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RESUMO

O aprendizado, por um longo periodo de tempo, contou somente com a razao como base
para seu desenvolvimento, contudo estudos comprovam que a emogao € parte essencial
para 0 processo da construcdo do conhecimento. Sistemas computacionais
compreendem, hoje, recursos para auxiliar no reconhecimento de emogdes em seres
humanos, através das expressdes faciais, por exemplo. Neste sentido, este trabalho
objetivou analisar emoc0es, capturadas atraves de expressdes faciais e analisadas pelo
software FaceReader, juntamente com 0s comportamentos observaveis de estudantes,
através do uso de um ambiente virtual de aprendizagem. Sobre estes dados foi proposto
um modelo de inferéncia de aquisicdo do conhecimento considerando o desempenho
nos exercicios. Como referencial teodrico este trabalho apresenta definicdes de emocdes,
modelos de emocBes bésicas e métodos de reconhecimento de emocdes através de
computadores ou dispositivos eletrénicos. As emocdes, resultantes das expressoes
faciais, e 0os comportamentos observaveis, resultantes da interacdo com um ambiente
virtual de aprendizagem, foram capturados com o uso de um software de captura de tela
e da imagem da webcam. Estes dados foram tratados e relacionados, mostrando quais
emocdes ocorreram durante a realizacdo de cada comportamento observavel. Este
trabalho permitiu, além da criacdo do modelo de inferéncia, a analise de quais
comportamentos e emoc8es que foram mais importantes no processo de construgdo do

conhecimento.

Palavras-chave: Ambientes virtuais de aprendizagem, redes neurais artificiais,

expressdes faciais, comportamentos observaveis.



ABSTRACT

Learning, for a long time, had only reason as basement for its development, but studies
prove emotion is an essential part in the process of the construction of knowledge.
Currently, computational systems have resources to aid emotion recognition in humans,
through facial expressions, for example. In this respect, this work wants to analyze the
emotions, captured through facial expressions and analyzed by FaceReader software,
together with student’s observable behaviors in a virtual learning environment. Using
these data was proposed a model for inference the construction of knowledge
considering the exercise performance. As theoretical framework this work introduces
definitions of emotion, basic emotions models, and techniques to recognize emotions
through computers or electronic devices. The emotions, from facial expressions, and
observable behavior, from the interaction with a virtual learning environment, were
recorded using a screen recorder’s software and with the webcam. These data were
treated and related to show which emotions happened during each observable behavior.
This work allowed, besides the creation of a model for inference, the analysis of which
behaviors and emotions were more important in the process of the construction of

knowledge.

Keywords: Virtual Learning Environment, artificial neural networks, facial

expressions, observable behaviors.
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1 INTRODUCAO

O processo de construcdo do conhecimento € uma questdo a ser mais estudada
junto a ambientes virtuais de aprendizagem, visando melhorias no processo de
aprendizagem através de interacdo. As emocBes sdo essenciais para um aprendizado
mais eficaz, pois refletem estados de motivacao ou desanimo dos estudantes, que podem

ser capturados e analisados pelo ambiente virtual durante as interaces.

N&o h& uma definicdo Unica do que é uma emocao, ja que ela foi definida de
maneiras diferentes por autores, como (SCHERER, 2000), (LAZARUS, 1991) e
(DAMASIO, 1996). Mas, a importancia dela para 0os processos cognitivos, como a
construcdo do conhecimento, é destacada em diversos trabalhos, como (IZARD, 1984),
(DAMASIO, 1996), (PIAGET, 1986) e (VYGOTSKY, 1986).

Ao observar a importancia da emocdo em varios aspectos da vida, como no
aprendizado e nas tomadas de decisdes, pesquisadores da area de Inteligéncia Artificial
iniciaram estudos sobre maneiras de inserir a emocdo em sistemas computacionais, ja
que, por exemplo, com o reconhecimento das expressdes faciais causadas por emocoes,
o0s sistemas podem se adaptar as caracteristicas cognitivas dos usuarios. A partir disso,
surgiu uma nova area de pesquisa na Inteligéncia Artificial, denominada de
“Computagdo Afetiva”, que se divide em duas linhas de pesquisa: o reconhecimento das
emocBes do usuario e a expressdo/simulacdo de emocdes por maquinas. Neste

trabalhou, se utilizou do reconhecimento das emocdes do usuario.

O reconhecimento das emocdes pode ser feito através de diferentes métodos, 0s
mais utilizados sdo: reconhecimento das expressGes faciais (DINIZ et al., 2013) e
(OLIVEIRA e JAQUES, 2013), uso de sinais fisioldgicos (como batimentos cardiacos,
condutividade da pele, tensdo dos masculos) (KIM, BANG e KIM, 2004) e (PICARD,
VYZAS e HEALEY, 2001), ou, através de comportamentos observaveis (acdes do
usuario no sistema) (IEPSEN, 2013) e (JAQUES, JAQUES e LEHMANN, 2008).

Neste trabalho, optou-se pelo reconhecimento das emocgdes através das
expressdes faciais. As expressdes faciais foram analisadas com o software FaceReader"

que retorna as emogdes: alegria, tristeza, surpresa, medo, nojo, raiva ou neutro. Essas

L www.noldus.com
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informagdes foram combinadas com as informacgdes das a¢bes dos usuérios sobre o
sistema, como: tempo que ficou na pagina de contetdo, nimero de erros e acertos nas
questdes, se visualizou video da aula, entre outras variaveis de uso do sistema.

A combinacdo dessas informacdes permitiu uma analise da influéncia dos
comportamentos observaveis e das emocfes durante a aquisicdo do conhecimento,
assim como, a proposta de um modelo para relacionar os comportamentos e emocgoes
gue mais impactam neste processo.

Desta maneira, € possivel usar estas informacgdes para incentivar o estudante,
como, por exemplo, quando estiver com um estado emocional negativo pode-se
incentiva-lo positivamente, ou quando estiver com um estado emocional positivo pode-
se parabeniza-lo.

O reconhecimento foi realizado para fazer inferéncias sobre a experiéncia de
estudantes em ambientes virtuais de aprendizagem (AVA). De acordo com o Ministério
da Educagéo, ambientes virtuais de aprendizagem sao:

programas que permitem 0 armazenamento, a administracdo e a
disponibilizacdo de contetidos no formato Web. Dentre esses, destacam-se:
aulas virtuais, objetos de aprendizagem, simuladores, foruns, salas de bate-
papo, conexdes a materiais externos, atividades interativas, tarefas virtuais
(webquest), modeladores, animag8es, textos colaborativos (wiki). (BRASIL,
2007).

Os ambientes virtuais de aprendizagem se tornaram uma ferramenta importante
no processo de ensino-aprendizagem, possibilitando uma interacdo mais intensa entre
estudantes e professores, com a troca de informacgdes e comunicacdo realizadas no
ambiente.

Desta forma, o objetivo principal foi desenvolver um modelo de inferéncia de
conhecimento, por meio da andlise das expressGes faciais e dos comportamentos

observaveis dos usuarios na sua interagdo com ambiente virtual de aprendizagem.

Para realizar este trabalho, consideraram-se 0s seguintes objetivos especificos:

e Estudar modelos que consideram as emocdes possiveis de serem expressas.
O objetivo foi trabalhar com as emogOes que influenciam o processo de
aprendizagem e que podem ser detectadas.

e Estudar e utilizar o ambiente virtual de aprendizagem do projeto de pesquisa
vinculado ao Departamento de Informatica da UNISC (FROZZA et al.,



14

2009); (FROZZA et al., 2011), (SILVA et al., 2010), (SCHREIBER et al.,
2010), (BORIN et al., 2012), (GRIESANG, 2013).

e Estudar trabalhos relacionados ao uso da analise de emocdes, a partir das
expressdes faciais e de comportamentos observaveis em ambientes virtuais
de aprendizagem, assim como, as técnicas utilizadas.

e Analisar o modelo de classificacdo facial - FACS (EKMAN e FRIESEN,
1978): Este modelo analisa expressdes faciais humanas, conforme os
movimentos dos musculos da face.

e Estudar e utilizar o software FaceReader para a deteccdo de expressdes
faciais.

e Desenvolver um modelo de inferéncia de conhecimento baseado nas
expressdes faciais e nos comportamentos observaveis, a fim de relacionar a
emocdo e o conhecimento resultante dos exercicios, por meio da técnica de
rede neural artificial.

e Analisar o modelo de inferéncia desenvolvido.

O texto esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 aborda o referencial
tedrico referente aos estudos realizados sobre emocdes; o capitulo 3 descreve 0s
principais métodos para reconhecimento de emocdes juntamente com trabalhos
realizados; o capitulo 4 apresenta trabalhos relacionados; o capitulo 5 apresenta a
metodologia utilizada; o capitulo 6 demonstra o desenvolvimento do trabalho por meio
da andlise das expressdes faciais e dos comportamentos observaveis resultantes da
interacdo com ambiente virtual de aprendizagem; por fim, sdo apresentadas as

conclusdes e trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os conceitos relativos as emocdes, suas definicbes
conforme alguns autores e a sua importancia para processos cognitivos. Também é
descrita a &rea da Computacdo Afetiva, a definicdo de emogdes bésicas segundo os
principais autores e 0s principais modelos para representar as emocgoes

sistematicamente.
2.1 Emocgdes: definicdo e contexto

De acordo com (SCHERER, 2000) a emocdao € um episodio breve, com uma alta
intensidade inicial, mas que vai diminuindo até desaparecer, e, é disparada através de
um evento externo (comportamento de outra pessoa, por exemplo) ou de um evento
interno (uma sensacao, por exemplo). A emocdo € definida também por outros autores,
entre eles (LAZARUS, 1991) e (DAMASIO, 1996).

Trabalhos de psicologos e neurologistas tém destacado a importancia da emocao
(afetividade) em atividades cognitivas, como, por exemplo, o aprendizado. Os trabalhos
de (IZARD, 1984) mostram que emoc¢des negativas induzidas prejudicam o

desempenho em tarefas cognitivas, e emoc6es positivas aumentam este desempenho.

Também (DAMASIO, 1996) propde uma separacdo das emog¢des em iniciais
primarias e adultas secundarias. As emocOes primarias se referem a estimulos do
ambiente que, primeiramente, geram uma resposta emocional e em sequéncia ativam
um estado cognitivo; ja as emocBes secundarias sdo iniciadas por pensamentos
cognitivos e, entdo, ocorre uma resposta fisica com o entendimento do evento, como,
por exemplo, encontrar um amigo que ndo encontra ha muito tempo. Segundo Damasio,
a emocao exerce um papel importante na tomada de decisdes. Ele verificou que pessoas
com lesdes cerebrais em regides relacionadas com as emogdes perdiam a capacidade de

tomar decisoes.

Pesquisadores da area da educacdo também acreditam no papel da afetividade na
aprendizagem, de acordo com (PIAGET, 1989) “certamente a afetividade ou sua
privacao podem ser a causa de aceleragdo ou atraso no desenvolvimento cognitivo”, por
exemplo, estudantes que possuem dificuldades em matematica, ndo possuem um melhor

desempenho por um bloqueio afetivo. E (VYGOTSKY, 1986) concluiu que “as
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emocdes fazem parte ativa no funcionamento mental geral”.

Devido a este importante papel da afetividade na aprendizagem, pesquisadores
tém estudado técnicas de Inteligéncia Artificial, de modo a tornar os sistemas
computacionais personalizados também aos estados afetivos do usuario. Assim, a

Computacao Afetiva tornou-se uma nova area de pesquisa da Computacao.
2.2 Computacdo afetiva: estado da arte

Computagdo afetiva é a “computacdo que esta relacionada com 0 que surge de,
ou deliberadamente influencia as emocgodes” (PICARD, 1997). Os estudos nesta area
estdo divididos em duas grandes areas: o reconhecimento das emog¢des do usuario e a

expressdo/simulacdo de emogdes por maquinas, conforme apresentado na figura 1.

Figura 1. Areas de pesquisa da computacéo afetiva.

Computacdo Afetiva
«— T >
Emogoes na Interacdo - ~
Homem-Computador Sintese de BmocgGes
Reconhecimento das Emogdes do Usuario I—DS"]"“'_a'?r ao de Emogdes em
Maquina

Expressao de Emogdes por Maguina

Fonte: (JAQUES e VICARI, 2005b).

A primeira area de estudos da Computacdo Afetiva, o reconhecimento das
emocBes do usudrio, é importante para que 0s sistemas computacionais possam se
adaptar ao estado emocional atual de cada usuario. Por exemplo, em ambientes virtuais
de aprendizagem quando um estudante erra um exercicio ele pode ficar frustrado e
desistir da atividade. Ao identificar esta frustracdo o sistema pode recomendar outro
exercicio similar com um grau de dificuldade menor ou um video com uma explicacéo
complementar & questdo, a fim de auxiliar o usuario em sua frustracdo e ndo deixa-lo

desistir das atividades propostas.

De acordo com a teoria de emocdes appraisal (SCHERER, 1999), as pessoas
podem expressar emocdes diferentes a partir do mesmo estimulo, ou seja, enquanto um
estudante estd assistindo a um video de matematica e feliz por estar conseguindo

entender o assunto que antes nao entendia, outro pode estar assistindo a este mesmo
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video de matematica e confuso com tantas formulas que ele ndo entende. Por isso,
segundo (JAQUES e VICARI, 2005b) é importante que os sistemas computacionais,
além do histdrico cognitivo do estudante, mantenham um histérico afetivo, para atingir
uma maior precisdo no reconhecimento das emocdes e tomar melhores decisdes,

considerando o histérico de cada estudante.

A outra grande &rea de estudo da Computacdo Afetiva € a sintese das emogdes,
ou seja, permitir que maquinas expressem emocoes similares as humanas. Os principais
estudos desta area tém sido para a criagdo de robds sociaveis. Mas, também tém sido
aplicados na &rea de educacdo para o desenvolvimento de agentes pedagodgicos. Esses
agentes sdo normalmente personagens modelados em 3D que estdo disponiveis nos

ambientes virtuais de aprendizagem.

Segundo (IZARD, 1984), tutores humanos que expressam emoc¢des mantém seus
estudantes mais motivados. Estes tutores virtuais sdo chamados de agentes pedagdgicos,
ja que desempenham a funcdo de acompanhar os estudantes durante a utilizacdo do
ambiente virtual, além de sugerir atividades e motiva-los a continuar no processo de
interacdo. Diversos agentes pedagdgicos ja foram criados com diferentes finalidades,
entre eles pode-se citar: a DORIS (FROZZA et al., 2009), a PAT (JAQUES e VICARI,
2005a) e 0 VINCENT (PAIVA e MACHADO, 1998).

2.3 Modelos de emocdes basicas

Para desenvolver os trabalhos nesta area, € necessario definir quais sdo as
emocdes abordadas. Diversos pesquisadores criaram modelos de emocBes basicas,
como (FRIDJA, 1986; EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH 1982; IZARD, 1971),

entre outros, como apresentado na tabela 1.



Tabela 1. Diferentes modelos de emogdes basicas.
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Referéncia

Emoc6es fundamentais (basicas)

ARNOLD, 1960.

Raiva, aversdo, coragem, desanimo,

desejo, desespero, medo, 6dio, esperanca,

amor, tristeza.

EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH,

Raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e

1982. surpresa.

FRIJDA, 1986. Desejo, felicidade, interesse, surpresa,
admiracdo, tristeza.

GRAY, 1982. Furia, terror, ansiedade, alegria.

