre contexto, identificando as definicoes e
abordagens para caracterizagao do contexto. A partir dessa pesquisa, definiu-se que as
informacgoes de contexto relevantes para o trabalho seriam determinadas com o uso da
abordagem dos 5W 1H. Na caracterizacao do contexto, observou-se que cada informagao
possui uma influéncia diferente no contexto e, por essa razao, definiu-se o contexto como
uma meédia ponderada das diferentes variaveis, onde o peso de cada uma delas deve ser
identificado para classificagao do contexto.

O terceiro passo foi a definicao da abordagem usada para classificacao das emocoes.
Nesse passo, optou-se pela classificacao das caracteristicas dos sinais de EEG de acordo
com a abordagem bidimensional (positivo/excitado, positivo/calmo, negativo/excitado,
negativo/calmo) e a classificacdo do contexto em positivo, negativo e neutro.

O quarto passo foi a analise para realizacao da fusao dos sinais de EEG com as in-
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formagoes de contexto. Como os dados dessas duas fontes possuem diferentes resolucoes,
optou-se pela fusao de dados apenas na etapa de decisao, ou seja, apos os sinais de EEG
e as informagoes de contexto serem classificados em emocoes, ocorre a fusao.

O quinto passo foi a definicao da avaliagao do método introduzido. Como o método
apresentado no Capitulo 3 é composto por duas componentes (os sinais cerebrais e o
contexto), foram definidos trés estudos de caso para avaliacdo do mesmo. No primeiro
estudo, a componente do método referente aos sinais cerebrais foi avaliada. Nesse estudo,
foi utilizado um banco de dados de sinais de EEG como fonte de dados para analisar os
algoritmos propostos para classificacao dos sinais de EEG em emocoes. Como discutido
na Secao 4.1.3, as caracteristicas alfa e teta dos sinais de EEG de trinta e dois indivi-
duos foram selecionadas com o algoritmo wavelets. Apoéds a selecao foram calculadas a
entropia e a energia de cada uma das caracteristicas. Os vetores com cada um desses
parametros foram usados na identificagdo das emogoes positivo/excitado, positivo/calmo,
negativo/excitado e negativo/calmo a partir do algoritmo redes neurais. Como resultado
obteve-se aproximadamente 94 % de acurécia na classificagao dos sinais de EEG em emo-
coes considerando-se a entropia de alfa ou teta. Com esse resultado tém-se indicios de
que o canal escolhido como fonte de sinais, os algoritmos utilizados e a entropia das ca-
racteristicas alfa e teta, sao adequados para identificacao das emocoes de acordo com a
abordagem bidimensional.

O objetivo com o desenvolvimento do segundo estudo de caso foi avaliar a componente
do método relativa ao contexto. Para isso, o cenario escolhido foi o ambiente de traba-
lho de uma subestacao distribuidora de energia elétrica, onde sao realizadas manobras
em sistemas elétricos diariamente. Durante o desempenho dessas tarefas existem riscos
de ocorrer erros humanos, que podem ocasionar desde apagoes de grandes regioes até
acidentes mais graves, como a morte de individuos. Considerando esse cenario, um ex-
perimento foi realizado com seis individuos em um simuador que representa uma sala de
operacao de uma subestacao. Os participantes desempenharam com o uso do simulador
duas tarefas complementares realizadas durante a manutencao de um equipamento: a
liberagao e a normalizacao de um disjuntor. Para caracterizagao do contexto de cada um
dos participantes, foram coletadas informagoes a partir de questionario de perfil e testes.
Os dados coletados foram analisados e as variaveis relevantes para o contexto foram iden-
tificadas com a abordagem dos bW 1H. A influéncia de cada uma dessas variaveis sobre
o contexto foi identificada e uma expressao para o contexto foi definida. Os contextos
dos participantes foram classificados nas emocoes positiva, negativa e neutra. A partir
dos resultados obtidos, pode-se observar que os participantes que cometeram mais erros
estavam em um estado emocional negativo, como discutido na Se¢ao 4.2.2.

No terceiro estudo de caso, avaliou-se o método proposto no Capitulo 3. O cenério
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escolhido foi 0 mesmo usado no segundo estudo de caso, assim como as tarefas definidas
para realizacao do experimento e as ferramentas usadas na coleta de dados. O experimento
nesse estudo foi realizado com nove individuos, sendo que um deles desempenhou duas
vezes as tarefas propostas em dias diferentes, com o objetivo de identificar as emocoes
de um mesmo individuo em contextos diferentes. Os contextos dos participantes foram
obtidos a partir da expressao definida para o contexto no segundo estudo de caso e foram
classificados nas emocoes positiva, negativa e neutra. Com excecao de uma participante,
os individuos cujo contexto foi classificado como uma emocao negativa cometeram mais
erros do que aqueles cujo contexto foi classificado como uma emocao positiva. Além
disso, para o participante que realizou o experimento duas vezes, identificou-se diferentes
emocoes para os diferentes contextos. Nesse estudo, os sinais cerebrais dos participantes
também foram classificados em emocoes de acordo com o método proposto na Segao 4.1.3.
Pode-se observar a partir dos resultados obtidos que a maior parte dos participantes que
tiveram seus sinais de EEG classificados como uma emocgao positiva, tiveram seu contexto
classificado como uma emocao positiva. Do mesmo modo, a maior parte dos participantes
que tiveram seus sinais de EEG classificados como uma emocao negativa, tiveram seu
contexto classificado como uma emog¢ao negativa.

Com os resultados obtidos nos trés estudos de caso, tém-se indicios de que o método
proposto é uma importante contribuicao na area de computacao afetiva, pois como foi
mostrado a partir dos estudos de caso, é possivel identificar as emocoes considerando-se
o contexto e os sinais de EEG com a utilizacao do método, sendo uma informacao usada

para dar respaldo a outra, o que proporciona uma deteccao afetiva mais confiavel.

6.2 Trabalhos Futuros Sugeridos

Considerando-se as limitacoes encontradas nesse trabalho, sao sugeridas algumas possi-
bilidades de trabalhos futuros. Do ponto de vista do reconhecimento das emocoes em
atividades do cotidiano, uma limitagao deste trabalho foi que os dados foram coletados e
apos o experimento foram analisados e classificados em emocoes, portanto sugere-se que
como continuidade desta pesquisa os algoritmos usados para processamento dos sinais de
EEG sejam implementados em dispositivos portateis como celulares ou tablets e que as
informacoes de contexto sejam coletadas automaticamente e traduzidas em emocoes com
o uso desses dispositivos, de forma que o reconhecimento das emoc¢oes aconteca durante
a realizacao da atividade.