IZARD, 1971. Raiva, desprezo, nojo, aflicao, culpa,
interesse, alegria, vergonha e surpresa.

JAMES, 1884. Raiva, aflicdo, amor, furia.

McDOUGALL, 1926.

Raiva, nojo, jubilo, faria, submisséo,

admiracao.

OATLEY e JOHNSON-LAIRD, 1987.

Dor e prazer.

PANKSEPP, 1982.

Expectativa, raiva, furia e panico.

PLUTCHIK, 1980.

Aceitacdo, raiva, antecipacao, nojo,

alegria, tristeza e surpresa.

TOMKINS, 1984.

Raiva, interesse, desprezo, nojo, aflicéo,

alegria, vergonha e surpresa.

WATSON, 1930.

Raiva, amor e flria.

WEINER e GRAHAM, 1984.

Felicidade e tristeza.

Fonte: (ORTONY e TURNER, 1990).

Para este trabalho, serdo utilizadas como emocOes béasicas as definidas por

(EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH, 1982), os quais propdem um modelo de

emocOes baseado nas expressOes faciais. Ele estudou fotos de tribos que ainda néo

haviam tido contato com outras culturas e pOde constatar seis emocOes basicas

universais, descritas na tabela 2.




Tabela 2. Emogdes basicas, segundo (EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH, 1982)
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Emocéo

Figura

Descricéo

Raiva

As sobrancelhas estdo abaixadas e
contraidas de maneira que linhas
verticais aparecem entre as
sobrancelhas. Os l&bios estéo
comprimidos firmemente ou abertos de
forma tensa ou como se fosse um
quadrado. Palpebras tensas produzindo

um olhar duro.

Alegria

Sobrancelha e testa relaxadas.
Bochechas levantadas produzindo
enrugamento abaixo das palpebras
inferiores. Os cantos dos labios
levemente repuxados e um
enrugamento de cada lado do nariz até
os cantos dos labios. A intensidade da
emocao é amplificada se os labios
estdo separados expondo os dentes.

Surpresa

Sobrancelhas levantadas e curvadas.
Olhos amplamente abertos com a
palpebra superior levantada e a inferior
para baixo. A mandibula caida, mas

os labios estdo relaxados.
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Nojo

As sobrancelhas estéo abaixadas,
enquanto a palpebra inferior esta
levantada, reduzindo a quantidade de
olho visivel e nariz enrugado. As
bochechas estéo levantadas. O labio
superior fica levantado, e o inferior

pressionando o superior.

Tristeza

Os cantos internos das sobrancelhas
estdo levantados produzindo
enrugamento horizontal na testa. Os
cantos internos das palpebras
superiores estdo levantados.Produzindo
um V invertido, enrugado. Os cantos
dos labios estdo abaixados e/ou 0s

labios estdo tremendo.

Medo

As sobrancelhas estéo levantadas com
os lados internos juntos. Olhos bem
abertos com a palpebra superior
levantada e a inferior tensa e

ligeiramente levantada.

Fonte: (EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH 1982)

Esta lista de emocOes béasicas foi expandida, incluindo emocbes positivas e

negativas que ndo estdo inteiramente codificadas nas expressdes faciais: diverséo,

desprezo, contentamento, constrangimento, excitacdo, culpa, orgulho, alivio, satisfacéo

e vergonha em (EKMAN, 1999).
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2.4 Teorias de emogao

Historicamente, diversos modelos foram criados na tentativa de sistematizar o
surgimento de emocOes e seus comportamentos associados. No trabalho de
(MARSELLA, GRATCH e PETTA, 2010), os autores descrevem os principais modelos
criados para representar as emocOes computacionalmente e seus autores. A Figura 2
apresenta as principais teorias estudadas para a criagcdo destes modelos e seus principais

autores.

Figura 2. Principais teorias para representacdo de emogdes e seus principais autores

/ Appraisal \ (Teoria Dimensionam ( Anatdémico

Frijda (1986). Mehrabian (1974). Damasio (1996).
OCC (1988). Russel (1974). LeDoux (1996).
Lazarus (1991).

Scherer (1999).

Fonte: Elaborado pelo autor

Na teoria dimensional das emogbes, um dos modelos propostos por
(MEHRABIAN e RUSSEL, 1974) é chamado de PAD (Pleasure-Arousal-Dominance),
no qual os estados emocionais podem ser representados em trés dimensdes ortogonais,
as quais representam:

e Prazer (uma medida de valéncia): Por exemplo, raiva e medo sdo emocoes
negativas, logo terdo alta pontuagéo nesta escala; diferente da emocéo de alegria
que é uma emocao positiva.

e Excitacdo (indica a intensidade da emocdao): Por exemplo, raiva e tédio sdo duas
emocdes negativas, porém a raiva tem uma intensidade maior do que o tedio.

e Dominio (uma medida de poder de controle): Por exemplo, raiva e medo séo
duas emocgdes negativas, porém a raiva € uma emocao dominante, e 0 medo é

uma emocao submissa.
Em (TAO et al., 2008), os autores propdem um modelo computacional para
trabalhar com a teoria dimensional PAD.

Ja a teoria anatémica, também descrita em (MARSELLA, GRATCH E PETTA,
2010), séo os estudos conduzidos por neurologistas que com o uso do avango dos
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recursos de imagens cerebrais tém estudado as conexdes neuroldgicas das estruturas do
cérebro e as emocgdes. Os experimentos de (LEDOUX, 1996) mostraram que a emog¢édo
pode acontecer sem processamento cognitivo no cortex. De acordo com as evidéncias
mostradas nestes experimentos, ele acredita que a amigdala € o principal componente do
cérebro no processamento de emocdes, sendo responsavel pela avaliacdo da percepcéao
de appraisal. Anténio Damaésio € outro autor que também trouxe grandes contribuicoes
para esta linha de pesquisa, pois apresenta em seus livros, como (DAMASIO, 1996),
texto explicativo sobre as funcgdes cognitivas, emocionais e neurolégicas que incidem
sobre a consciéncia, descrevendo casos de pacientes acompanhados durante tratamento;
indica e descreve os locais, no sistema nervoso, nos quais estas diferentes funcdes

ocorrem.

Em (ARMONY et al., 1997) os autores demonstram um modelo computacional
usando a teoria evidenciada pelos experimentos no processamento de emocdes de

LeDoux.

A teoria psicoldgica de emocges appraisal € a teoria que mais tem sido estudada
no projeto de sistemas de computacao afetiva de acordo com (MARSELLA, GRATCH
e PETTA, 2010). Nesta teoria, conforme (SCHERER, 1999), acredita-se que as
emoc0Oes sdo geradas e diferenciadas a partir da avaliacdo (appraisal) subjetiva de uma
situacdo ou de um acontecimento. Esses padrbes de avaliacdo sdo associados com
reacGes comportamentais e psicologicas. Por exemplo, ao chegar o primeiro dia de aula,
uma pessoa pode sentir-se alegre por reencontrar 0s amigos, enquanto, outra pode se
sentir preocupada por estar em uma escola diferente. Uma reacdo emocional de um
agente é iniciada com um evento inicial que é avaliado juntamente com um estado
emocional anterior, assim como as entradas providas pelo ambiente. Um aspecto
importante desta teoria € que individuos podem reagir de maneiras diferentes a um
mesmo evento. A Figura 3 apresenta o fluxo de avaliacdo de emocdo, que inicia por um

estimulo e, entdo, € avaliada (appraisal) para constituir-se na emocao.

Figura 3. Fluxo de avaliacdo de emocé&o de acordo com a teoria appraisal.

AVALIACAO

ESTMULO —> (APPRAISAL)

—  EMOCAO

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A maior parte dos trabalhos desenvolvidos usando esta teoria se concentra em
fazer um relacionamento estrutural entre as variaveis de avaliacdo (appraisal) e as
emoc0des geradas. Os modelos derivados desta teoria enfatizam as varidveis de avaliagcdo
como o processo central a ser modelado. Eles sdo tipicamente modelados como a causa
de uma emocdo através de regras de decisdo do tipo “se <condi¢do> entdo <ag¢do>" nas

variaveis de avaliacao.

Um dos modelos mais utilizados em trabalhos na area da computacéo afetiva, €
0 modelo OCC (ORTONY, CLORE e COLLINS, 1988), que segundo (JAQUES e
VICARI, 2005b) avalia trés aspectos para fazer a avaliacdo da emocao: eventos, agentes
e objetos. Os eventos sdo as percepcdes do agente sobre um estimulo; os agentes séo
aqueles que recebem o estimulo seja uma pessoa, um animal ou qualquer outro objeto
inanimado; e 0s objetos sdo coisas vistas como objetos inanimados. Estes eventos
podem ser interpretados de maneira diferente de acordo com a intensidade do estimulo.
Este modelo pode ser usado para o reconhecimento de emogdes do usudrio, assim como

para a sintese de emocBes em maquinas.

Este modelo ¢é baseado na abordagem cognitiva das emocdes e é possivel de ser
implementado computacionalmente, ja que fornece informacdes de como construir uma
interpretacdo de uma situacdo, do ponto de vista do usuério, e para qual emocéo esta
interpretacdo nos leva. Este modelo permite inferir 22 emocGes, conforme apresentado

na Figura 4.

Por exemplo, segundo (JAQUES e VICARI, 2005b) define-se a emogédo de
alegria quando uma pessoa se agrada com um evento desejavel e a tristeza quando esta

em desagrado com um evento indesejavel.
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Figura 4. Diagrama OCC
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edo

1
Confirmado Desconfirr ado

Satisfaf;éo Relevar Gratificagao Gralidso
Medos-confirmados Desapontamento Remorso Furia
Baseado em probabilidade Viver bem/ composto de atribuigao

Fonte: (NETO, 2010, traduzida de ORTONY, CLORE e COLLINS, 1988).

Trabalhos, como dos autores (JAQUES e VICARI, 2005a; FROZZA et al.,
2011; SILVA e BERNARDI, 2009) foram desenvolvidos usando o modelo OCC como

base.

Este capitulo apresentou definicbes de emocdo e uma lista de modelos de
emoc0Oes basicas propostas ao longo do tempo. A partir destes estudos, se escolheu as
emocOes usadas neste trabalho, as quais foram descritas e ilustradas na tabela 2.
Também, apresentou modelos computacionais que permitem a representacdo de
emocOes computacionalmente. E, introduziu a area da computacdo afetiva que tem
como uma de suas linhas de pesquisa o reconhecimento de emogdes. Os principais

métodos para o reconhecimento de emocdes serdo demonstrados no capitulo 3.
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3 METODOS DE RECONHECIMENTO DE EMOCOES

Este capitulo apresenta os principais métodos utilizados para o reconhecimento
de emocgdes em sistemas computacionais e alguns trabalhos realizados para cada método
de reconhecimento. Ao final, € apresentado um comparativo, com as emogoes
analisadas, algoritmos utilizados e a taxa de reconhecimento alcancada em cada um dos

trabalhos descritos.
3.1 Reconhecimento através de comportamentos observaveis

Esta secdo apresenta trabalhos desenvolvidos para o reconhecimento de emogdes
na teméatica de comportamentos observaveis, que segundo (BERCHT, 2001) séo todas
as acdes do usuario sobre o sistema que colaboram para determinar o seu

comportamento.

3.1.1 Ensino de Algoritmos: Detec¢do de Estado Afetivo de Frustracdo para apoio
ao Processo de Aprendizagem (IEPSEN, 2013)

Este trabalho teve como objetivo melhorar o ensino de algoritmos a estudantes, a
partir da identificacdo do estado de frustracdo durante a realizacdo de exercicios, de

modo a intervir e manter o estudante motivado.

Para isso, foi criada uma ferramenta que representa um ambiente de apoio a
aprendizagem de algoritmos com fungbes de edicdo, de programacdo e coleta dos
comportamentos observaveis oriundos da interacdo do estudante com o sistema. A
ferramenta foi desenvolvida em PHP com banco de dados MySQL, e, converte o
pseudocddigo digitado pelo estudante para Java para ser avaliado. A figura 5 mostra a

tela inicial de trabalho da ferramenta.
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Figura 5. Ferramenta de ensino de algoritmos

Compila-Algo | +

http/Nocathost/algo2012 -|C "" > B

Q ; < ( Ajude . me Ajuile ene
f i ‘ ‘ 9 s com i (’ com :,,: Estouw

ool Frustrado

ADON R3OV S O L5 99 $4)

Fonte: (IEPSEN, 2013).

A partir do uso da ferramenta pelos estudantes de duas turmas de Algoritmos e
Ldgica de Programagdo do curso de Analise e Desenvolvimento de Sistemas da
Faculdade de Tecnologia SENAC Pelotas, foi possivel identificar padrdes nos dados

capturados pelos usuarios para reconhecer o estado afetivo de frustracéo.

Os testes com a ferramenta foram realizados em duas fases. Nas primeiras aulas
0s estudantes tinham o botao “Estou Frustrado” no canto superior direito da tela inicial,
conforme mostrado na figura 5. Este botdo era clicado quando o estudante se sentia

frustrado durante o uso da ferramenta de aprendizagem.

Todos os dados do uso da ferramenta de aprendizagem foram analisados para
identificar padrdes de comportamentos anteriores ao clique do botao “Estou Frustrado”.

Para a andlise de dados foi usada a técnica de classificacdo de dados baseada em regras.

Um classificador baseado em regras € uma técnica para classificar registros
usando um conjunto de regras do tipo “se <condigdo> entdo <ac¢ao>". Esse classificador
tem como objetivo encontrar algum relacionamento entre os atributos e uma classe,
gerando uma regra. Assim, o processo de classificacdo permite, posteriormente, utilizar

esta regra para predizer a classe de um novo registro.

Para a construcdo das regras foram utilizadas as seguintes caracteristicas
capturadas durante o uso da ferramenta de aprendizagem: nimero de compilagdes com
erro, numero total de erros, tempo entre o inicio e a ultima compilacdo do programa,
namero de programas anteriores sem solucdo (sem compilagdo correta) e numero de

compilagdes sem erros de sintaxe.
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Esta andlise apontou alguns dos principais motivos de frustragdo dos estudantes,
como: elevado numero de compilagbes com erros, elevado nimero total de erros

encontrados, elevado tempo para a resolugdo de um programa, entre outros.

A partir destas regras geradas, modificou-se o programa para as aulas seguintes.
Em uma segunda fase, no lugar do botdo de “Estou Frustrado” foram inseridos botdes
de apoio com a resolugdo do problema ou a escolha de um programa com nivel de
complexidade menor, quando, de acordo com as regras, 0O programa percebia que o
estudante encontrava-se frustrado. A figura 6 apresenta o fluxo de funcionamento da

ferramenta de aprendizagem.

Figura 6. Fluxo da ferramenta com os recursos de apoio ao estudante.

Se Frustrado, Retorna Exercicio
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» i —
“ ) 4 Sanco de Dados §
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AD Apresentar Evidéncias do Verifica se £ «
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Estado Afetivo de Frustragio na Erros ;
f \ |
Se Nao
»
”~

g | ‘/./‘ ;
b/ / Executa e Testa

0 Aluno pode o Programa
ver 0 Tutorial
€ pode fazer um Exercicio

com menor Complexidade

Fonte: (IEPSEN, 2013)

O autor comenta ao final que observou uma pequena melhora nos testes
realizados pelos estudantes ap6s o uso desta ferramenta de aprendizagem. Porém, o
autor do trabalho ndo comentou qual foi a taxa de reconhecimento da ferramenta para o

estado de animo estudado.