Também propoe-se que para caracterizacao do contexto sejam consideradas outras
varidveis, como por exemplo, para a aplicacao de diferentes tarefas, examinar o uso da

variavel nivel de dificuldade. Além disso, sugere-se que o método seja avaliado em outros
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cenarios, como na educacao, para auxiliar no aprendizado de estudantes.

Por ultimo, propoe-se que o método seja estendido para outras fontes de dados,
substituindo-se, por exemplo, a componente sinais cerebrais pelas expressoes faciais, pois
o problema da auséncia de contexto na computacao afetiva é encontrado em sistemas de
reconhecimento de emocoes baseados em qualquer fonte de informacao e nao apenas nos

sinais cerebrais
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Apéndice A

Tabela A.1: Resultados da classificagao dos dados dos sinais de EEG do banco de dados
1

Caracte{ Parame- | Nimero| Numero| Técnica| Amos- | Amos- | Amos- | Resulta-
ristica | tro de Ca- | de de tras de | tras de | tras de | dos

madas | Neuro- | Treina- | Teste Valida- | Teste

nios mento cao

Teta Entropia | 2 10 trainlm | 70 % 15 % 15 % 55,2 %
Teta Entropia | 2 10 trainlm | 40 % 30 % 30 % 43,7 %
Teta Entropia | 2 10 trainlm | 50 % 25 % 25 % 48,3 %
Teta Entropia | 2 10 trainlm | 60 % 20 % 20 % 54 %
Teta Energia | 2 10 trainlm | 70 % 15 % 15 % 46 %
Teta Energia | 2 10 trainlm | 40 % 30 % 30 % 46 %
Teta Energia | 2 10 trainlm | 50 % 25 % 25 % 48,3 %
Teta Energia | 2 10 trainlm | 60 % 20 % 20 % 49.4 %
Alfa Entropia | 2 10 trainlm | 70 % 15 % 15 % 55,2 %
Alfa Entropia | 2 10 trainlm | 40 % 30 % 30 % 49.4 %
Alfa Entropia | 2 10 trainlm | 50 % 25 % 25 % 48.3 %
Alfa Entropia | 2 10 trainlm | 60 % 20 % 20 % 46 %
Alfa Energia | 2 10 trainlm | 70 % 15 % 15 % 58,6 %
Alfa Energia | 2 10 trainlm | 40 % 30 % 30 % 48,3 %
Alfa Energia | 2 10 trainlm | 50 % 25 % 25 % 51,7 %
Alfa Energia | 2 10 trainlm | 60 % 20 % 20 % 50,6 %
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Teta Entropia | 2 10 trainbr | 70 % 15 % 15 % 471 %
Teta Entropia | 2 10 trainbr | 40 % 30 % 30 % 50,6 %
Teta Entropia | 2 10 trainbr | 50 % 25 % 25 % 42,5 %
Teta Entropia | 2 10 trainbr | 60 % 20 % 20 % 48,3 %
Teta Energia | 2 10 trainbr | 70 % 15 % 15 % 33,3 %
Teta Energia | 2 10 trainbr | 40 % 30 % 30 % 33,3 %
Teta Energia | 2 10 trainbr | 50 % 25 % 25 % 33,3 %
Teta Energia | 2 10 trainbr | 60 % 20 % 20 % 39,1 %
Alfa Entropia | 2 10 trainbr | 70 % 15 % 15 % 50,6 %
Alfa Entropia | 2 10 trainbr | 40 % 30 % 30 % 33,3 %
Alfa Entropia | 2 10 trainbr | 50 % 25 % 25 % 48.3 %
Alfa Entropia | 2 10 trainbr | 60 % 20 % 20 % 48.3 %
Alfa Energia | 2 10 trainbr | 70 % 15 % 15 % 51,7 %
Alfa Energia | 2 10 trainbr | 40 % 30 % 30 % 33,3 %
Alfa Energia | 2 10 trainbr | 50 % 25 % 25 % 47,1 %
Alfa Energia | 2 10 trainbr | 60 % 20 % 20 % 49,4 %
Teta Entropia | 2 10 trainrp | 70 % 15 % 15 % 55,2 %
Teta Entropia | 2 10 trainrp | 40 % 30 % 30 % 483 %
Teta Entropia | 2 10 trainrp | 50 % 25 % 25 % 50,6 %
Teta Entropia | 2 10 trainrp | 60 % 20 % 20 % 50,6 %
Teta Energia | 2 10 trainrp | 70 % 15 % 15 % 48,3 %
Teta Energia | 2 10 trainrp | 40 % 30 % 30 % 39,1 %
Teta Energia | 2 10 trainrp | 50 % 25 % 25 % 41,4 %
Teta Energia | 2 10 trainrp | 60 % 20 % 20 % 40,2 %
Alfa Entropia | 2 10 trainrp | 70 % 15 % 15 % 471 %
Alfa Entropia | 2 10 trainrp | 40 % 30 % 30 % 56,3 %
Alfa Entropia | 2 10 trainrp | 50 % 25 % 25 % 52,9 %
Alfa Entropia | 2 10 trainrp | 60 % 20 % 20 % 50,6 %
Alfa Energia | 2 10 trainrp | 70 % 15 % 15 % 56,3 %
Alfa Energia | 2 10 trainrp | 40 % 30 % 30 % 52,9 %
Alfa Energia | 2 10 trainrp | 50 % 25 % 25 % 52,9 %
Alfa Energia | 2 10 trainrp | 60 % 20 % 20 % 50,6 %
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Teta Entropia | 2 20 trainrp | 70 % 15 % 15 % 51,7 %
Teta Entropia | 2 20 trainrp | 40 % 30 % 30 % 54 %
Teta Entropia | 2 20 trainrp | 50 % 25 % 25 % 49,1 %
Teta Entropia | 2 20 trainrp | 60 % 20 % 20 % 54 %
Teta Energia | 2 20 trainrp | 70 % 15 % 15 % 43,7 %
Teta Energia | 2 20 trainrp | 40 % 30 % 30 % 42,5 %
Teta Energia | 2 20 trainrp | 50 % 25 % 25 % 47,1 %
Teta Energia | 2 20 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
Alfa Entropia | 2 20 trainrp | 70 % 15 % 15 % 50,6 %
Alfa Entropia | 2 20 trainrp | 40 % 30 % 30 % 51,7 %
Alfa Entropia | 2 20 trainrp | 50 % 25 % 25 % 49,1 %
Alfa Entropia | 2 20 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
Alfa Energia | 2 20 trainrp | 70 % 15 % 15 % 57,5 %
Alfa Energia | 2 20 trainrp | 40 % 30 % 30 % 49,4 %
Alfa Energia | 2 20 trainrp | 50 % 25 % 25 % 45,5 %
Alfa Energia | 2 20 trainrp | 60 % 20 % 20 % 55,2 %
Teta Entropia | 2 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 51,7 %
Teta Entropia | 2 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 52,9 %
Teta Energia | 2 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 54 %
Teta Energia | 2 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
Alfa Entropia | 2 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 56,3 %
Alfa Entropia | 2 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 55,2 %
Alfa Energia | 2 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 57,5 %
Alfa Energia | 2 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 55,2 %
Teta Entropia | 2 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 56,3 %
Teta Entropia | 2 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 60,9 %
Teta Energia | 2 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 54 %
Teta Energia | 2 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
Alfa Entropia | 2 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 57,5 %
Alfa Entropia | 2 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 55,2 %
Alfa Energia | 2 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 62,1 %
Alfa Energia | 2 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
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Teta Entropia | 3 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 54 %
Teta Entropia | 3 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 56,3 %
Teta Energia | 3 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 46 %
Teta Energia | 3 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 48,3 %
Alfa Entropia | 3 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 52,9 %
Alfa Entropia | 3 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
Alfa Energia | 3 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 55,2 %
Alfa Energia | 3 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 60,9 %
Teta Entropia | 3 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 55,2 %
Teta Entropia | 3 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 54 %
Teta Energia | 3 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 55,2 %
Teta Energia | 3 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 55,2%
Alfa Entropia | 3 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 58,6 %
Alfa Entropia | 3 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 63,2 %
Alfa Energia | 3 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 64,4 %
Alfa Energia | 3 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 58,6 %
Teta Entropia | 4 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 50,6 %
Teta Entropia | 4 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
Teta Energia | 4 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 39,1 %
Teta Energia | 4 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 46 %
Alfa Entropia | 4 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 50,6 %
Alfa Entropia | 4 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 49,4 %
Alfa Energia | 4 30 trainrp | 70 % 15 % 15 % 49,4 %
Alfa Energia | 4 30 trainrp | 60 % 20 % 20 % 47,1 %
Teta Entropia | 4 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 54 %
Teta Entropia | 4 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 60,9 %
Teta Energia | 4 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 48,3 %
Teta Energia | 4 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 46%
Alfa Entropia | 4 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 55,2 %
Alfa Entropia | 4 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 51,7 %
Alfa Energia | 4 40 trainrp | 70 % 15 % 15 % 52,9 %
Alfa Energia | 4 40 trainrp | 60 % 20 % 20 % 50,6 %