3.1.2 Avaliando a efetividade de um agente pedagogico animado emocional
(JAQUES, JAQUES e LEHMANN, 2008)

As autoras comentam que para que o sistema possa se adaptar a afetividade do
estudante, é necessario que ele possa reconhecer as suas emocgoes. Por exemplo, quando

0 estudante encontra-se frustrado com seu desempenho, ele vai provavelmente
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abandonar a tarefa que esta sendo realizada. Assim, o ambiente precisa intervir e evitar

a sua desmotivacdo e saida do ambiente de aprendizagem.

O objeto de estudo do trabalho é o agente animado PAT, cujo objetivo principal
é fornecer suporte emocional ao estudante, motivando-o, encorajando-o a acreditar em

suas proprias habilidades. A figura 7 mostra exemplos de animacdo do agente PAT.

Figura 7. Exemplos de animacéo do agente PAT

Vocé pode fazer

Eu sei que vocé isso! Lembre de

pode superar as 1odo seu SUCEsso
suas dificuldades! passado!
Continue
tentando!
[ ~

A

Fonte: (JAQUES, JAQUES e LEHMANN, 2008)

Para determinar a melhor tatica afetiva a aplicar e 0 melhor momento para
intervir, foi proposto um modelo que infere seis emocgdes (alegria, tristeza, vergonha,
orgulho, admiragéo e reprovacdo) baseando-se na teoria OCC (ORTONY, CLORE e
COLLINS, 1988) e utilizando-se o modelo BDI (Belief-Desire-Intention) descrito
inicialmente em (BRATMAN, 1990). Este modelo é usado na construcdo de agentes

inteligentes e permite conhecer as razdes que dispararam uma emogéao.

O reconhecimento das emogdes é fundamentado psicologicamente no modelo
cognitivo de emocgbes OCC, que fornece informagdes de como construir uma
interpretacdo de uma situacdo do ponto de vista do usuario e com qual emocgdo esta

interpretacdo esté relacionada.

Segundo (JAQUES e NUNES, 2012) a ideia principal dos trabalhos que
empregam modelos psicologicos baseados em appraisal, ou seja, modelos que
acreditam que as emocOes sdo geradas a partir de avaliacbes subjetivas de um
acontecimento, é usar a informagéo fornecida pelo modelo psicologico para construir
uma interpretacdo de uma situagdo do ponto de vista do usuario e raciocinar sobre qual
emocao esta interpretagéo leva. Por exemplo, para inferir a emocdo feliz, de acordo com

0 modelo OCC, o sistema raciocina sobre o aspecto desejavel de um evento em relagdo
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aos objetivos do estudante. Se o estudante tem o objetivo de agradar os pais, entdo obter
uma boa nota em um exercicio € um evento desejavel (situacdo), pois ele promove seus

objetivos e, desta maneira, dispara emocdes positivas como felicidade.

Foi realizada a avaliagdo com 39 estudantes da 72 série, a fim de verificar o
impacto do uso do agente no desempenho dos estudantes. Os resultados apontaram para
a efetividade do suporte emocional do desempenho dos estudantes, porém ndo foi

demonstrada a taxa de reconhecimento destas emocdes inferidas.
3.2 Reconhecimento através de expressoes faciais

Segundo (PICARD, VYZAS e HEALEY, 2001), o reconhecimento de emocgdes
através de expressbes faciais é o método que mais tem sido estudado para o

reconhecimento automatico de emocdes e 0 que mais tem obtido progresso.

O reconhecimento de emocdes através de expressbes faciais baseia-se,
principalmente, no sistema psicoldgico de codificacdo FACS (Facial Action Coding
System), descrito em (EKMAN e FRIESEN, 1978) que descreve 32 AUs (unidades de
acdo — Action Units), que consistem na contracdo ou relaxamento de um ou mais
musculos da face, que combinados podem representar diferentes emog6es. Esta secdo
apresenta trabalhos desenvolvidos na tematica de expressbes faciais para o

reconhecimento de emogdes.

3.2.1 - Um Sistema de Reconhecimento de Expressées Faciais para Apoiar um
Ambiente Virtual de Aprendizagem (DINIZ et al., 2013)

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema para o reconhecimento de emogdes
a partir de expressdes faciais de estudantes durante o uso de ambientes virtuais de
aprendizagem. Foram reconhecidas as emocdes de alegria, tristeza, raiva e nojo, cujas
emoc0Oes fazem parte do conjunto de emogdes basicas descrito em (EKMAN, FRIESEN
e ELLSWORTH, 1982).

O funcionamento do sistema esta dividido em quatro etapas: captura da imagem,
extracdo de caracteristicas da face, classificacdo da expressdo facial e inferéncia da
emocdo. Inicialmente, captura-se a imagem do estudante com o dispositivo Kinect
(MICROSOFT RESEARCH, 2011), que captura os quadros do frame de video de 5 em

5 segundos (tempo predefinido pelo autor).

Estes frames de video capturados sdo usados como entrada para a segunda etapa,
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que é a extracdo dos pontos de interesse da face (boca, sobrancelhas, olhos e nariz). Para
esta extragdo foram utilizados os algoritmos Viola-Jones (VIOLA e JONES, 2001) para
a deteccdo da face e o CANDIDE-3 (AHLBERG, 2001) para encontrar 0s pontos
caracteristicos da face. Ambos podem ser implementados com o uso do kit de
desenvolvimento do Kinect. Estes algoritmos foram escolhidos, pois atingem um nivel
aceitavel de reconhecimento e sdo rapidos. A figura 8 mostra a execu¢do dos algoritmos
Viola-Jones e CANDIDE-3 ao lado direito, e no lado esquerdo a extracdo dos pontos de

interesse.

Figura 8. Execugdo dos algoritmos em um quadro de video.

Fonte: (DINIZ et al., 2013)

Com os pontos caracteristicos da face mapeados, é necessario realizar a
associacdo destas caracteristicas com as expressdes faciais. Para isso, € utilizado o
sistema psicoldgico de classificacdo facial FACS (EKMAN e FRIESEN, 1978). Neste
modelo, as caracteristicas extraidas da face sdo mapeadas de acordo com o modelo
FACS para a criacdo de AUs. Por exemplo, a AU1 é a sobrancelha externa direita, a
AU2 ¢ a sobrancelha externa esquerda, e assim por diante. Estas unidades de acdo estdo
descritas em (EKMAN e FRIESEN, 1978).

Por altimo, com estas unidades de acdo mapeadas, utiliza-se a combinacéo delas
para a inferéncia de emocdes. Por exemplo, a emoc¢do alegria é indicada a partir da
aparicdo das unidades de acdo principais AU6, AU12 e secundarias AU25, AU26 e
Al6. Estas relagdes entre unidades de acdo e emogéo estdo descritas em (EKMAN e
FRIESEN, 1978).

Os testes foram realizados, em tempo real, com 10 estudantes do curso de
medicina da Universidade do Estado do Rio Grande do Norte (UERN). Cada individuo
simulou 20 emoc0es (5 emoc0es de tristeza, 5 emog0es de alegria, 5 emogdes de raiva e

5 emocgdes de nojo). No total foram recolhidas 200 expressOes realizadas por estes
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usuarios. Este experimento resultou nas taxas de reconhecimento, conforme descritas na
tabela 3.

Tabela 3. Resultado da precisdo das emocdes

Emocéo Taxa de acerto
Alegria 90%
Tristeza 82%
Nojo 80%
Raiva 90%

Fonte: (DINIZ et al., 2013).

Essa emocdo reconhecida é usada na entrada de um ambiente virtual de
aprendizagem, que é composto por agentes de software que auxiliam na aplicacdo
correta da teoria da Aprendizagem Baseada em Problema, estratégia pedagogica na qual
um caso é exposto pelo docente e os estudantes identificam o problema, investigam,
debatem e produzem possiveis solucdes ou justificativas, ou seja, em vez do
conhecimento passado pelo professor ele é construido juntamente com o estudante, a
fim de oferecer maior motivacdo e entusiasmo nos processos de aprendizagem do

estudante.

Segundo (SEBE, LEW e HUANG, 2004) a média do reconhecimento de
emocdes faciais feitos por humanos é de aproximadamente 85% de precisdo, e que

alguns algoritmos obtém sucesso entre 74% e 98%.

3.2.2 — Classificacdo de emocdes basicas através de imagens capturadas em videos
de baixa resolucdo (OLIVEIRA e JAQUES, 2013)

Neste trabalho, os autores utilizaram uma rede neural artificial como
classificador de emocdo em tempo real para classificar as emocgfes bésicas de
(EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH, 1982): alegria, repulsa, tristeza, raiva, surpresa

e medo, além do estado neutro.

Como em (DINIZ et al., 2013), este trabalho também esta dividido em quatro
etapas: captura da imagem, extracdo de caracteristicas faciais, classificacdo da
expressdo facial e inferéncia da emocdo. O primeiro passo é capturar a imagem do

usudrio utilizando uma webcam diferente de (DINIZ et al., 2013), o qual utilizou o
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Kinect.

Ap0s capturada a imagem, é detectada a face com o algoritmo de Viola-Jones
(VIOLA e JONES, 2001), isso ocorre em todo frame até detectar a face. Alguns filtros
sdo aplicados a esta imagem para facilitar as transformacGes matematicas que
encontrardo 0s pontos extremos da face. Esses pontos s&o as coordenadas de acoes
faciais, que de acordo com (EKMAN e FRIESEN, 1978), quando combinadas formam
AUs.

Diferente de (DINIZ et al., 2013), no qual o mapeamento é direto das unidades
de acdo com a emocdo representada, de acordo com regras pré-definidas pelo manual
FACS, em (OLIVEIRA e JAQUES, 2013), a classificacdo das emocdes béasicas é
realizada por uma rede neural tipo multi-layer perceptron feed-forward com algoritmo
de aprendizado IRPROP. A rede construida, chamada de RNA-EMO, demonstrada na
figura 9, possui 17 neurGnios em sua entrada correspondente aos estados das
caracteristicas faciais (Tabela 4). Ela possui, também, duas camadas ocultas de 25
neurdnios cada uma, além de uma saida contendo 07 neurdnios (emocGes basicas +
neutra). Essa configuracdo foi a que apresentou o melhor resultado de classificagéo,
sendo genérica o suficiente para obter as maiores taxas de classificacdo, considerando a
base de faces utilizada.

Tabela 4. Descrigdo dos estados das caracteristicas faciais

Elemento Estados da caracteristica facial | Descri¢do dos estados

1 sobrancelha externa direita movimento vertical do ponto 1

2 sobrancelha externa esquerda movimento vertical do ponto 4

3 sobrancelha interna direita movimento vertical do ponto 2

4 sobrancelha interna esquerda movimento vertical do ponto 3

5 distancia entre sobrancelhas distancia euclidiana entre pontos 2 e 3
6 abertura do olho direito distancia euclidiana entre pontos 6 e 7
7 abertura do olho esquerdo distancia euclidiana entre pontos 10 e 11
8 palpebra superior direita movimento vertical do ponto 6

9 palpebra superior esquerda movimento vertical do ponto 10

10 palpebra inferior direita movimento vertical do ponto 7

11 palpebra inferior esquerda movimento vertical do ponto 11
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12 largura da boca distancia euclidiana entre pontos 13 e 16
13 abertura da boca disténcia euclidiana entre pontos 14 e 15
14 Iabio superior movimento vertical do ponto 14
15 labio interior movimento vertical do ponto 15
16 canto direito da boca movimento vertical do ponto 13
17 canto esquerdo da boca movimento vertical do ponto 16

Obs: 0os movimentos verticais sdo as diferencas dos eixos verticais (xP) dos pontos e centro dos olhos.

Fonte: (OLIVEIRA e JAQUES, 2013).

A figura 9 mostra a estrutura da rede neural artificial RNA-EMO com os 17

neurdnios em sua entrada e os 07 neurdnios de saida.

Figura 9. Estrutura da rede neural RNA-EMO
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Fonte: (OLIVEIRA e JAQUES, 2013).

A anélise do sistema foi realizada utilizando as bases de faces JAFFE? (com 213
imagens estaticas com resolucéo de 256x256 pixels), CK+* (381 sequéncias de imagens,
com resolucdo de 640x480 pixels) e uma base de imagem propria (30 videos de
exemplos de emocdes bésicas, com resolugdes de 320x240 e 640x480 pixels). A medida
de desempenho foi a taxa de reconhecimento, que corresponde ao numero total de
exemplos de amostras reconhecidos corretamente dividido pelo numero total de

exemplos da amostra. A metodologia de estimativa de desempenho utilizada foi a

2 http://www.kasrl.org/jaffe.html

® http://www.pitt.edu/~emotion/ck-spread.htm
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holdout, que prevé a utilizagdo de parte da amostra para treinamento e outra parte

exclusivamente para teste.

A classificacdo de emocdes pelo sistema obteve, como melhor resultado, a taxa
de reconhecimento 63,33%. Os resultados do sistema foram influenciados por
problemas encontrados, principalmente, na etapa de reconhecimento dos pontos da face.
Porém, o desempenho do classificador, isoladamente, apresentou resultados superiores e
mais satisfatorios, tendo a rede neural RNA-EMO atingido 89,87% de taxa de

reconhecimento durante seus testes.

Outro ponto que o autor considera como importante é o tamanho das amostras
utilizadas que, por serem poucas, ndo permite o0 uso de outra técnica de validagdo que
compense esse fato, como validacdo cruzada. A validacao cruzada, segundo (KOHAVI,
1995) é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo, ou seja,

se este modelo também fara boas predi¢6es nos novos conjuntos de dados.
3.3 Reconhecimento através de sinais fisioldgicos

O reconhecimento de emocdes através de sinais fisiologicos utiliza sensores para
capturar sinais emitidos pelo corpo, como: batimentos cardiacos, temperatura da pele,
respiracdo, entre outros. Esta secdo apresenta trabalhos desenvolvidos na tematica de

sinais fisiol6gicos para o reconhecimento de emogdes.

3.3.1 Emotion Recognition system using short-term monitoring of physiological
signals (KIM, BANG e KIM, 2004)

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema para a inferéncia de
emocdes através de sinais fisioldgicos, que segundo o autor € um meio mais natural para
o0 reconhecimento das emoc@es do que através de expressdes faciais ou por meio da voz.

Foram analisadas as emocdes de tristeza, raiva, stress e surpresa.

O publico-alvo testado foi criangas de 5 a 8 anos. Foram usadas bases de dados
de sinais fisiologicos de dois grupos de individuos. O primeiro grupo era formado por
125 individuos de 5 a 8 anos. Experimentos similares foram realizados para construir a
outra base de dados, apds um ano, e foram usados 50 individuos de 7 a 8 anos (ja que as
criangas de 5 a 6 anos tinham dificuldades em induzir emocg6es e reporta-las). Nesta
segunda base, 33 individuos foram escolhidos aleatoriamente para o algoritmo de

treinamento e os dados dos restantes foram utilizados para a fase de teste.
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A construgdo de uma base de dados de alta qualidade dos sinais fisioldgicos é
vital para o desenvolvimento do algoritmo de reconhecimento de emog&o. Um fator
importante é a selecdo dos sinais que serdo usados como entrada. E desejavel que a
influéncia da emocdo na atividade do sistema nervoso esteja refletida nestes sinais
utilizados, ja que diferente do reconhecimento de emogdes em expressdes faciais ou na

voz, ndo ha evidéncias visiveis ao ser humano.