Apéndice B

Tabela B.1: Resultados do individuo 1 do banco de dados 2

Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 62,5 % 70 % 100 % 91,7 % 82,5 %
Teta Energia 62,5 % 70 % 80 % 100 % 78,12 %
Alfa Entropia | 75 % 90 % 90 % 100 % 88,75 %
Alfa Energia 75 % 60 % 70 % 83,3 % 72,07 %

Tabela B.2: Resultados do individuo 2 do banco de dados 2

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 100 % 0% 90 % 58,3 % 60 %
Teta Energia 75 % 70 % 60 % 83,3 % 72,07 %
Alfa Entropia | 87,5 % 50 % 0 % 91,7 % 57,3 %
Alfa Energia 75 % 80 % 40 % 100 % 73,75 %
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Tabela B.3: Resultados do individuo 3 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 50 % 60 % 80 % 83,3 % 70 %
Teta Energia 50 % 80 % 50 % 91,7 % 67,92 %
Alfa Entropia | 75 % 90 % 90 % 83,3 % 84,58 %
Alfa Energia 87,5 % 80 % 80 % 66,7 % 78,55 %
Tabela B.4: Resultados do individuo 4 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 50 % 90 % 100 % 58,3 % 75 %
Teta Energia 50 % 70 % 0% 83,3 % 50,82 %
Alfa Entropia | 75 % 90 % 80 % 91,7 % 84,18 %
Alfa Energia 50 % 40 % 30 % 100 % 55 %
Tabela B.5: Resultados do individuo 5 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 0 % 60 % 66,7 % 50 %
Teta Energia 100 % 50 % 90 % 75 % 78,75 %
Alfa Entropia | 87,5 % 80 % 90 % 83,3 % 85,2 %
Alfa Energia % 60 % 70 % 83,3 % 72,08 %
Tabela B.6: Resultados do individuo 6 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 60 % 80 % 50 % 70 %
Teta Energia 37,5 % 70 % 90 % 83,3 % 70,2 %
Alfa Entropia | 75 % 100 % 90 % 83,3 % 87,08 %
Alfa Energia 50 % 100 % 50 % 91,7 % 72,92 %
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Tabela B.7: Resultados do individuo 7 do banco de dados 2

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 87,5 % 920 % 60 % 58,3 % 72,5 %
Teta Energia 50 % 80 % 80 % 91,7 % 75,42 %
Alfa Entropia | 87,5 % 100 % 90 % 91,7 % 92,3 %
Alfa Energia 25 % 80 % 40 % 50 % 48,75 %

Tabela B.8: Resultados do individuo 8 do banco de dados 2

Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 75 % 90 % 90 % 100 % 90 %
Teta Energia % 60 % 40 % 91,7 % 66,68 %
Alfa Entropia | 50 % 70 % 70 % 66,7 % 64,18 %
Alfa Energia 87,5 % 60 % 50 % 83,3 % 70,2 %

Tabela B.9: Resultados do individuo 9 do banco de dados 2

Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 87,5 % 90 % 100 % 83,3 % 90 %
Teta Energia 37,5 % 50 % 60 % 50 % 49,38 %
Alfa Entropia | 87,5 % 100 % 90 % 100 % 94,38 %
Alfa Energia 62,5 % 60 % 90 % 58,3 % 67,7 %