Como estavam focados em desenvolver um algoritmo com aplicacdo pratica,
foram descartados os usos dos sinais de eletro-encefalograma e sinais de eletromiografia
que melhorariam os resultados. Foram usados como sinais de entrada variacdo da
temperatura da pele, atividade eletrodermal e batimentos cardiacos, sinais que podem
ser extraidos de eletrocardiogramas (EGC). Eles acreditam que esses sensores podem
ser implementados em forma de anel ou relégio que a pessoa pode usar 24 horas por dia

sem desconforto para a captura constante destes sinais nos individuos.

Para a classificacdo das caracteristicas de entrada foi utilizado o algoritmo de

aprendizado de maquina Support Vector Machine (SVM).

Os resultados do algoritmo desenvolvido mostrou uma taxa de reconhecimento
correta para a segunda base de dados de 78,43% para o0 reconhecimento de trés
categorias de emocgdes (tristeza, raiva e stress) e 61,76% quando considerando quatro

categorias de emoc0es (tristeza, raiva, stress e surpresa).

3.3.2 Toward Machine Emotional Intelligence: Analysis of Affective Physiological
State (PICARD, VYZAS e HEALEY, 2001)

Neste trabalho foram usados quatro sinais fisiol6gicos para aprender padrdes de
um individuo por vérias semanas. Foram avaliados oito estados (raiva, alegria, 6dio,

tristeza, amor platénico, amor romantico, reveréncia e neutro).

Estes estados foram escolhidos por facilitarem o estudo da pesquisa. O trabalho
ndo esta focado em estudar as oito emogdes basicas, mas, sim, conceder a habilidade do
computador de reconhecer estados afetivos que podem ser Uteis em situacOes de

interacGes humanas.

Os autores comentam que o reconhecimento a partir de sinais fisioldgicos
normalmente é considerado como invasivo, porque 0S Sensores precisam ter contato
fisicamente com as pessoas. Porém, com 0s avangos da tecnologia tem se desenvolvido

sensores cada vez menos incdmodos, podendo estar localizados em roupas ou
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acessorios usados pela pessoa, sendo, em alguns casos, menos invasivos do que a

propria cAmera para o reconhecimento por meio de expressdes faciais.

Um dos maiores problemas de pesquisa nesta area € distinguir quais padrdes
fisioldgicos estdo relacionados com cada emocdo. Os movimentos dos musculos
poderiam ser equivalentes as expressdes faciais, porém podem nem sempre representar

um estado emocional. Emoc¢6es consistem mais do que apenas tensées musculares.

Os dados foram recolhidos de quatro sensores: eletromiograma, pressao
sanguinea, respiracdo e condutividade da pele. A figura 10 apresenta graficos com
exemplos de sinais fisioldgicos para as emocdes de raiva (esquerda) e tristeza (direita).
De cima para baixo os sinais sdo: eletromiograma (volts), pressdo sanguinea
(percentual), condutividade da pele (microSiemens) e respiracdo (percentual maxima

expansao).

Figura 10. Exemplos de sinais fisiol6gicos raiva (esquerda) e tristeza (direita).
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Fonte: (PICARD, VYZAS e HEALEY, 2001).

Para a classificacdo das caracteristicas de entrada foi utilizado o algoritmo de
aprendizado de maquina k Nearest Neighbor (k-NN), usado para classificar objetos que
estdo mais proximos no espaco de caracteristicas, com base num conjunto de dados de

testes. Atingiu precisao de reconhecimento de 81% para 0s oito estados.
3.4 Reconhecimento através de postura corporal

O reconhecimento de emoc0Oes através de postura corporal ndo ¢ um método
muito utilizado, mas € interessante ressaltar o trabalho realizado por (MOTA e
PICARD, 2003), no qual € estudada a relagdo da postura corporal ao sentar-se em uma

cadeira durante o uso de um computador com os sinais fisioldgicos que eram capturados



do usuario, para a inferéncia de emocdes.

3.4.1 Automated Posture Analysis for Detecting Learner’s Interest Level (MOTA e
PICARD, 2003)

Neste trabalho foram coletadas informac6es de postura de criancas durante o uso
do computador. As posturas foram coletadas a partir de sensores colocados na cadeira
que avaliam a pressdo exercida do corpo sobre a cadeira. A figura 11 mostra alguns dos

padrdes de postura identificados durante os experimentos.

_
(il

H& uma crenca popular que a posicdo inclinada para frente demonstra interesse,

Figura 11. Padrdes de postura corporal

Fonte: (MOTA e PICARD, 2003).

enguanto afundando-se na cadeira indica um sinal de desinteresse. Porém, esta distingédo
é complicada, porque existem excecdes, por exemplo, o estudante pode estar inclinado

para frente quando estiver sonolento com a cabeca quase sobre o teclado.

Foram mapeadas algumas informagdes sobre os estados afetivos em funcdo do
tempo e algumas agOes anteriores que podem ajudar a fazer a predicdo de um estado
futuro para o desenvolvimento de um algoritmo para o reconhecimento automatico de

afetividade através de mudancas de postura.

Esta analise permite que o computador use 0s comportamentos de postura sob o
tempo para classificar o nivel de interesse do estudante, ou um novo estado de
descansando. Apesar deste Gltimo ndo ser um estado afetivo, ele foi considerado Util

para o entendimento do aprendizado dos estudantes.

A precisdo do algoritmo para o0 reconhecimento destes trés estados (alto
interesse, baixo interesse, descansando) ndo foi perfeita, atingindo entre 72% a 80% de
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precisdo. Quanto mais uma pessoa usa este algoritmo, a maquina pode se tornar mais

precisa. Ainda ndo foi estudado o quanto isso pode ser melhorado com o maior uso.

Apesar da cadeira ndo reconhecer 0s sentimentos internos, prové uma

sensibilidade que pode ser util para o computador. Esta informacéo foi descoberta como

um dos melhores meios de avaliar o interesse do estudante (KAPOOR, PICARD e

IVANOV, 2004), e quando combinado com outros métodos, a precisdo do
reconhecimento pode melhorar (KAPOOR, AHN e PICARD, 2005).

3.5 Tabela comparativa dos métodos de reconhecimento estudados

O quadro 1 apresenta uma comparacdo entre os métodos de reconhecimento

estudados, tendo em vista alguns critérios como: emocOes inferidas, algoritmos

utilizados e taxa de reconhecimento atingida.

Quadro 1: Comparacao entre trabalhos relacionados

Autores Emocgoes Algoritmo Taxa de
utilizado reconhecimento
Comportamento observavel
(IEPSEN, 2013) Frustracéo. Data Mining, | Ndo informada.
classificador
por regras.
(JAQUES, JAQUES | Alegria, tristeza, | BDI  baseado | Nao informada, apenas
e LEHMANN, | vergonha, no modelo | informado que o
2008) orgulho, psicoldgico resultado foi
admiragéo e | OCC. satisfatorio.
reprovacéo.
Expressdes faciais
(DINIZ et al., 2013) | Alegria, tristeza, | Sistema de | Taxas de acerto
raiva e nojo. codificagdo diferentes para cada
facial FACS. emocdo: 90% para
alegria, 82%  para
tristeza, 80% para nojo
e 90% para raiva.
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(OLIVEIRA e
JAQUES, 2013)

Raiva, medo, | Sistema de
repulsa, surpresa, | codificacdo
alegria e tristeza. | facial FACS +

Redes Neurais.

O desempenho do
classificador
isoladamente foi de

89,87%. De uma forma
geral, a taxa foi de
63,33%.

Sinais fisiologicos

(KIM, BANG e
KIM, 2004)

Tristeza,

stress e surpresa.

raiva,

SVM.

78,43%

reconhecimento de trés

para 0

categorias de emocdes
(tristeza, raiva e stress)
e 61,76%

considerando

quando
quatro
categorias de emocdes

(tristeza, raiva, stress e

surpresa).

(PICARD, VYZAS | Raiva, alegria, | k-NN. Taxa de precisdo de
e HEALEY, 2001) | ddio, tristeza, 81%, em geral.

amor  platdnico,

amor romantico,

reveréncia e

neutro.

Postura corporal

(MOTA e PICARD, | Alto interesse, | Nao Taxa de precisao de 72
2003) baixo interesse, | informado. a 80%.

descansando.

A partir dos trabalhos estudados que demonstram métodos possiveis para 0

reconhecimento de emocdes, foi possivel constatar duas abordagens: uma que utiliza
modelos pré-definidos, como OCC (ORTONY, CLORE e COLLINS, 1988) ou FACS
(EKMAN e FRIESEN, 1978); e outra com o uso de classificadores que néo utilizam —

ao menos ndo descrevem em seus trabalhos — a utilizagdo de modelos psicologicos.
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As emocgdes analisadas diferem em cada trabalho, algumas vezes s&o
reconhecidos modelos de emogdes basicas, este conjunto de emocgbes é utilizado
principalmente para o reconhecimento através de expressdes faciais; ja outros trabalhos
ndo se preocupam em utilizar modelos previamente determinados, mas, sim, emocoes
pertinentes ao contexto, como em (MOTA e PICARD, 2003) cujo reconhecimento
através da postura corporal analisa emocdes pouco consideradas por autores.

E importante salientar que as taxas de reconhecimento, em alguns trabalhos, s&o
questionaveis, ja que muitas vezes validam com o ambiente adequado, por exemplo, nas

expressoes faciais em ambientes controlados ou com o uso de banco de imagens.

Hé& outros métodos de reconhecimento que ndo foram citados nesta secdo, pois
ndo seriam aplicaveis na proposta deste trabalho, que sdo o reconhecimento de emocdes
através da fala e da escrita. O reconhecimento de emocdo atraveés da escrita seria
possivel se no ambiente virtual de aprendizagem fosse considerada a interacdo através

de féruns ou chats.

Este capitulo apresentou alguns dos principais métodos de reconhecimento de
emocOes e trabalhos que os utilizam. Observou-se que a linha de pesquisa do
reconhecimento de emocOes através de expressdes faciais € a que conta com mais
trabalhos publicados e a que tem atingido as melhores taxas de reconhecimento. Mas, o
reconhecimento atraves dos comportamentos observaveis também se destaca,

principalmente, pelos trabalhos aplicados na area educacional.

O reconhecimento através dos sinais fisioldgicos, apesar de ndo aplicado a este
trabalho, é interessante, pois se acredita que é um meio menos intrusivo para se capturar
dados (por exemplo, as expressdes faciais devem ser capturadas em ambientes com boa
iluminacdo), além de conseguir capturar dados em uma sala de aula tradicional, sem o
uso de computadores. E o reconhecimento através da postura corporal, apesar de ter
sido utilizado em um trabalho isolado, é interessante para demonstrar que o0
reconhecimento das emocdes e comportamentos de estudantes pode ser realizado de
maneiras ndo tradicionais. O capitulo 4 mostrara dois trabalhos relacionados: um com o
uso do ambiente virtual de aprendizagem e outro com o0 uso de mais de um destes

métodos para reconhecimento de emocdes combinados durante o uso de um AVA.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados especificamente ao tema e
objetivo do trabalho proposto para desenvolvimento, considerando os comportamentos
observaveis e as emocOes para a constru¢cdo do conhecimento de estudantes em

ambientes virtuais de aprendizagem.

4.1 Aspectos Emocionais e Cognitivos de Estudantes em Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (SCHERER, 2014)

No trabalho, a autora estuda a importancia da cogni¢cdo e da emocdo para 0
aprendizado do estudante durante a utilizagdo de um ambiente virtual de aprendizagem.
Para identificar a importancia destes aspectos na aprendizagem, é necessario conhecer o

estado emocional do estudante e seu estilo cognitivo.

O ambiente virtual de aprendizagem utilizado foi o ambiente desenvolvido pelo
grupo de pesquisa de professores e estudantes do Departamento de Informética e do
Programa de Pds-Graduacdo em Sistemas e Processos Industriais da UNISC. Este
ambiente conta com a presenca de dois agentes pedagdgicos: Doris (é o agente tutor,
que esté localizada no canto inferior esquerdo) e Dimi (é o agente companheiro, que

esta localizado no canto superior direito), conforme mostra a figura 12,

Figura 12. Tela inicial do AVA da Unisc.

Nadiesca, seja bem-vinda ao Sistema Tutor.

Fonte: (SCHERER, 2014).
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Para reconhecer as emocdes dos estudantes durante a utilizagdo do ambiente de
aprendizagem, seria utilizado o trabalho de (BOHM, 2011) para fazer o reconhecimento
das emocdes atraves das expressdes faciais capturadas por uma webcam, porém, devido
a baixa taxa de reconhecimento obtida, optou-se por mostrar uma caixa de didlogo ao
estudante durante o uso do ambiente virtual para perguntar sobre o estado emocional do
estudante, conforme mostra a figura 13.

Figura 13. Caixa de dialogo para o estudante selecionar o seu estado emocional atual.

Déris - Pergunta!
Qual emogdo vocé estd sentindo?
Felicidade
Tristeza

Surpresa
Nenhuma

(ff) ok

Fonte: (SCHERER, 2014).

Além do estado emocional, também foi necessario conhecer o estilo cognitivo
do estudante. Para reconhecer o estilo cognitivo foi integrado ao ambiente de
aprendizagem o trabalho de (FLORES, 2013). No momento de cadastro do estudante no
ambiente virtual de aprendizagem, ele responde um questionario e as respostas sdo
avaliadas por uma rede neural artificial que avalia e classifica o estudante de acordo
com um dos seis estilos cognitivos: sensorial, intuitivo, ativo, reflexivo, sequencial ou
global, definidos em (FELDER e SOLOMAN, 1999).

A partir destes aspectos reconhecidos do estudante, estado emocional e estilo
cognitivo, o ambiente oferece diferentes taticas de ensino que podem ser alteradas
durante a utilizagdo do ambiente para se adaptar e oferecer a melhor maneira de ensino

ao estudante.

O trabalho foi validado com dois grupos de estudantes (um com 13 estudantes e
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0 outro com 7 estudantes) com a tematica do Novo Acordo Ortografico, subsidiando os
resultados obtidos atraveés do método clinico de Piaget e o uso de técnicas de Mineragdo
de Dados. Para a mineracdo destes dados foram usados os algoritmos J48 para a
classificacdo dos dados (é uma alternativa para gerar uma arvore de decisdo) e o Apriori

para a associagéo dos dados.

4.2 A Multi-Componential Analysis of Emotion during Complex Learning with an
Intelligent Multi-Agent System (HARLEY et al., 2015)

Os autores descrevem a metodologia utilizada e os resultados encontrados ao
combinar trés métodos diferentes de reconhecimento de emocdes: através de expressdes
faciais, de sinais fisioldgicos e de um relatério de auto-avaliacdo do estudante. Para o
reconhecimento através das expressdes faciais foi utilizado o software FaceReader, para
os sinais fisioldgicos foi utilizado um bracelete denominado de Q-Sensor 2.0
(AFFECTIVA, 2013), e para o questiondrio de auto-avaliacdo foi utilizada a
metodologia descrita em (HARLEY, BOUCHET e AZEVEDO, 2013), na qual o

estudante descreve a experiéncia de 19 estados emocionais diferentes.

A validacdo foi realizada com 67 estudantes de graduacdo de uma universidade
norte-americana que interagiram com o MetaTutor, um ambiente de aprendizado
inteligente multiagente para o aprendizado sobre o sistema circulatério humano. Cada
sessdo de uso do ambiente foi de uma hora. A figura 14 apresenta a tela do sistema

MetaTutor, indicando alguns elementos.

Figura 14. Ambiente de aprendizado MetaTutor

3 Meta TUTOR - Wicssesit Imarset Exalares
Fe ER Wew Fpawies [0k Wb

&) bz focabont. SOBUMETATLOCR/

w)\ meta.tutor

Gools. Goals Assessment Monitocng Notes Calondar Semources

2) Self-Regulated

w Learning Activities 55
Menu

1) Knowledge
Comstructing
Activities Menu

Fonte: (PENALOSA e CASTANEDA, 2008).
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O objetivo principal deste trabalho foi mostrar os desafios existentes na criagdo
de um sistema de reconhecimento de emocdo que combina multiplas formas de
reconhecimento, e propor uma metodologia para a resolugédo destas dificuldades, entre

as principais estao:

(a) Diferencas na taxa de amostragem dos dados de emocéo, por exemplo, taxa
de quadros para o reconhecimento facial versus tempos de intervalo para solicitar a

resposta de uma auto-avaliacdo do estudante.

(b) Diferencas no tipo de dado capturado, por exemplo, no bracelete os sinais
fisiologicos sdo dados continuos, enquanto os estados emocionais retornados pelo
FaceReader sdo dados discretos com a emoc¢do dominante.

Para validar as metodologias propostas, o autor analisa nos resultados capturados
a correlacdo das emocdes reconhecidas pelos métodos de reconhecimento. As emogdes
reconhecidas pelo FaceReader em comparagdo com as reconhecidas pelos questionarios
de auto-avaliacdo apresentaram uma similaridade em 75,6% dos casos. Os resultados
obtidos pelo FaceReader e os do bracelete, que captura sinais fisioldgicos, apresentaram
similaridade de 60,1%. J& o resultado do questionario de auto-avaliagdo com os do

sensor tiveram apenas 41,9% de similaridade.
4.3 Consideragoes

O trabalho de (SCHERER, 2014) apresenta que as emogdes e 0 estado cognitivo
sdo importantes para o aprendizado, no entanto, ndo foi usado algum método para
reconhecimento de emocdes. O estudante respondia, por meio de uma caixa de dialogo,
a emocdo que estava sentindo no momento da interagdo com o ambiente. Neste
trabalho, em complemento, utiliza-se o reconhecimento das emocOes através das
expressdes faciais, analisadas pelo software FaceReader. Além disso, também foram

considerados 0s comportamentos observaveis.

Ja o trabalho de (HARLEY et al., 2015) é importante, pois, também, utiliza o
software FaceReader para o reconhecimento das emocdes de estudantes atraves das
expressdes faciais. Além das emocOes através das expressdes faciais, foram
considerados os sinais fisioldgicos e questionarios de autoavaliagdo. A metodologia de
tratamento dos dados entre diferentes fontes foi importante para o presente trabalho,

para relacionarmos 0s comportamentos observaveis com as emocdes.

Este capitulo apresentou dois trabalhos relacionados ao que foi desenvolvido
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neste trabalho. O primeiro referente ao ambiente estudado e a utilidade para o grupo de
pesquisa e 0 segundo referente as técnicas utilizadas para o agrupamento de dados de
diferentes fontes e escalas. O capitulo 5 demonstrara as técnicas utilizadas para a coleta
de dados dos participantes durante o uso do ambiente virtual de aprendizagem e a

criacdo dos dados de emocgdes e comportamentos observaveis.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta as técnicas utilizadas neste trabalho para a captura dos
comportamentos observaveis e das expressdes faciais dos usuérios durante o uso de um

ambiente virtual de aprendizagem (AVA).

5.1 Estudo de Caso

O AVA uutilizado para o desenvolvimento e validacdo deste trabalho foi o
ambiente desenvolvido pelo grupo de pesquisa de professores e estudantes do
Departamento de Informéatica e do Programa de Po6s-Graduacdo em Sistemas e
Processos Industriais da UNISC, conforme a figura 15. Diversos trabalhos j& foram
desenvolvidos usando este ambiente, tais como: (FROZZA et al., 2009), (SILVA et al.,
2010), (SCHREIBER et al., 2010), (FROZZA et al., 2011), (BORIN et al., 2012),
(GRIESANG, 2013), (SCHERER, 2014) entre outros.

Figura 15. Tela inicial do AVA da Unisc.

Sistema de Coleta

: ie“"";“gn” DELPESQUISA

Novo Acordo
Ortografico

#E=UNISC

Sistemas Computacionais

& Velhas Regras de Apoio a Educacao
< Diregdo Preventiva

Rafael Viana, seja bem-vindo ao Sistema Tutor.

Selecione sua disciplina e sua aula no menu ao lado.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em (SCHERER, 2014), foi criada uma tabela que demonstra a evolucéo das

pesquisas neste ambiente de aprendizagem virtual, conforme mostrado na tabela 5.
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Tabela 5: Trabalhos desenvolvidos no AVA.

Etapa do trabalho

Autores e execugao

Desenvolvimento da agente Doris em 3D

expressando emocoes.

(BORIN, 2010)

Anélise das expressdes faciais e dos
comportamentos observaveis resultantes

da interagcdo com 0 AVA.

(AUTOR, 2015)

Inferéncia do estilo cognitivo do

estudante.

Ocorre através da adaptacdo da rede
neural desenvolvida por (FLORES, 2013),
utilizado para definir o estilo cognitivo do
estudante através das suas respostas no

momento do cadastro no ambiente.

Mecanismo de interacdo entre os agentes
pedagogicos Doris e Dimi

(GRIESANG, 2013)

Integracdo dos métodos de inferéncia da

emocao e do estilo cognitivo no AVA.

(SCHERER, 2014)

Defini¢do dos momentos em que a
emocao e o estilo cognitivo sdo inferidos

através das regras de interacao.

(SCHERER, 2014), a autora adaptou as

regras de interacdo ja existentes no AVA.

Estudo sobre as caracteristicas dos estilos
cognitivos e elaboracdo das duas taticas
pedagdgicas utilizadas para promover a
adaptacdo do AVA e producédo de material

didatico.

(SCHERER, 2014)

Validacdo do AVA através do Método

Clinico de Piaget e Mineracdo de Dados.

(SCHERER, 2014)

Fonte: (SCHERER, 2014).

Este trabalho esta inserido em um grande grupo que vem realizando pesquisas,

iniciadas no ano 2000, com o desenvolvimento do Agente Doéris, até o presente

momento. Sendo assim, € importante entender quais as etapas que foram contempladas

até o momento.
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A contribuicdo deste trabalho para o grupo de pesquisa é a andlise das
expressdes faciais e dos comportamentos observéveis resultantes da interacdo de
usuarios com o ambiente virtual de aprendizagem. Para isso, foram capturados os
videos da webcam com as expressfes faciais e do uso ambiente virtual de
aprendizagem, gerando dados destas gravagdes e relacionando-os, de modo a efetuar a

analise.

O conteudo trabalhado teve como temaética Direcdo Preventiva, desenvolvido
por Marcelo Schaefer, mestrando do Programa de Pos-Graduacdo em Sistemas e
Processos Industriais da UNISC. Esta dividido em cinco aulas: Responsabilidade do
Motorista, Cintos de Seguranca e Airbags, Mudangca de Faixa e Cruzamento,
Velocidade Excessiva e Economia de Combustivel. As aulas possuem trés formas de
apresentacdo do conteudo: audio, texto e video, sendo opcional o uso de cada um destes.
Ao final da aula, hé exercicios para avaliar o conhecimento adquirido. A figura 16

mostra exemplo de uma pégina de contetdo com audio e texto.

Figura 16. Pagina com conteido sobre dire¢do preventiva.

« Concentre-se na dire¢iio, nio deixe que nada tire sua atengio da estrada ¢ do volante. Motoristas
distraidos tém mais chances de correr demais sem perceber, pois ndo estdo focados na diregio;

< Menu Disciplinas
< Menu Aulas
< Duvida

Nio deixe que outros motoristas o fagam correr. Se outro motorista pressionar vocé para aumentar
a velocidade, fique calmo. Deixe-o passar. A seguranga ¢ 0 mais importante, pois os limites de
velocidade estdo previstos em lei.

| ]

038 o) e=m®

D P sair

Fonte: Elaborado pelo grupo de pesquisa.

A figura 17 sintetiza a metodologia utilizada neste trabalho com dados coletados
de pessoas acima de 60 anos, tanto homens quanto mulheres, durante o uso de um
ambiente virtual de aprendizagem. Elas tiveram a imagem da webcam e da captura da
tela coletadas. As imagens da webcam com as expressoes faciais foram analisadas com
um software para o reconhecimento das emoc0es e a captura da tela foi analisada com
um software que registrou os comportamentos durante a interagdo com o AVA. A

combinacdo destes dados permitiu a realizacdo de andlise grafica das informacdes e a
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proposta de um modelo que faz uso das emocbes e dos comportamentos observaveis

para a inferéncia da constru¢do do conhecimento.

PUBLICO-ALVO

Figura 17. Sintese da metodologia do trabalho

Uso DE

Emagdes, a partir das )
DADOS Expressoes Faciais ANALISE

» g
Visualizagdo grafica

da relacdo entre os dados

= — Ambiente Virtual > + ? = Influéncia da Emocio
de Aprendizagem ()] e e dos Comportamentos
+ Observaveis
Homens e Mulheres na
Acima de 60 anos GRAVADO COM Aquisicao do Conhecimento
Comportamentos
Observaveis,
a partir do uso Modelo de inferéncia
do ambiente criado com os dados
Camtasia Studio
Fonte: Elaborado pelo autor.
5.2 Coleta de dados

Para a coleta de dados escolheu-se trabalhar com pessoas acima de 60 anos, ja
que a coleta seria realizada durante aulas de informatica para a Terceira Idade. Também,
pessoas nesta faixa etaria demonstram maior paciéncia para novas experiéncias, além da
oportunidade de apresentar ambientes virtuais de aprendizagem a esta geracdo que néo
teve acesso aos recursos de hipermidia. No entanto, devido a falta de infraestrutura, foi
necessario limitar o uso a um computador em um ambiente, fora da sala de aula. Foram
realizadas coletas de dados nos dias 21 e 26 de maio de 2015, com duas pessoas em
cada data, em uma sala com iluminacdo adequada e com um notebook que teve o

posicionamento da webcam adequado para a captura das expressdes faciais.

A captura foi realizada com duracdo média de uma hora. Cada pessoa acessou 0
ambiente, respondeu o questionario para a determinacao do perfil cognitivo e assistiu as
cinco aulas, com a orientacdo da execucdo das aulas na sequéncia: Responsabilidade do
Motorista, Cintos de Seguranca e Airbags, exercicios, Mudanca de Faixa e Cruzamento,
exercicios, Velocidade Excessiva, exercicios, Economia de Combustivel e exercicios.
Todas as aulas foram assistidas, assim como, a resolugdo dos exercicios disponiveis. Em

cada aula o conteudo de audio, texto e video eram de uso opcional.

Os dados coletados foram separados em duas partes: a captura das acdes da tela

e a captura das expressdes faciais. Ambos foram capturados com o software Camtasia®.

* www.techsmith.com.br/camtasia.html
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Apesar de existirem solugdes open source para a captura de tela, este foi escolhido, pois
€ o0 Unico, dentre as opcBes analisadas, capaz de capturar em uma mesma gravagao a

imagem da tela e a da webcam em dois videos independentes.

Cada gravacdo gerou um arquivo .camrec que pode ser editado no Camtasia
Studio, para a criacdo de dois videos, um com a imagem da tela para a captura dos
comportamentos observaveis, e outro, com a imagem da webcam para a captura das
expressdes faciais. A figura 18 mostra a edicdo de uma gravacdo de video no Camtasia

Studio, com as duas faixas de tela e cAmera separadas.

Figura 18. Imagem do Camtasia Studio

Camtasia recording file ’Video Preview

marilene-fiel.camrec || DRSS tieneeadlih - A

Marilene Rosa Fiel, seja b
Tutor.

-

Record Caption
~amera

Track 2 ! , marilene-fiel.camrec (Camera)

Track 1 A - marilene-fiel.camrec (Screen)

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Tratamento das expressoes faciais

O video da webcam com as expressdes faciais foi analisado com o software

FaceReader, que € um software desenvolvido pela VicarVision e classifica as
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expressdes faciais nas seis emocOes basicas, definidas por (EKMAN, FRIESEN e
ELLSWORTH, 1982): felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa, nojo, além da inclusdo
do estado emocional neutro. Este software € usado para pesquisas em diversas areas
como: psicologia, educacdo, interacdo homem-computador, pesquisa de mercado e
comportamento do consumidor, como visto em (LEWINSKI, FRANSEN e TAN,
2014), (DRAPE et al., 2013) e (GOLDBERG, 2014), entre outros.

Ele foi validado para o0 uso em ambiente educacionais em (TERZIS, MORIDIS e
ECONOMIDES, 2010), no qual compara as emocgdes obtidas atraves da analise das
expressoes faciais do software FaceReader com as observadas por dois pesquisadores, e
obteve taxa de concordancia dos resultados acima de 87%.

Além deste, outros softwares foram analisados. O Kairos® foi testado e
descartado devido a imaturidade da plataforma, os testes realizados apresentaram
diversos problemas. Para as opcdes NViso® e Affectiva’ ndo se obteve uma licenca de
teste para o trabalho. O Emovu® néo trabalha com o modelo de emocdes basicas de
(EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH, 1982), enquanto que o SightCorp® ndo possuf
uma IDE (Integrated Development Environment) para a andlise de videos gravados,
apenas uma SDK (Software Development Kit) para o desenvolvimento de aplicagdes
desktop. A solucdo que mais se aproxima ao FaceReader é o Emotient™, que assim
como o FaceReader, ja tem trabalhos publicados na area de educacao e aparenta possuir

bom indice de reconhecimento.

Além da emocao principal expressa pelo usuario, o software FaceReader é capaz
de retornar algumas caracteristicas da face, como: olhos e bocas abertos ou fechados,
posicdo das sobrancelhas, posicionamento da cabeca, entre outros. A figura 19 mostra

uma face sendo analisada pelo software FaceReader.

> www . kairos.com

& www.nviso.ch

" www.affectiva.com
& www.emovu.com

® www.sightcorp.com

10 \www.emotient.com
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Figura 19. Interface do FaceReader

Image quality I — e

Fonte: (www.noldus.com.br)

Para analisar as expressdes faciais no software, primeiramente foi criado um
projeto com o0s quatro participantes que participaram da coleta de dados. Cada
participante foi cadastrado no projeto com a informacdo da idade e do sexo para
aumentar a taxa de acerto no reconhecimento das emocGes. A figura 20 mostra a

estrutura de um projeto criado no software FaceReader.

Figura 20. Estrutura de um projeto no FaceReader

ol VI

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O software permite que cada participante tenha as expressdes faciais analisadas a
partir de trés diferentes fontes: diretamente da webcam, de uma imagem ou de um video
gravado. Também, pode-se incluir mais de uma analise para 0 mesmo participante, caso
se realize mais de uma captura. Neste trabalho foi usada a analise de um video gravado

para cada participante.

Segundo o manual do FaceReader, algumas pessoas aparentam, por exemplo,
raiva ou tristeza naturalmente. Por isso, ao analisar imagens ou videos gravados, é
recomendada a calibragem manual para cada participante, com a indicacdo de uma
imagem ou parte do video que o participante estd no estado neutro. Caso a analise seja

diretamente na webcam, o software dispde de um algoritmo para calibragem automatica.