Tabela B.10: Resultados do individuo 10 do banco de dados 2

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 75 % 80 % 40 % 83,3 % 70 %
Teta Energia 100 % 20 % 90 % 83,3 % 73,32 %
Alfa Entropia | 87,5% | 90 % 90 % 01,7 % | 89,8 %
Alfa Energia 87,5 % 70 % 60 % 91,7 % 77,3 %
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Tabela B.11: Resultados do individuo 11 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 37,5 % 70 % 50 % 75 % 60 %
Teta Energia 100 % 40 % 70 % 58,3 % 67,08 %
Alfa Entropia | 87,5 % 100 % 90 % 91,7 % 92,3 %
Alfa Energia 50 % 30 % 90 % 66,7 % 59,18 %
Tabela B.12: Resultados do individuo 12 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 50 % 50 % 80 % 91,7 % 70 %
Teta Energia 50 % 80 % 40 % 83,3 % 63,32 %
Alfa Entropia | 75 % 100 % 80 % 100 % 88,75 %
Alfa Energia 62,5 % 60 % 80 % 91,7 % 73,55 %
Tabela B.13: Resultados do individuo 13 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 60 % 90 % 91,7 % 80 %
Teta Energia 62,5 % 60 % 80 % 66,7 % 67,3 %
Alfa Entropia | 100 % 80 % 90 % 91,7 % 90,42 %
Alfa Energia 50 % 60 % 90 % 75 % 68,75 %
Tabela B.14: Resultados do individuo 14 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 30 % 90 % 83,3 % 70 %
Teta Energia 25 % 80 % 70 % 83,3 % 64,58 %
Alfa Entropia | 87,5 % 80 % 90 % 83,3 % 85,2 %
Alfa Energia 62,5 % 90 % 90 % 75 % 79,38 %
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Tabela B.15: Resultados do individuo 15 do banco de dados 2

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 90 % 100 % 83,3 % 92,5 %
Teta Energia 50 % 80 % 10 % 83,3 % 55,82 %
Alfa Entropia | 87,5 % 90 % 100 % 83,3 % 90,2 %
Alfa Energia 50 % 80 % 100 % 83,3 % 78,32 %
Tabela B.16: Resultados do individuo 16 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 80 % 920 % 91,7 % 90 %
Teta Energia 87.5 % 0% 50 % 83,3 % 55,2 %
Alfa Entropia | 75 % 100 % 90 % 91,7 % 89,18 %
Alfa Energia % 90 % 70 % 83,3 % 79,58 %
Tabela B.17: Resultados do individuo 17 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 87,5 % 100 % 100 % 91,7 % 95 %
Teta Energia % 40 % 90 % 91,7 % 74,18 %
Alfa Entropia | 100 % 100 % 90 % 91,7 % 95,42 %
Alfa Energia 25 % 60 % 20 % 83,3 % 47,08 %
Tabela B.18: Resultados do individuo 18 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 80 % 80 % 83,3 % 85 %
Teta Energia 37,5 % 50 % 70 % 75 % 58,12 %
Alfa Entropia | 87,5 % 80 % 90 % 100 % 89,38 %
Alfa Energia 37,5 % 0% 100 % 66,7 % 55,05 %
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Tabela B.19: Resultados do individuo 19 do banco de dados 2

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 90 % 80 % 83,3 % 82,5 %
Teta Energia 75 % 70 % 100 % 66,7 % 77,92 %
Alfa Entropia | 75 % 90 % 90 % 83,3 % 84,58 %
Alfa Energia 62,5 % 40 % 40 % 91,7 % 58,55 %
Tabela B.20: Resultados do individuo 20 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 100 % 50 % 83,3 % 77,5 %
Teta Energia 50 % 100 % 40 % 75 % 66,25 %
Alfa Entropia | 100 % 90 % 90 % 91,7 % 92,92 %
Alfa Energia 50 % 100 % 90 % 75 % 78,75 %
Tabela B.21: Resultados do individuo 21 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 87,5 % 60 % 80 % 75 % 75 %
Teta Energia 62,5 % 70 % 90 % 83,3 % 76,45 %
Alfa Entropia | 87,5 % 100 % 80 % 91,7 % 89,8 %
Alfa Energia 50 % 100 % 90 % 83,3 % 80,82 %
Tabela B.22: Resultados do individuo 22 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 87,5 % 80 % 80 % 50 % 72,5 %
Teta Energia 5 % 30 % 90 % 83,3 % 69,58 %
Alfa Entropia | 62,5 % 60 % 100 % 58,3 % 70,2 %
Alfa Energia 62,5 % 50 % 40 % 100 % 63,12 %
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Tabela B.23: Resultados do individuo 23 do banco de dados 2

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 60 % 70 % 50 % 67,5 %
Teta Energia 37,5 % 80 % 70 % 33,3 % 55,2 %
Alfa Entropia | 100 % 100 % 100 % 91,7 % 97,92 %
Alfa Energia 50 % 70 % 80 % 66,7 % 66,68 %
Tabela B.24: Resultados do individuo 24 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 40 % 70 % 83,3 % 72,5 %
Teta Energia % 60 % 70 % 66,7 % 67,92 %
Alfa Entropia | 100 % 100 % 100 % 83,3 % 95,82 %
Alfa Energia 62,5 % 60 % 90 % 83,3 % 73,95 %
Tabela B.25: Resultados do individuo 25 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 62,5 % 20 % 90 % 83,3 % 65 %
Teta Energia 50 % 80 % 70 % 75 % 68,75 %
Alfa Entropia | 62,5 % 80 % 90 % 50 % 70,62 %
Alfa Energia 37,5 % 90 % 100 % 83,3 % 77,7 %
Tabela B.26: Resultados do individuo 26 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 50 % 70 % 70 % 83,3 % 70 %
Teta Energia 87,5 % 30 % 80 % 83,3 % 70,2 %
Alfa Entropia | 100 % 90 % 100 % 100 % 92,5 %
Alfa Energia 87,5 % 20 % 80 % 66,7 % 63,55 %
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Tabela B.27: Resultados do individuo 27 do banco de dados 2