Apds a analise é possivel exportar os dados em dois arquivos distintos: um
arquivo TXT com o log completo de todas as saidas do classificador de emocGes do
software FaceReader, como mostrado na figura 21. Em todas as saidas, cada emocéo é
representada por um valor entre 0 e 1 que indica a intensidade da emocéo, a partir das
expressdes analisadas. Por exemplo, no momento 00:00:00.000 do video, neutro
(Neutral) tem 0.051, ja tristeza (Sad) tem o valor 0.8621, logo, neste momento as
expressdes faciais indicam mais a emocdo de tristeza do que neutro. Se ndo for
encontrada uma face ou ela ndo puder ser analisada (devido ao posicionamento da
camera ou qualidade do video, por exemplo) um registro com o valor ‘FIND FAILED’
ou ‘FIT_FAILED’ ¢ adicionado.

Figura 21. Arquivo TXT com incidéncia de emoces frame por frame

video analysis detailed log

Face Model: Elderly

Calibration: Hone

Start time: 22/05/2015 23:51:11.264

Filename: C:\Users\Admin\Desktop\Rafael-UNISC(BR)\21-maic-2015\participante0l-camera.asl
Frame rate: 25

Video Time Neutral Happy Sad Zngry Surprised Scared Disgusted
00:00:00.000  0.051670380 0.000000155 0.862108400 0.225557400 0.046966510 0.000042816 0.000725791
20:00:00.040  0.050582930 0.000000120 0.§34740100 0.691776200 0.046164100 0.000004725 0.000193463
20:00:00.080  0.050166490 0.000000120 0.§32543600 0.695232400 0.046428800 0.000004657 0.000201793
20:00:00.120  0.049427040 0.000000120 0.§28576400 0.701126300 0.046753360 0.000004535 0.000205383
20:00:00.160  0.04 0.000000120 0.626509300 0.707341600 0.047291210 0.000004404 0.000208208
20:00:00.200  0.04 0.000000119 0.622941800 0 100 0.047806350 0.000004270 0.000210423
20:00:00.240  0.042500150 0.000000120 0.618378200 0 100 0.048147220 0.000004140 0.000211483

J0:00:00.280 0.048710220 0.000000122 0.613236000 0.719939500 0.048386340 0.000004025 0.000214800
J0:00:00.320 0.049145320 0.000000125 0.607673200 0.722203500 0.048703430 0.000003304 0.000215779
00:00:00.360 0.049689580 0.000000132 0.602119100 0.724009900 0.048925760 0.000003763 0.000214944
00:00:00.400 0.049802660 0.000000145 0.595453600 0.725308100 0.048978340 0.000003614 0.000216718
00:00:00.440 0.050776090 0.000000155 0.589630900 0 300 0.049326170 0.000003464 0.000214378
00:00:00.480 0.051266580 0.000000170 0.584143400 0 900 0.049626720 0.000003304 0.000212700
J0:00:00.520 0.051945840 0.000000194 0.577464300 0 000 0.049846470 0.000003142 0.000210901
10:00:00.560 0.052974990 0.000000234 0.567717700 0.728914100 0.050237850 0.000002993 0.000209162
70:00:00.600 0.054715610 0.000000277 0.557493900 0 200 0.050655320 0.000002862 0.000206296
00:00:00.640 0.056455110 0.000000350 0.544564700 0 500 0.050959650 0.000002740 0.000205977
10:00:00.680 0.058622170 0.000000435 0.530378000 0 300 0.051006650 0.000002620 0.000204344
10:00:00.720 0.061707970 0.000000533 0.514839500 0.720158200 0.050915070 0.000002519 0.000202320
10:00:00.760 0.064311970 0.000000691 0.498442300 0.716465700 0.050642540 0.000002422 0.000201961
10:00:00.800 0.0639089980 0.000000869 0.480408200 0.711749800 0.050306470 0.000002345 0.000199038
10:00:00.840 0.075244700 0.000001284 0.459264800 0.702747000 0.049502130 0.000002275 0.000197408
10:00:00.880 0.08; 0.000001569 0.441611600 0.696184500 0.048885280 0.000002200 0.000196070
10:00:00.920 0.08 8020 0.000001921 0.425036200 0.680360000 0.048230220 0.000002122 0.000187245
10:00:00.960 0.0% 2220 0.000002274 0.408705200 0.684692700 0.047631920 0.000002047 0.000197283
10:00:01.000 0.099171500 0.000002850 0.392660100 0.678587800 0.046833800 0.000001964 0.000199562
An-An-A1 Aan A 1ASEITAAN A AAANAZAAN N ZTTSTIIAN A ETITATIAN A AASTETEIA A AANAATERG N AAATGETAT

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ou um arquivo TXT com os estados emocionais da pessoa, como mostrado na
figura 22, no qual, segundo algoritmo do software, um registro € adicionado para o log
toda vez que a emocao dominante muda e fica ativa por, pelo menos, 0.5 segundos. Se
ndo for encontrada uma face ou ela ndo pude ser analisada (devido a posicionamento da
camera ou qualidade do video, por exemplo) um registro com o valor ‘UNKNOWN” ¢
adicionado.

Figura 22. Arquivo TXT com as mudancas de estados emocionais
Video analysis state log

Face Model: Elderly

Calibraticon: None

Start time: 22/05/2015 23:51:11.264
Filename: C:\Users\Admin'Desktop\Rafael-UNISC(BR)\21-maic-2015%participantell-camera.asf
Frame rate: 25

Video Time Emotion

00:00:00.000 Unknown

00:00:01.080 Angry

00:00:05.120 Unknown

00:00:10.160 Neutral

00:00:12.160 Sad

00:00:14.680 Neutral

00:00:15.400 Unknown

00:00:159.160 Neutral

00:00:21.360 Sad

00:00:23.920 Neutral

00:00:28.320 Sad

00:00:30.080 Heutral

00:00:33.400 Sad

00:00:35.760 Neutral
00:00:38.720 Ingry
00:00:45.720 Unknown
00:00:46.920 Sad

00:00:45.120 Neutral
00:00:50.240 Unknown
00:00:52.440 Happy

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além da exportacdo dos dados para o formato TXT, o software FaceReader
também cria um grafico em pizza para cada analise, com o resumo de todas as emocdes
expressadas por cada participante, sem considerar 0 UNKNOWN (ndo reconhido),
durante a anélise do video todo. A figura 23 apresenta o resumo da analise dos quatro
participantes avaliados para este trabalho.
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Figura 23. Resumo das emocdes capturadas pelo FaceReader para cada participante

Participante 1 Participante 2

Participante 3 Participante 4

Tristeza

/

y

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verificou-se que os participantes 1 e 3, aqueles que tiveram piores desempenhos
nos exercicios, sdo 0s que apresentam com maior frequéncia emocdes de tristeza, que,
neste contexto, pode ser entendido como desanimo. Para o participante 1, entende-se
que o reconhecimento da emocdo de tristeza foi um pouco exagerado, mesmo apés a
calibragem no software. Os participantes 2 e 4 tiveram melhor desempenho, e 0s que
mantiveram por mais tempo o estado neutro ou a emocdo de felicidade. Importante
salientar que parte do alto percentual registrado de felicidade para o participante 2,
poderia ser atribuido para o estado neutro, pois foram registrados quando o participante
estava com a médo em frente a sua boca, fazendo com que o software reconhece-se a sua
expressao como felicidade. A partir disso, pode-se verificar que as emogdes influenciam
na aquisicao do conhecimento.

A tabela 6 apresenta os dados visualizados no grafico da figura 23. As emogdes
medo (SCARED) e nojo (DISGUSTED) foram verificadas com baixissima frequéncia,
e, em poucos participantes. Alegria (HAPPY) teve uma boa frequéncia apenas no
participante 02, mas, como ja comentado, entende-se que esta emocdo ocorreu no
participante, porém sem tanta frequéncia conforme analisado pelo software. Raiva
(ANGRY) e surpresa (SURPRISED) apareceram nas analises de todos os participantes,
apesar da pouca frequéncia, que podem vir a ser relevantes em trabalhos com mais
dados, mas, neste, ndo apresentou relevancia. As duas emocOes mais predominantes e
mais importantes a se considerar na analise sdo: neutro (NEUTRAL) e tristeza (SAD).
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Outro ponto a se destacar é o indice de ndo reconhecimento de emocdes entre
8% e 24%. Em alguns momentos na analise, 0 ndo reconhecimento das emocdes pode
ser determinante para a tomada de uma decisdo de apoio ao estudante. Este nédo
reconhecimento pode ter sido causado pela movimentacdo, ou gestos com as méaos que
encobrissem o rosto das pessoas durante o uso do ambiente. Outro fator que pode ter
influenciado é o fato das imagens ndo terem sido gravadas com uma webcam com

resolucéo Full-HD.

Tabela 6. Descricdo dos dados do gréafico apresentado na figura 23

Medo | Tristeza | Neutro Raiva Surpresa | Felicidade | Nojo | Desconhecido

Participante 01

5s 20min31s | 26min46s | 1minl6s | 1min58s | 11s 8min50s
(14,81%)

Participante 02

3min37s | 38min51s | 27s 2s 5min47s 2s 4min43s
(8,81%)

Participante 03

2s 9min33s | 30mMin23s | 3min39s | 9s 5s 1s 13min59s
(24,17%)

Participante 04

50s 36min5s | 23s 4s 1s 6min54s
(15,58%)

Fonte: Elaborado pelo autor.
5.4 Tratamento dos Comportamentos Observaveis

A captura dos comportamentos observaveis foi realizada através da gravacao da
captura da tela, assim, foi possivel analisar posteriormente estes comportamentos, e

registrar as agdes do modo mais adequado para a utilizacdo dos dados.

Para relacionar o comportamento dos usuarios na interacdo com o ambiente com
a analise das expressdes faciais, foi criado um software para este trabalho, que permitiu
0 registro da marcacdo de tempo com cada acdo no ambiente, conforme mostrado na

figura 24. Quando se clica no botdo ‘play’ inicia a execucdo do video e, ao clicar no
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‘pause’, pausa o video. A seguir, informa-se qual agdo foi realizada neste periodo de

tempo, conforme figura 25.

Figura 24. Ferramenta para auxiliar o registro dos comportamentos observaveis

[~ e T— = - cEN ACTIONS
) spiunisc.brO0E0/stifapp =
FROM TO ACTION
00:00 00:43 entrando no ambiente
00:43 07:47 questionario perfil

07:47 08:01 abrindo aula

08:01 08:54 aula1-pagina 1-texto

A
T e P

08:54 09:47 aula- pagina 1 - audio

09:47 0952 transicao para pagina 2
09:52 11:14 aula1 - pagina 2 - texto

11:14  12:07 aula1- pagina 2 - audio

12:07 12:19 transicao paraaula 2

12:19 13:330 aula2- pagina 1 - texto

1 2 3 4 5 > =S

a Iz s | c |8
00:00/59:37

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 25. Registro de comportamento observavel.

Save event

from 00:00 to 00:03

Log Type:

LENDO TEXTO DA PAGINA 1 DA AULA 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses registros foram armazenados em um banco de dados, cuja modelagem
pode ser vista na figura 26, com o tempo de inicio e fim de cada acdo no ambiente. Com
estes dados registrados, foram identificados os seguintes comportamentos observaveis:
tempo de leitura de texto, ouvir audio, assistir video, acerto em exercicio, tempo de
resolucdo de exercicio, aproveitamento total dos exercicios. Esses dados foram
registrados para cada pagina e para cada aula, a partir das observacdes da captura de

tela.

Isto resultou em um dataset com os atributos descritos no Anexo A, para uma
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melhor organizacdo dos comportamentos identificados no ambiente foram utilizadas
regras de nomeacéo destes atributos. O prefixo indica 0 numero da aula e o nimero da
pagina, por exemplo, aulal pl indica que este comportamento aconteceu durante a
pagina 1 da aula 1. Apds, registra o tipo do comportamento, que pode ser 0 tempo de
leitura de um texto com o sufixo _tempo, por exemplo: aulal_pl_tempo é o tempo de
leitura do texto da pagina 1. Os outros sufixos sdo audio, se o participante ouviu o
audio, video se o participante assistiu o video, ex1 é se 0 participante acertou o
exercicio niumero 1 da pagina, exl tempo o tempo que o participante levou para
responder o exercicio 1 da pagina, e, aproveitamento_ex que é o aproveitamento geral

do participante na aula.
Figura 26. Modelagem do banco de dados

_] emotional_states ¥
id BIGINT (20)
description ¥ ARCHAR(255)

_ participants v
id BIGINT (20}
name VARCHAR(255)
sourcedndysis VARCHAR(255)

videoTime INT(11)
duration INT({11)

sourceCam era V ARCHAR(255)
sourceScreen VARCHAR(255)
. project_id BIGIMT (20)
sourceStateAna ysis W ARCHAR(255)
3
?

?
!

1
N

:| actions ¥
id BIGINT{20)
description ¥ ARCHAR(255) " | emotional_states_action ¥
end_time INT{11) id BIGINT{20)
start_time INT(11) e————————— — — — — — — —J<2 “# action_id BIGINT(20)

- participant_id BIGINT(20) - emotional State_id BIGINT(20)
ignore TINYINT(1) >
code VARCHAR(255)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo ER da figura 26 tem a tabela participants, com o registro de todos os
participantes que foram analisados e a localizagdo dos arquivos para a analise.
SourceCamera é o arquivo de video com a gravacdo da webcam, sourceScreen é o

arquivo de video com a gravacdo da captura da tela, sourceAnalysis é o arquivo TXT



59

exportado pelo software FaceReader, apresentado na figura 21, e, o sourceStateAnalysis
é o0 arquivo TXT exportado pelo software FaceReader com os estados emocionais,
apresentado na figura 22. A tabela actions registra todos os comportamentos de cada
participante no ambiente virtual de aprendizagem, com uma descricdo, tempo de inicio e
tempo de fim. Foi incluida também uma variavel ignore, que sdo aqueles
comportamentos que ndo foram considerados no modelo, como, por exemplo, responder
0 questionario de perfil cognitivo. Code foi um nome dado para acdes em comum dos
participantes, por exemplo, leitura do texto da pagina 1 da aula 1, teve o codigo
AULA1_PAG1_TEXTO.

A tabela emotional_states tem as informacoes lidas do arquivo TXT dos estados
emocionais do software FaceReader, apresentado na figura 22. E a tabela
emotional_states_action relaciona os estados emocionais do software FaceReader com

as acoOes realizadas no ambiente.

Este capitulo apresentou as técnicas utilizadas para extrair as informac6es dos
comportamentos observaveis e das emocgOes, a da captura da tela e das imagens da
webcam, respectivamente. O capitulo 6 demonstra como estas informacdes foram
correlacionadas para a criacdo de gréficos para anélise e da proposta de um modelo de

inferéncia.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta a proposta de um modelo de inferéncia de aquisi¢do de
conhecimento, os resultados gerados, a partir da combinagdo das emocdes reconhecidas
através das expressdes faciais e dos comportamentos observaveis para a constru¢do do

conhecimento, assim como, consideracdes gerais do uso do AVA.

6.1 Combinacdo da analise das expressbes faciais com o0s comportamentos

observaveis

Com os dados capturados, dos comportamentos da interagdo dos usuarios com o
ambiente e das emocdes capturadas a partir das expressdes faciais, foi possivel
relaciona-los para obter informacbes do impacto destes sob a aquisicdo do
conhecimento, que, neste trabalho, foi medida pelo acerto nos exercicios referentes aos

assuntos apresentados no AVA.

O software FaceReader permite exportar as emocdes capturadas em dois
arquivos, um com as saidas do classificador com todas as emocdes em todos 0s
momentos do video e outro somente com as mudancas das emocdes, de acordo com um
algoritmo préprio do software, conforme descrito na se¢éo 5.3, do capitulo 5. Para este
trabalho, foi usado o arquivo que tem as mudancas de emocgdes, pois ele sintetiza o que

é mais importante. O formato do arquivo esta na figura 27.

No momento inicial, a emocdo € desconhecida. A partir do tempo 00:00:01.080
do video o participante esta expressando raiva até 0 momento 00:00:05.120 do video,
quando passa a expressar uma emocao desconhecida até o momento 00:00:10.160 do

video, quando passar a expressar o estado neutro, e assim por diante.
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Figura 27. Formato do arquivo de emogdes
Fidec gnalysis state log

Face Model: Elderly

Calibration: Hone

Start time: 2370572015 02:10:52.8495

Filename: C:\Uaeras\Admin\Desktop\Rafael-UNISC{ER)\21l-maic-2015\participantel?-camera.asf
Frame rate: 25

Video Time Emotion
00:00:00.000 Unknown
00:00:01.080 Heutral
00:00:08.000 Unknown
00:00:09.760 Sad
00:00:12.119 Heutral
00:00:15.600 Sad
00:00:17.400 HNeutral
00:00:33.040 Unknown
00:00:33.4600 HNeutral
00:00:53.080 Happy
00:01:14.720 Heutral

[ ]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este arquivo foi lido, para cada participante, e os dados foram estruturados
conforme mostra a tabela 7. Uma coluna com a emocéo, outra com o tempo do video,
em segundos (milissegundos foram desconsiderados, por ndo apresentar relevancia ao
trabalho). Outra coluna com a duracdo que esta emocao teve até o software FaceReader
identificar outra emocdo no participante, também em segundos. E, por altimo, no
momento do video em que esta emocdo estava ocorrendo, qual a acdo no ambiente

estava sendo realizada, conforme mapeamento descrito na secédo 5.4 do capitulo 5.

Tabela 7. Estrutura do arquivo de estados emocionais do software FaceReader

EMOCAO TEMPO NO DURACAO DA | ACAO
VIDEO EM (s) EMOCAOQ EM (s)

UNKNOWN 0 1 AULA1_PAGI1_TEXTO
ANGRY 1 4 AULA1_PAG1_TEXTO
UNKNOWN 5 5 AULALl _PAG1_TEXTO
NEUTRAL 10 2 AULA1_PAG1_AUDIO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com esta estrutura, é possivel visualizar quais emog¢des foram expressas por
cada participante para cada acdo no ambiente. Como pode ser visto na figura 28, foi

criado um gréfico de pizza com o percentual de duracdo de cada emocdo durante um
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comportamento no ambiente, neste exemplo, pode-se observar que a emogdo neutra é
predominante, porém, outras emocdes como tristeza, surpresa, raiva e felicidade
aparecem. Os gréaficos de todas as emocdes para todos os comportamentos estdo no

Anexo B.

Figura 28. Emocdo de cada participante para cada comportamento no ambiente

AULAT_PAGT _TEXTO r

Emotion Intensity Emotion Intensity
SAD, 22.64% SAD, 41.86%

SURPRISED, 11.32%
HAPPY, 1.16%

‘ UNKNOWN, 6.98%

NEUTRAL, 47.17% Sl RE

UNKNOWN, 5.66% NEUTRAL, S0%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além da visualizacdo grafica do relacionamento dos comportamentos
observaveis com as emocOes, foi criado um modelo para se generalizar quais
comportamentos no ambiente ou quais emog¢des impactam mais a aquisicdo do

conhecimento, neste trabalho medida pelos acertos dos exercicios.

O contetdo do AVA utilizado apresentou 18 exercicios. A primeira aula nao
oferece exercicio, a segunda aula possui cinco exercicios, quatro exercicios na terceira
aula, cinco na quarta aula e quatro na quinta aula. O aproveitamento dos quatro
participantes em cada exercicio pode ser visto na tabela 8. Em seis dos exercicios ndo
houve erro, nestes, ndo ha como se analisar a influéncia das emocBes e dos
comportamentos, pois ha somente exemplos positivos. J& em dois dos exercicios ndo
houve acerto e também nédo ha como se analisar, pois sdo somente exemplos negativos.
Dos 10 exercicios que foram analisados, houve doze respostas erradas, duas do

participante 1, uma do participante 2, oito do participante 3 e uma do participante 4.
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Exerc. 1 Exerc. 2 Exerc. 3 Exerc. 4 Exerc. 5
Aula 2 100% 100% 75% 75% 100%
Aula 3 50% 100% 0% 100%
Aula 4 5% 0% 5% 75% 50%
Aula b 75% 75% 100% 75%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como os contetidos ndo sdo acumulativos, sao independentes de conhecimento
para cada aula, ndo foi criado um modelo Unico de inferéncia do conhecimento. A
aquisicdo do conhecimento foi analisada para cada exercicio, para as paginas em que 0
conteido era apresentado ao estudante. Os comportamentos analisados foram: o tempo
de leitura do texto, se ouviu 0 audio da pagina e se assistiu ao video da aula, além do

tempo de resolucao do exercicio.

Observou-se que, a partir dos dados capturados as emocdes identificadas durante
a audicdo dos arquivos de audio e da visualizacdo do video ndo foram relevantes,
porque muitos se distraiam, olhando para cima ou para os lados, fecharam os olhos para
se concentrar, 0 que resultou em muitas emocdes invalidas ou imprecisas. As emocdes
durante a realizacdo do exercicio também foram imprecisas, devido ao curto espaco de
tempo, entre 10 e 20 segundos, em média, para cada exercicio. A acdo nas quais as
emoc0Oes expressas pelos estudantes apresentaram maior relevancia para o acerto ou ndo
do exercicio foi durante a leitura dos textos das aulas, por isto, somente esta sera usada
no modelo. Foram considerados os exercicios 3 e 4 da aula 2, o exercicio 1 da aula 3, 0s
exercicios 1, 3, 4 e 5 da aula 4 e os exercicios 1, 2 e 4 da aula 5. Os contetidos

relacionados com cada exercicio estdo descritos na tabela 9.
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Tabela 9. Fonte de contetido para resolugdo de exercicio

Exercicio Conteudo

Aula 2 — Exercicio 3 | Naaula 2, Pagina 2 e Video.

Aula 2 — Exercicio4 | Naaula 2, Pagina 1 e Video.

Aula 3 - Exercicio1 | Naaula 3, Pagina 1 e Video.

Aula 4 — Exerciciol | Naaula 4, Pagina 1 e Video

Aula 4 — Exercicio 3 | Naaula 4, Pagina 1 e Video

Aula 4 — Exercicio4 | Naaula 4, Pagina 1 e Video

Aula 4 — Exercicio5 | Naaula 4, Pagina 1 e Video

Aula5—Exerciciol | Naaulab, Paginale Video

Aula 5 - Exercicio 2 | Naaula 5, Pagina 1 e Video

Aula 5 - Exercicio4 | Naaula5, Pagina 2 e Video

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a criacdo de um modelo, a partir destes dados, propés-se trabalhar com a
técnica de redes neurais artificiais, ja que esta é capaz de ser treinada para resolver

qualquer tipo de problema em reconhecimento de padrées (NIEVOLA, 2004).
6.2 Redes Neurais Artificiais

Segundo (NIEVOLA, 2004), uma rede neural artificial (RNA) é um paradigma
computacional que se baseia no funcionamento de uma rede neural bioldgica do cérebro
humano. Este paradigma foi criado com o intuito de fazer o computador processar

informagdes de modo anélogo ao cérebro humano.

A RNA utilizada neste trabalho é do tipo MLP — Multi Layer Perceptron,
proposta por (HOFFMANN, 1993). A figura 29 apresenta um exemplo de MLP. A
criagdo de camadas intermediarias na rede proporcionou ao algoritmo um maior poder

computacional sendo possivel ser treinado para qualquer tipo de problema.
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Figura 29. Perceptron multi-camadas (MLP)

Input Output
signal signal
(stimulus) (response)

Second
hidden
layer

First
hidden
layer

Fonte: (HAYKIN, 1999)

Esta topologia de rede MLP é para aprendizagem supervisionada, ou seja,
realizada a partir de um conjunto de dados de entrada que tem um conjunto de saidas
conhecidas. A partir destes dados, o algoritmo pode aprender e criar um modelo para
aprender um padrdo nestes dados. Neste trabalho, a avaliacdo da aquisicdo do

conhecimento foi medida pelo desempenho em cada exercicio.
6.3 Modelo de inferéncia da aquisi¢do do conhecimento

Foi criado um modelo para cada exercicio com 0s comportamentos observaveis
das péaginas que o conteudo é apresentado, o tempo de resolucdo do exercicio e a
emocdo durante a leitura do texto. A tabela 10 apresenta os dados do modelo para o
exercicio 3 da aula 2. Observa-se que o estudante que ndo acertou o exercicio foi o que
ficou menos tempo na leitura do texto, mais tempo na resolucdo do exercicio e

apresentou a emocdo de tristeza durante a leitura do texto da pagina.

Tabela 10. Comportamentos e emogdes do exercicio 3 da aula 2.

pag2_tempo | pag2_emocao | pag2_audio | pag3_video | exerc3 temp | exerc3_acerto
106s NEUTRAL Néo Sim 10s Sim
49s NEUTRAL Néo Sim 9s Sim
32s SAD Né&o Sim 14s Né&o
42s NEUTRAL Néo Néo 8s Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A figura 30 apresenta uma RNA criada a partir dos dados da tabela 10. Foi
utilizada uma rede neural do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron), pois ela é capaz de
resolver problemas ndo lineares, pode ser treinada para qualquer problema de
classificacdo de padrées. Como entradas, sao utilizados os comportamentos observaveis
e as emogOes. Neste caso, 0 tempo de leitura do texto da pagina 2, se ouviu o dudio da
pagina 2, se assistiu ao video, e 0 tempo para resolugdo do exercicio, que sdo 0s
comportamentos que estdo relacionados a este exercicio. E também, as emocdes, neste
caso a emogdo expressa pelo estudante durante a leitura do texto da pagina 2. Como
saida, a rede fornecera um valor entre 0 e 1. Quanto mais proximo de 1, infere-se que é

mais provavel a aquisicdo do conhecimento.

Figura 30. Modelo de RNA para resolucao exercicio 3 da aula 2.

camada entrada

pag2 tempo
camada oculta

Pag2_emogao .
\ G camada saida
NX

exerc3_acerto

exerc3_tempo

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 11 mostra os dados do exercicio 4 da aula 2. Neste exercicio, 0
estudante que nao acertou, teve o tempo de leitura do texto de apoio dentro da média,
porém, assim como o anterior, a emoc¢do dominante durante a leitura do texto foi de

tristeza e o tempo de resolucédo do exercicio foi acima da média dos outros estudantes.
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Tabela 11. Comportamentos e emogdes do exercicio 4 da aula 2.

pagl_tempo | pagl_emocao | pagl audio | pag3_video | exercd_temp | exercd_acerto
71s NEUTRAL | Sim Sim 23s Sim
57s NEUTRAL Néo Sim 11s Sim
58s SAD Né&o Sim 64s Né&o
52s NEUTRAL | Néo Né&o 32s Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 12 mostra os dados do exercicio 1 da aula 3. Este exercicio, acredita-se
ser diferente dos demais, j& que a resposta é do tipo eliminatoria “apenas x ¢ y estdo
corretos”. Questdes deste tipo tiveram apenas 16% de acerto, logo acredita-se que o
desempenho ruim estd mais relacionado a forma de elaboracdo da questdo do que aos

comportamentos ou emoc_;(”)es.

Tabela 12. Comportamentos e emogdes do exercicio 1 da aula 3.

pagl tempo | pagl_emocao | pagl audio | pag3_video | exercl temp | exercl acerto
77s SURPRISED | Sim Sim 41s Né&o
135s NEUTRAL | Sim Sim 27s Sim
197s UNKNOWN | Nao Sim 61s Né&o
93s NEUTRAL | Né&o Né&o 68s Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na aula 4, todos os exercicios foram elaborados com base no conteudo
apresentado na pagina 1 e retomado no video, logo, o unico fator avaliado que se
diferencia € o tempo para resolucdo do exercicio. A tabela 13 mostra os dados do
exercicio 1 da aula 4. A tabela 14 mostra os dados do exercicio 3 da aula 4. A tabela 15
mostra os dados do exercicio 4 da aula 4. A tabela 16 mostra os dados do exercicio 5 da
aula 4. Na aula 4, o participante 3 ndo acertou os exercicios. Observa-se que apenas ele
e o participante 4 ndo assistiram ao video, no entanto, o participante 4 que acertou as
questbes, possui um tempo de leitura maior, logo, entende-se que, neste caso, a leitura
mais criteriosa compensou o fato do participante ndo assistir o video. Outro fator que se
observou é que, com excecao do exercicio 5, nos demais o participante 3 tem um tempo

de resposta acima da média. Nestes quatro exercicios analisados, a emocdo foi neutra
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durante a leitura do texto. A analise foi realizada, sobre o contetdo da pagina 1, ja que

todos os exercicios da aula 4 tém contetdos apresentados nesta pagina.

Tabela 13. Comportamentos e emocdes do exercicio 1 da aula 4.

pagl tempo | pagl_emocao | pagl audio | pag3_video | exercl temp | exercl acerto
60s NEUTRAL | Sim Sim 21s Sim
90s NEUTRAL | Sim Sim 18s Sim
93s NEUTRAL | Néo Néo 93s Néo
169s NEUTRAL | Néo Néo 465 Sim
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 14. Comportamentos e emocdes do exercicio 3 da aula 4.
pagl tempo | pagl_emocao | pagl audio | pag3_video | exerc3_temp | exerc3_acerto
60s NEUTRAL | Sim Sim 25s Sim
90s NEUTRAL | Sim Sim 30s Sim
93s NEUTRAL | Nédo Néo 52s Néo
169s NEUTRAL Né&o Né&o 22s Sim
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 15. Comportamentos e emogdes do exercicio 4 da aula 4.
pagl tempo | pagl_emocao | pagl audio | pag3_video | exercd temp | exercd acerto
60s NEUTRAL | Sim Sim 22s Sim
90s NEUTRAL | Sim Sim 10s Sim
93s NEUTRAL | Nédo Néo 90s Néo
169s NEUTRAL | Néao Néo 52s Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.




Tabela 16. Comportamentos e emogoes do exercicio 5 da aula 4.
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pagl_tempo | pagl_emocao | pagl audio | pag3_video | exerc5_temp | exerc5_acerto
60s NEUTRAL | Sim Sim 22s Né&o
90s NEUTRAL Sim Sim 14s Sim
93s NEUTRAL Néo Néo 39s Né&o
169s NEUTRAL Né&o Né&o 40s Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

A aula 5 foi a que apresentou a maior diversidade dos dados, ja que apenas o

participante 1 acertou todas as questdes. A tabela 17 mostra os dados do exercicio 1 da

aula 5 e a tabela 18 mostra os dados do exercicio 2 da aula 5. Ambos os exercicios

foram elaborados com conteldo da pégina 1 da aula 5 e do conteldo apresentado no

video. Em comum, as duas pessoas que nao acertaram uma das questdes desta aula ndo

assistiram ao video.