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 920 % 80 % 50 % 77,5 %
Teta Energia 65 % 80 % 80 % 83,3 % 77,08 %
Alfa Entropia | 100 % 100 % 100 % 83,3 % 95,82 %
Alfa Energia 87,5 % 20 % 60 % 75 % 60,62 %
Tabela B.28: Resultados do individuo 28 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 80 % 50 % 75 % 70 %
Teta Energia 37,5 % 100 % 80 % 83,3 % 75,2 %
Alfa Entropia | 87,5 % 90 % 100 % 83,3 % 90,2 %
Alfa Energia 37,5 % 100 % 90 % 91,7 % 79,8 %
Tabela B.29: Resultados do individuo 29 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 87,5 % 90 % 90 % 83,3 % 87,5 %
Teta Energia 37,5 % 90 % 90 % 91,7 % 77,3 %
Alfa Entropia | 87,5 % 100 % 100 % 83,3 % 92,7 %
Alfa Energia 12,5 % 90 % 90 % 83,3 % 68,95 %
Tabela B.30: Resultados do individuo 30 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 70 % 90 % 91,7 % 87,5 %
Teta Energia 62,5 % 60 % 100 % 83,3 % 76,45 %
Alfa Entropia | 87,5 % 90 % 100 % 83,3 % 90,2 %
Alfa Energia 75 % 90 % 90 % 75 % 82,5 %
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Tabela B.31: Resultados do individuo 31 do banco de dados 2
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 37,5 % 40 % 90 % 50 % 55 %
Teta Energia 25 % 70 % 60 % 50 % 51,25 %
Alfa Entropia | 100 % 80 % 70 % 91,7 % 85,42 %
Alfa Energia 60 % 50 % 0 % 75 % 43.75 %
Tabela B.32: Resultados do individuo 32 do banco de dados 2
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 60 % 20 % 33,3 % 45 %
Teta Energia % 40 % 80 % 58,3 % 63,32 %
Alfa Entropia | 87,5 % 100 % 90 % 83,3 % 90,2 %
Alfa Energia 37,5 % 30 % 70 % 75 % 53,12 %
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Tabela C.1: Resultados do individuo 1 banco de dados Emotiv

Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 40 % 0% 30 % 80 % 37,5 %
Teta Energia 60 % 40 % 100 % 40 % 60 %
Alfa Entropia | 60 % 80 % 50 % 80 % 67,5 %
Alfa Energia 40 % 80 % 40 % 100 % 65 %

Tabela C.2: Resultados do individuo 2 banco de dados Emotiv

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 100 % 100 % 100 % 50 % 87,5 %
Teta Energia 50 % 0% 0% 25 % 18,75 %
Alfa Entropia | 100 % 75 % 100 % 75 % 87,5 %
Alfa Energia 25 % 25 % 0 % 25 % 18,75 %
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Tabela C.3: Resultados do individuo 3 banco de dados Emotiv

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 87,5 % 80 % 90 % 83,3 % 85,2 %
Teta Energia 62,5 % 60 % 0% 91,7 % 53,55 %
Alfa Entropia | 87,5 % 70 % 80 % 83,3 % 80,2 %
Alfa Energia 75 % 100 % 80 % 83,3 % 84,58 %
Tabela C.4: Resultados do individuo 4 banco de dados Emotiv
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 75 % 80 % 30 % 91,7 % 69,18 %
Teta Energia 75 % 100 % 90 % 91,7 % 89,18%
Alfa Entropia | 75 % 100 % 60 % 83,3 % 79,57 %
Alfa Energia 100 % 90 % 90 % 91,7 % 92,92 %
Tabela C.5: Resultados do individuo 5 banco de dados Emotiv
Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
Teta Energia 60 % 57,1 % 100 % 75 % 73,02 %
Alfa Entropia | 100 % 100 % 100 % 87,5 % 96,88 %
Alfa Energia 100 % 100 % 100 % 87,5 % 96,88 %
Tabela C.6: Resultados do individuo 6 banco de dados Emotiv
Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo
tivo
Teta Entropia | 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
Teta Energia 100 % 20 % 50 % 100 % 67,5 %
Alfa Entropia | 100 % 100 % 60 % 100 % 90 %
Alfa Energia 66,7 % 80 % 5 % 100 % 80,42 %
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Tabela C.7: Resultados do individuo 7 banco de dados Emotiv

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 100 % 85,7 % 100 % 87,5 % 93,3 %
Teta Energia 80 % 100 % 100 % 100 % 95 %
Alfa Entropia | 100 % 100 % 83,3 % 87,5 % 92,7 %
Alfa Energia 60 % 100 % 33,3 % 87,5 % 70,2 %

Tabela C.8: Resultados do individuo 8 banco de dados Emotiv

Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 100 % 100 % 100 % 100 % 100 %
Teta Energia 100 % 100 % 66,7 % 85,7 % 88,1 %
Alfa Entropia | 100 % 85,7 % 83,3 % 100 % 92,25 %
Alfa Energia 100 % 71,4 % 100 % 71,4 % 85,7 %

Tabela C.9: Resultados do individuo 9 - Exp. 1 banco de dados Emotiv

Caracte- | Parame- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo | / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 0 % 75 % 66,7 % 40 % 45,42 %
Teta Energia 33,3 % % 66,7 % 75 % 62,5 %
Alfa Entropia | 33,3 % 75 % 100 % 40 % 62,08 %
Alfa Energia 33,3 % 50 % 100 % 75 % 64,575 %

Tabela C.10: Resultados do individuo 9- Exp. 2 banco de dados Emotiv

Caracte- | Pardme- | Excitado | Calmo / | Excitado | Calmo / | Média
ristica tro / Positivo | Positivo / Nega- | Negativo

tivo
Teta Entropia | 100 % 100 % 100 % 75 % 93,75 %
Teta Energia 0% 66,7 % 66,7 % 100 % 58,35 %
Alfa Entropia | 66,7 % | 20 % 100 % 75 % 65,42 %
Alfa Energia 33,3 % 33,3 % 0% 100 % 41,65 %
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Laboratério de Interface Homem-Maquina

http://lihm.dee.ufcg.edu.br/index.html
lihm.avaliaprodutos@gmail.com
(83) 2101-1387

Termo de aceitacdo das condicdes de participagdo no Experimento
“Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de sistemas elétricos no
ambiente SimuLIHM" com uso de equipamentos de monitoramento de sinais
bioldgicos e o registro de sons e imagens.

A participagdo no Experimento “Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de
sistemas elétricos no ambiente SimuLIHM" consiste no preenchimento de uma ficha de
cadastro, na utilizagdo de um equipamento para monitoramento dos sinais de EEG e ECG,
durante a realizagdo de um conjunto de tarefas no ambiente SimuLIHM, no preenchimento de
questionarios sobre seu nivel de atengdo, sua experiéncia e o esforgo empregados durante o
experimento.

As informagdes fornecidas pelo participante ser&o utilizadas apenas pela equipe de avaliadores
para elaboragdo do diagndstico do teste e ndo serdo divulgadas sem seu consentimento

Eu, portador do CPF/RG
estou ciente dos procedimentos a serem realizados durante o

Experimento “Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de sistemas elétricos no
ambiente SimuLIHM" e, concordo em participar nestas condigdes.

Declaro que autorizo a utilizagdo das imagens e sons registrados durante as sessdes do
teste de usabilidade conduzidos pela equipe de avaliadores do LIHM - Laboratério de
Interfaces Homem-Maquina. Saliento que tais imagens e sons poderdo ser utilizados para fins
de analise de dados e geragdo de relatdrios académicos.

Campina Grande, de de

Assinatura

123



Apéndice D. 124

Laboratério de Interface Homem-Maquina

http://lihm.dee.ufcg.edu.br/index.html
55 (83) 2101-1387

Experimento: Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de sistemas
elétricos

Sessao de Teste: Data:

Usuadrio participante:

Questionario Pré-Teste

Género: ( ) Masculino ( ) Feminino
Idade:

Uso de lentes corretivas ()Sim () Néo
Formacio Area: Nivel:

Nivel de conhecimento no contexto de operagdo de (') Baixo () Médio  ()Alto
sistemas elétricos
Nivel de conhecimento na operag3o do SimulLIHM (') Baixo () Médio  ()Alto

Quantas horas (em média) vocé dorme por dia:

Como vocé avalia seu/sua:

Nivel de curiosidade: ( ) Baixo ( )Médio ()Alto
Persisténcia para alcangar objetivos: ( ) Baixa () Média ( )Alta
Capacidade de solucionar problemas: ( ) Baixa ()Média ( )Alta
Capacidade de aprendizado, memorizagdo e

aplicagdo de conhecimentos: ( ) Baixa ()Média ( )Alta
Senso de orientag3o: ( ) Baixo ()Médio () Alto
Senso de abstragdo: ( ) Baixo ( )Médio ()Alto
Capacidade de organizagdo e planejamento: ( ) Baixa ()Média ( )Alta
Capacidade de gestdo do tempo: ( ) Baixa ()Média ()Alta
Capacidade de analisar situagdes: ( ) Baixa ()Média ( )Alta
Capacidade de antecipar e analisar situagdes: ( ) Baixa ()Média ( )Alta
Capacidade de tomar decisdes: ( ) Baixa ()Média ( )Alta

Perfil psicolégico: Como vocé se descreve nos aspectos a seguir, no que concerne a realizagdo de tarefas
sob pressdo de tempo:

Ansioso Tranquilo
Estressado Relaxado
Proativo Reativo
Auténomo Dependente
Motivado Indiferente

Agradecemos sua participagao!
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g

)?@’J» Laboratério de Interface Homem-Maquina
-
;.,( http://lihm.dee.ufcg.edu.br/index.html

(83) 2101-1387
LiHM

Experimento: Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de sistemas
elétricos

Sessao de Teste: Data:

Usuario participante

Ficha de Observacao

Tarefa 1: Liberacao de disjuntor

Tempo de realizagdo Inicio: Fim:

() Concluida com sucesso
) Concluida com falha/erro
) N&o concluida; Abandonada; Interrompida

Status da Tarefa

Solicitagdo de ajuda

Externa ) Sim (1) Nao

(
(
(
( ) Concentrado
(
(
(

- ( ) Desmotivado
Estado do usuario . . .
durante a realizacdo da ) DesF:onfortaveI ( ) Com fad!ga fisica
tarefa ) Ansioso ( ) Com fadiga mental
) Confuso (_) Outro
Observacoées:
Tarefa 2: Normalizagdo do disjuntor
Tempo de realizagao Inicio: Fim:
() Concluida com sucesso
Status da Tarefa () Concluida com falha/erro
(_) N&o concluida; Abandonada; Interrompida
E)C:Lg:;aazagao de ajuda () sim ( ) N3o
( ) Concentrado ( ) Desmotivado
Estado do usuéario () Desconfortavel () Com fadiga fisica
durante a realizagdo da  ( ) Ansioso ( ) Com fadiga mental
et () Confuso () Outro

Observagoes:
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Laboratério de Interface Homem-Maquina

http://lihm.dee.ufcg.edu.br/index.htm!

(83) 2101-1387
Experimento: Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de sistemas elétricos

Sessdo de Teste: Data:

Usudrio participante

Roteiro das Tarefas do Experimento — Avaliador

Instrugdes fornecidas aos participantes:

Este experimento reproduz a atividade de treinamento de um operador em uma sala de controle da subestagéo
usando o simulador 3D para treinamento - SimulLIHM. Durante o experimento, vocé ird atuar como operador de
uma subestagdo do sistema elétrico, durante treinamento. Normalmente, durante um turno de trabalho sem
intercorréncias, o operador deve executar tarefas predeterminadas de acordo com um conjunto prescrito de
instrugdes, reproduzido neste documento. O roteiro de tarefas € extraido de um manual operacional. Durante
este experimento o roteiro diz respeito a duas tarefas complementares realizadas durante a manutengéo de um
equipamento: liberagdo e normalizag¢éo de um disjuntor. Durante um dia de trabalho outras tarefas podem
surgir como resultado de eventos inesperados, os quais sdo sinalizados através de alarmes.

O objetivo deste trabalho € investigar a influéncia do nivel de fadiga do operador sobre o resultado da tarefa. O
nivel de fadiga é investigado através do monitoramento e andlise das expressdes faciais, bem como da
aplicagdo de ferramentas de psicologia, e o monitoramento de sinais bioldgicos (EEG e ECG). A andlise dos
dados coletados é confrontada com o log da sessdo, também registrado durante o experimento.

A duragdo deste experimento, incluindo a preparagdo e debriefing é de aproximadamente duas horas. Se a
qualquer momento durante o experimento que vocé desejar interromper ou parar a sua participagdo sinta-se
livre para fazé-lo, avisando a equipe de pesquisa sobre sua intengdo.

Observagées: 1. Se tiver duvidas durante a execugdo das tarefas, pergunte aos pesquisadores;

2. Caso alguma das informagoes solicitadas ndo for encontrada, avise aos pesquisadores e
prossiga para a tarefa seguinte;

3. O teste de usabilidade pode ser interrompido quando vocé desejar, ndo sendo necessario
que todas as tarefas sejam realizadas.

4. Caso se sinta a vontade, solicitamos que comente em voz alta a sua atividade e as ddvidas
que possam surgir durante o teste.
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Executar o roteiro de manobra

A sequéncia deve ser seguida para que o experimento seja realizado com sucesso.

Obs.: Caso algum alarme sonoro seja disparado durante a execugdo dessa manobra, interrompa a
execugdo da etapa e desabilite o alarme, localizando o painel onde ocorreu e reconhecendo (desligar) o alarme
antes de prosseguir com a tarefa a partir do ponto onde foi interrompida.

Tratamento/ reconhecimento de alarmes

Na ocorréncia de um alarme sonoro vocé deve identificar o painel associado ao evento. Para
reconhecer o alarme no painel existe uma botoeira de alarme que esta localizada na parte superior
do painel a qual devera estar acesa (indicagdo em amarelo), apds reconhecer o alarme vocé deve
retomar a tarefa interrompida.

Tarefa 1: Liberagdo do Disjuntor 14V2 (com eventos estressores)

Em decorréncia da substituicdo do Disjuntor 14D1, serd necessario efetuar a transferéncia de
carga do barramento. Nesta tarefa, o avaliador atuard como o operador do centro de operagdes do
sistema (CROL) e vocé atuara como o operador da subestacdo SE CGD (CGD), executando as
manobras descritas neste item. Anote a hora em que cada agdo foi concluida. Vocé tem
aproximadamente 20 minutos para realizar esta tarefa.

1 LIBERACAO 14V2 HORA

1.1 CGD | Recebe do responsavel a solicitagdo de liberagdo 14V2.

1.2 | CGD | Aguarda confirmacdo de autorizagdo para liberagdo do 14V2.

1.3 CROL | Autoriza CGD liberagao 14V2.

1.4 CGD | Confirma se o disjuntor 14D1, localizado no painel 04V2, esta aberto.

1.5 | CGD | Fecha a chave 34V2-6, no painel 04V2

1.6 | CGD | Coloca a chave 43 -14D1 na posicao 'TRANSFERENCIA', no painel 14D1

Disparar um dos alarmes (pisca) no anunciador e nas lampadas dos painéis correspondentes

1.7 | CGD ‘ Coloca a chave 43 -14V2 na posigdo 'TRANSFERENCIA', no painel 04V2

Tocar o telefone

1.8 CGD | Fecha o disjuntor 14D1, no painel 14D1

1.9 CGD | Abre disjuntor 14V2, no painel 04V2

Tocar o telefone (se tiver sido desligado pelo usuario)

1.10 | CGD | Colocar a chave CLT-14V2 na posigdo 'LOC', no painel 04V2

1.11 | CGD | Abre chaves seccionadoras 34V2-4 e 34V2-5, no painel 04V2

1.12 | CGD | Informa ao responsavel (avaliador) a liberacdo do equipamento 14V2

Tarefa 2: Normalizagdo do Disjuntor 14V2

Ap0s a substituicdo do equipamento, serd necessario religar o disjuntor. Como ja informado,
o avaliador atuard como o operador do centro de operagdes do sistema e vocé atuard como o
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operador da subestagdo SE CGD, executando as manobras descritas neste item. Anote a hora em que
cada agdo foi concluida. Vocé tem aproximadamente 20 minutos para realizar esta tarefa.

NORMALIZAGAO 14V2 (com eventos estressores)

HORA

2.1 CGD | Recebe do responsavel (pesquisador) solicitacdo para iniciar a manobra
e 0 14V2 para operagao

2.2 CGD | Aguarda do CROL autorizagdo para normalizagdo do 14V2

2.3 | CROL | Autoriza CGD normalizagdo 14V2

2.4 CGD | Fecha chaves seccionadoras 34V2-4 e 34V2-5, no painel 04V2

Disparar o alar

me sonoro

2.5

CGD

Fecha disjuntor 14V2, no painel 04V2

2.6

CGD

Abre disjuntor 14D1, no painel 14D1

Tocar o telefone

2.7 | CGD ’ Coloca a chave 43 -14V2 na posicdo 'NORMAL', no painel 04V2

Disparar um dos alarmes no anunciador

2.8

CGD

Coloca a chave 43 -14D1 na posigao 'NORMAL', no painel 14D1

2.9

CGD

Abre a chave seccionadora 34V2-6, no painel 04V2

Disparar um dos alarmes no anunciador

2.10

CGD

Colocar a chave CLT-14V2 na posigdo 'TEL', no painel 04V2

2.11

CGD

Informa que concluiu a normalizagdo do 14V2

Parabéns vocé concluiu seu treinamento e o experimento.

Agradecemos sua participagdo!
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Laboratério de Interface Homem-Maquina

http://lihm.dee.ufcg.edu.br/index.htm!

(83) 2101-1387
Experimento: Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de sistemas elétricos

Sessdo de Teste: Data:

Usudrio participante

Roteiro das Tarefas do Experimento — Operador

Este experimento reproduz a atividade de treinamento de um operador em uma sala de controle da subestagdo
usando o simulador 3D para treinamento - SimulLIHM. Durante o experimento, vocé ird atuar como operador de
uma subestagdo do sistema elétrico, durante treinamento. Normalmente, durante um turno de trabalho sem
intercorréncias, o operador deve executar tarefas predeterminadas de acordo com um conjunto prescrito de
instrugées, reproduzido neste documento. O roteiro de tarefas é extraido de um manual operacional. Durante
este experimento o roteiro diz respeito a duas tarefas complementares realizadas durante a manutengdo de um
equipamento: liberagdo e normalizag¢do de um disjuntor. Durante um dia de trabalho outras tarefas podem
surgir como resultado de eventos inesperados, os quais sdo sinalizados através de alarmes.

O objetivo deste trabalho € investigar a influéncia do nivel de fadiga do operador sobre o resultado da tarefa. O
nivel de fadiga é investigado através do monitoramento e andlise das expressdes faciais, bem como da
aplicagdo de ferramentas de psicologia, e o monitoramento de sinais bioldgicos (EEG e ECG). A andlise dos
dados coletados € confrontada com o log da sessdo, também registrado durante o experimento.

A duragdo deste experimento, incluindo a preparagdo e debriefing é de aproximadamente duas horas. Se a
qualquer momento durante o experimento que vocé desejar interromper ou parar a sua participagéo sinta-se
livre para fazé-lo, avisando a equipe de pesquisa sobre sua intengdo.

Observagdes: 1. Se tiver duvidas durante a execugdo das tarefas, pergunte aos pesquisadores;

2. Caso alguma das informagdes solicitadas ndo for encontrada, avise aos pesquisadores e
prossiga para a tarefa seguinte;

3. O teste de usabilidade pode ser interrompido quando vocé desejar, ndo sendo necessario
que todas as tarefas sejam realizadas.

4. Caso se sinta a vontade, solicitamos que comente em voz alta a sua atividade e as duvidas
que possam surgir durante o teste.
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Executar o roteiro de manobra

A sequéncia deve ser seguida para que o experimento seja realizado com sucesso.

Obs.: Caso algum alarme sonoro seja disparado durante a execugdo dessa manobra, interrompa a
execugdo da etapa e desabilite o alarme, localizando o painel onde ocorreu e reconhecendo (desligar) o alarme
antes de prosseguir com a tarefa a partir do ponto onde foi interrompida.

Tratamento/ reconhecimento de alarmes

Na ocorréncia de um alarme sonoro vocé deve identificar o painel associado ao evento. Para
reconhecer o alarme no painel existe uma botoeira de alarme que esta localizada na parte superior
do painel a qual devera estar acesa (indicagdo em amarelo), apds reconhecer o alarme vocé deve
retomar a tarefa interrompida.

Tarefal: Liberagdo do Disjuntor 14V2

Em decorréncia da substituicdo do Disjuntor 14D1, sera necessario efetuar a transferéncia de
carga do barramento. Nesta tarefa, o avaliador atuard como o operador do centro de operagdes do
sistema (CROL) e vocé atuarda como o operador da subestagdo SE CGD (CGD), executando as
manobras descritas neste item. Anote a hora em que cada agdo foi concluida. Vocé tem
aproximadamente 20 minutos para realizar esta tarefa.

1 LIBERACAO 14V2 HORA

1.1 CGD | Recebe do responsavel a solicitagdo de liberagédo 14V2.

1.2 CGD | Aguarda confirmacao de autorizagdo para liberagao do 14V2.

1.3 CROL | Autoriza CGD liberagdo 14V2.

1.4 CGD | Confirma se o disjuntor 14D1, localizado no painel 04V2, esta aberto.
1.5 CGD | Fecha a chave 34V2-6, no painel 04V2

1.6 CGD | Coloca a chave 43 -14D1 na posigdo 'TRANSFERENCIA', no painel 14D1
1.7 CGD | Coloca a chave 43 -14V2 na posigdo 'TRANSFERENCIA', no painel 04V2
1.8 CGD | Fecha o disjuntor 14D1, no painel 14D1

1.9 | CGD | Abre disjuntor 14V2, no painel 04V2

1.10 | CGD | Colocar a chave CLT-14V2 na posigdo 'LOC', no painel 04V2

1.11 | CGD | Abre chaves seccionadoras 34V2-4 e 34V2-5, no painel 04V2

1.12 | CGD | Informa ao responsavel (avaliador) a liberagdo do equipamento 14V2

Tarefa 2: Normalizagdo do Disjuntor 14V2

Apds a substituicdo do equipamento, serd necessdrio religar o disjuntor. Como ja informado,
o avaliador atuard como o operador do centro de operagdes do sistema e vocé atuara como o
operador da subestagdo SE CGD, executando as manobras descritas neste item. Anote a hora em que
cada agdo foi concluida. Vocé tem aproximadamente 20 minutos para realizar esta tarefa.

133



Apéndice D.

2 NORMALIZAGCAO 14V2 HORA

2.1 CGD | Recebe do responsavel (pesquisador) solicitacdo para iniciar a manobra
e 0 14V2 para operagdo

2.2 CGD | Aguarda do CROL autorizagdo para normalizagdo do 14V2

2.3 CROL | Autoriza CGD normalizagdo 14V2

2.4 CGD Fecha chaves seccionadoras 34V2-4 e 34V2-5, no painel 04V2

2.5 CGD | Fecha disjuntor 14V2, no painel 04V2

2.6 CGD | Abre disjuntor 14D1, no painel 04V2

2.7 CGD | Coloca a chave 43 -14V2 na posigdo 'NORMAL', no painel 04V2

2.8 CGD | Coloca a chave 43 -14D1 na posigdo 'NORMAL', no painel 14D1

2.9 CGD | Abre a chave seccionadora 34V2-6, no painel 04V2

2.10 | CGD | Colocar a chave CLT-14V2 na posigdo 'TEL', no painel 04V2

2.11 | CGD | Informa que concluiu a normalizagdo do 14V2

Parabéns vocé concluiu seu treinamento e, o experimento.

Agradecemos sua participagdo!
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-4
)'@ s~ Laboratério de Interface Homem-Maquina
“f >\ { http://lihm.dee.ufcg.edu.br,

+ 55 (83) 2101-1387

LUH

Experimento: Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de sistemas
elétricos

Sessdo de Teste Data:

Usuario participante

q-
—

M

=

NASA-TLX

Como vocé classifica o esforgo mental necessario para realizar a tarefa no simulador?

Muito baixo Muito alto

Como vocé classifica o esforgo fisico necessario para realizar a tarefa no simulador?

Muito baixo Muito alto

Como vocé classifica o prazo para concluir a tarefa?

Muito reduzido Muito elevado

Como vocé classifica a taxa de sucesso alcancada durante a execugdo da tarefa ? (Vocé

conseguiu realizar aquilo que |he foi solicitado no teste ?)

Falha Sucesso

Como vocé classifica o nivel de dificuldade para completar a tarefa?

Muito baixo Muito elevado

Com qual intensidade os sentimentos combinados (incerteza, desanimo, irritagdo,
estresse e aborrecimento) foram sentidos por vocé quando terminou a tarefa?

Muito baixa Muito elevada

Agradecemos sua participagao!
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Laboratério de Interface Homem-Maquina

http://lihm.dee.ufcg.edu.br,
+ 55 (83) 2101-1387

Experimento: Monitoramento do desempenho e da fadiga na operagdo de
sistemas elétricos

Sessdo de Teste Data

Usuédrio participante

SAM

Como vocé classifica sua experiéncia durante a execugdo da tarefa nos
seguintes aspectos:

Valéncia /
Satisfagéo

Despertar/

Manter a atencéo

Dominio (controle)

Agradecemos sua participagdo !