Tabela 17. Comportamentos e emocdes do exercicio 1 da aula 5.

pagl tempo | pagl_emocao | pagl audio | pag3_video | exercl_temp | exercl_acerto
55s SAD Sim Sim 46s Sim
60s NEUTRAL | Sim Sim 37s Sim
124s NEUTRAL Nao Nao 34s Né&o
132s NEUTRAL Nao Nao 61s Sim
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 18. Comportamentos e emogdes do exercicio 2 da aula 5.
pagl_tempo | pagl emocao | pagl_audio | pag3_video | exerc2_temp | exerc2_acerto
55s SAD Sim Sim 41s Sim
60s NEUTRAL Sim Sim 29s Sim
124s NEUTRAL Nao Nao 68s Sim
132s NEUTRAL | Néo Né&o 53s Né&o

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 19 mostra os dados do exercicio 4 da aula 5. Neste exercicio, 0
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participante que ndo acertou o exercicio foi 0 que teve o menor tempo de leitura no

texto.
Tabela 19. Comportamentos e emocdes do exercicio 4 da aula 5.
pag2_tempo | pag2_emocao | pag2_audio | pag3_video | exerc4 temp | exercd_acerto
71s SAD Né&o Sim 16s Sim
58s NEUTRAL Néo Sim 46s Né&o
71s NEUTRAL | Néo Néo 49s Sim
157s NEUTRAL | Néo Néo 69s Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir destes dados coletados, observou-se que o tempo de leitura do texto da
pagina e o tempo de resolucdo do exercicio sdo mais relevantes ao modelo do que o fato
de ouvir o audio ou assistir o video. Em geral, participantes que erraram as questdes, ou
tiveram um tempo de leitura do texto abaixo da média, ou tempo de resolucdo do

exercicio acima da média.

As emoc0es, capturadas através das expressdes faciais, também sdo importantes
para a inferéncia da aquisicdo do conhecimento neste ambiente virtual de aprendizagem,
visto que nas aulas 2 e 3 os participantes que erraram as questfes estavam em um estado
emocional de tristeza ou surpresa (diferente do estado neutro dos demais participantes).
A aula 4 foi a Gnica que a emocao ndo apresentou relevancia, talvez pelo fato de todos
0s exercicios estarem baseados em uma Unica aula, tendo apenas a emocao de uma
pagina como amostragem. Na aula 5, os participantes 2 e 4, nas questdes que erraram,
tiveram a emocdo triste (SAD) com uma taxa acima da média deles em comparacao
com a leitura das outras paginas, apesar da predominancia da emocdo no estado neutro.

Neste trabalho, se avaliou a aquisicdo do conhecimento com base em um dia de
aula. Entende-se que com um uso continuo do ambiente virtual de aprendizagem pelos
participantes, pode-se melhorar o modelo proposto com a criagdo de um historico
afetivo e comportamental de cada participante, assim como um perfil de pre-
conhecimento para cada participante. Por exemplo, o participante 3 errou mais questdes

que todos os demais participantes.

Além destas analises sob 0 modelo, puderam-se observar outros aspectos do uso

do ambiente virtual de aprendizagem:
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e As duas perguntas que todos 0s participantes erraram apresentaram uma
estrutura de resposta eliminatoria. “Apenas x e y sdo verdadeiras”. Dentre os
18 exercicios, trés apresentavam esta mesma estrutura. De 12 respostas, para
esta estrutura, apenas duas foram corretas (16%), muito abaixo do apresentado
pelas outras perguntas, que obtiveram acerto acima de 80%.

e Agentes pedagdgicos em AVAs auxiliam os estudantes, mas a aparicdo
deles com frequéncia incomodou o0s estudantes, que reclamaram de
interrupgdes desnecessarias que atrapalhavam a concentracéo.

» Mostrar o aproveitamento do estudante ap6s a conclusdo dos exercicios
pode desmotiva-lo, caso ndo tenha obtido um score alto.

e As pessoas tém dificuldade para admitir que estdo com dificuldades no uso
do ambiente, logo, questionarios de autoavaliacdo podem ser falhos.

e Cada pessoa apresentou um estilo cognitivo de aprendizado, algumas
preferiram acessar todo o material, enquanto outras preferiram somente ler os
textos e, no final nos testes realizados, em geral, todos apresentaram bons
resultados, independentes das taticas adotadas.

e No inicio, os participantes, em geral, usavam todas as formas de contetdo,
liam o texto, ouviam o audio e assistiam ao video. Conforme observaram que o
contelido era 0 mesmo, passaram a, praticamente, ndo escutar o audio e, até

mesmo, nao assistir ao video.

Este capitulo apresentou as técnicas utilizadas para combinar as informacdes
dos comportamentos observaveis e das emocdes obtidas no capitulo 5. Assim como, 0s
resultados obtidos e a analise destes. Também, foi apresentada a proposta de um modelo
de inferéncia do processo de construgdo de conhecimento em um ambiente virtual de

aprendizagem.
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7 CONCLUSAO

A partir dos estudos realizados, reafirma-se que a emocdo é um fator importante
para processos cognitivos, como 0s que desencadeiam novos conhecimentos. Observou-
se que a tarefa de desenvolver softwares que reconhecem e usam emog¢des ndo € uma
tarefa simples, ja que abrange diferentes areas como: Computacdo, Neurologia e
Psicologia. Para se iniciar o trabalho, foi necessario o estudo desde a defini¢do do que é
uma emocao e os principais modelos de emocg6es basicas, que segundo (ORTONY e
TURNER, 1990) é um assunto controverso com diversas opinides de autores, até os
diferentes métodos que existem atualmente para o reconhecimento de emocgdes atraves
de computadores e dispositivos. E possivel reconhecer emocdes através de
comportamentos, de expressdes faciais, de sinais fisioldgicos (batimentos cardiacos,
temperatura da pele, respiracdo, entre outros), da postura corporal, da voz e até através

dos textos que escrevemos, etc.

Escolheu-se trabalhar, dentre os diferentes modelos de emogdes basicas, com as
seis emocdes basicas de (EKMAN, FRIESEN e ELLSWORTH, 1982): felicidade,
tristeza, nojo, raiva, medo e surpresa. Ja que estas sdo as identificadas pelo método de
reconhecimento de emocdes atraves das expressdes faciais, usado neste trabalho. Este
modelo de emocBes também ja foi usado em trabalhos anteriores junto ao ambiente
virtual de aprendizagem, como em (SCHERER, 2014) na tentativa de inserir um

questionario de autoavaliagcdo de emocdes aos estudantes.

Para o reconhecimento das emocdes, através das expressdes faciais, ja existem
softwares que desenvolveram estas técnicas para a captura e tratamento da face e dos
AU — Action Units, pontos da face, descritos no trabalho de (EKMAN e FRIESEN,
1978) e que sdo usados para o reconhecimento das emocdes através das expressdes
faciais. Os softwares analisados estdo descritos na sec¢do 5.3 do capitulo 5. Optou-se por
trabalhar com o software FaceReader, ja que foi utilizado em projeto de cooperacao
internacional entre 0o PPGSPI da UNISC e o grupo SINFOCI (Sistemas de Informagéo e
Controle Industrial) da UNIQUINDIO, Colémbia. Assim como também é usado em
outras universidades por pesquisadores (LEWINSKI, FRANSEN e TAN, 2014),
(DRAPE et al., 2013) e (GOLDBERG, 2014).

Na area de educacdo, existem trabalhos que utilizam as emogdes capturadas
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através das expressdes faciais e analisadas pelo software FaceReader, como em
(DRAPE et al., 2013), (DRAPE et al., 2009), (HARLEY, BOUCHET e AZEVEDO
2012), (HARLEY, BOUCHET e AZEVEDO, 2013), (MORIDIS e ECONOMIDES,
2012) e (TERZIS, MORIDIS e ECONOMIDES, 2010). No entanto, estes, diferente do
que se propds neste trabalho, utilizam anélise de expressdes faciais em tempo real, em
momentos especificos do uso do ambiente, como, por exemplo, durante a interacdo com
um agente, comparando-as com outros metodos, como os sinais fisioldgicos,

observacdes de pesquisadores ou formularios de autoavaliacao.

O objetivo deste trabalho foi propor um modelo de inferéncia relacionando as
emocdes, capturadas através das expressdes faciais, € 0s comportamentos observaveis
durante toda a interacdo com o ambiente, como: tempo que ficou na pagina de conteudo,
namero de erros e acertos nas questdes, tempo para responder um exercicio, entre outras

variaveis de uso do sistema.

Este modelo foi apresentado na secdo 6.3 do capitulo 6, porém, sabe-se que ndo
possui elementos para sua generalizacdo, pois considera a amostra utilizada. Contudo,
as técnicas e o modelo proposto neste trabalho podem vir a ser aplicados com uma
amostra maior em trabalho futuro.

Toda a analise das expressdes faciais foi realizada em colaboracdo com a
Universidad Del Quindio, localizada na Arménia — Coldmbia, com o auxilio do Prof.

William Joseph Giraldo Orozco e Monica Yulieth Cortés Idarraga do grupo SINFOCI.

Os resultados deste trabalho sdo positivos no que se refere aos estudos
relacionados e a metodologia empregada para a proposta do modelo de inferéncia,
relacionando emocBes e comportamentos observaveis para avaliar conhecimento e
propondo uso da técnica de Rede Neural Artificial que, em trabalhos futuros, podera

servir para generalizar resultados ou se aproximar disso.

Sugere-se que este trabalho tenha continuidade com a aplicacdo a um grupo
maior de participantes e por periodos continuos, considerando os resultados atingidos:
estado emocional neutro e emogéo de tristeza sdo 0s mais relevantes na aquisi¢édo do
conhecimento, e os comportamentos do tempo de leitura do texto da pagina e o tempo

de resolucdo do exercicio sdo os mais relevantes dentre os comportamentos estudados.

Outro ponto importante observado € que, apesar do avango dos estudos na area

de reconhecimento de emocgdes através de expressdes faciais, ainda continua sendo
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necessario um ambiente com boa iluminagdo e boa cadmera. Seria interessante a inclusdo
de outro método de reconhecimento de emogdes, como os sinais fisioldgicos, para
levantamento de mais dados para suportar um modelo genérico o suficiente para 0 uso

em ambientes virtuais de aprendizagem.

E importante relacionar este trabalho com os estudados no referencial teérico. O
trabalho de (IEPSEN, 2013) utilizou comportamentos observaveis em um ambiente para
ensino de programacdo JAVA e realizou a inferéncia da frustracdo através de um
modelo com um classificador por regras. E (JAQUES, JAQUES e LEHMANN, 2008)
que inferiu seis emogdes (alegria, tristeza, vergonha, orgulho, admiracéo e reprovacao)
baseando-se na teoria OCC (ORTONY, CLORE e COLLINS, 1988) e utilizou o
modelo BDI, através da teoria appraisal. Neste trabalho, as emoc¢des capturadas e
analisadas pelas expressdes faciais dos estudantes idosos foram relacionadas aos seus

comportamentos observaveis no AVA para, entdo, inferir a aquisi¢do do conhecimento.

Os trabalhos de (DINIZ et al, 2013) e (OLIVEIRA e JAQUES, 2013)
apresentaram técnicas para o reconhecimento de emocdes através de expressdes faciais,
segundo o modelo FACS (EKMAN e FRIESEN, 1978), estas, que neste trabalho foram

reconhecidas através do software FaceReader.
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ANEXO A - ATRIBUTOS DE COMPORTAMENTO OBSERVAVEL

NOME COLUNA TIPO DESCRICAO

aulal pl tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 1, da
aulal

aulal pl audio BOOLEANO | Se ouviu o audio da pagina 1, da aula 1

aulal p2_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 2, da
aulal

aulal p2_audio BOOLEANO | Se ouviu o audio da pagina 2, da aula 1

aula2_pl tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 1, da
aula 2

aula2_pl audio BOOLEANO | Se ouviu o audio da pagina 1, da aula 2

aula2_p2_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 2, da
aula 2

aula2_p2 audio BOOLEANO | Se ouviu o audio da pagina 2, da aula 2

aula2_p3 video BOOLEANO | Se assistiu 0 video da pagina 3, da aula 2

aula2_ex1 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 1, da aula 2

aula2_ex1_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 1, da
aula 2

aula2_ex2 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 2, da aula 2

aula2_ex2_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 2, da
aula 2

aula2_ex3 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 3, da aula 2

aula2_ex3_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 3, da
aula 2

aula2_ex4 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 4, da aula 2

aula2_ex4 _tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 4, da
aula 2

aula2_ex5 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 5, da aula 2

aula2_ex5_tempo INTEIRO Tempo de resolugédo do exercicio 5, da
aula 2

aula2_aproveitamento_ex | INTEIRO Numero de acertos nos exercicios da aula
2

aula3_pl_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 1, da

aula 3
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aula3 _pl_audio

BOOLEANO

Se ouviu o0 audio da pagina 1, da aula 3

aula3_p2_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 2, da
aula 3

aula3 p2_audio BOOLEANO | Se ouviu o audio da pégina 2, da aula 3

aula3_p3_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 3, da
aula 3

aula3 p3_audio BOOLEANO | Se ouviu 0 audio da pégina 3, da aula 3

aula3 p4_video BOOLEANO | Se assistiu 0 video da pégina 4, da aula 3

aula3_ex1 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 1, da aula 3

aula3_ex1_tempo INTEIRO Tempo de resolugdo do exercicio 1, da
aula 3

aula3_ex2 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 2, da aula 3

aula3_ex2_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 2, da
aula 3

aula3_ex3 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 3, da aula 3

aula3_ex3_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 3, da
aula 3

aula3_ex4 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 4, da aula 3

aula3_ex4 _tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 4, da
aula 3

aula3_aproveitamento_ex | INTEIRO NUmero de acertos nos exercicios da aula
3

aulad_pl_texto INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 1, da
aula 4

aulad4_pl audio BOOLEANO | Se ouviu 0 audio da pagina 1, da aula 4

aulad_p2_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 2, da
aula 4

aulad4_p2_audio BOOLEANO | Se ouviu 0 audio da pagina 2, da aula 4

aulad_p3_video BOOLEANO | Se assistiu 0 video da pagina 3, da aula 4

aulad_ex1 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 1, da aula 4

aulad_ex1 tempo INTEIRO Tempo de resolugdo do exercicio 1, da
aula 4

aulad_ex2 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 2, da aula 4

aulad_ex2_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 2, da
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aula 4

aulad_ex3 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 3, da aula 4

aulad_ex3_tempo INTEIRO Tempo de resolugédo do exercicio 3, da
aula 4

aulad_ex4 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 4, da aula 4

aulad_ex4 _tempo INTEIRO Tempo de resolugédo do exercicio 4, da
aula 4

aulad_ex5 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 5, da aula 4

aulad_ex5_tempo INTEIRO Tempo de resolugédo do exercicio 5, da
aula 4

aulad_aproveitamento_ex | INTEIRO NUmero de acertos nos exercicios da aula
4

aula5_pl1_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 1, da
aulas

aula5_pl audio BOOLEANO | Se ouviu o audio da pagina 1, da aula 5

aulab5_p2_tempo INTEIRO Tempo de leitura do texto da pagina 2, da
aula’

aula5_p2_audio BOOLEANO | Se ouviu o audio da pagina 2, da aula 5

aula5_p3 video BOOLEANO | Se assistiu 0 video da pagina 3, da aula 5

aula5_ex1 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 1, da aula 5

aula5_ex1_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 1, da
aulas

aulab_ex2 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 2, da aula 5

aula5_ex2_tempo INTEIRO Tempo de resolucdo do exercicio 2, da
aulas

aula5_ex3 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 3, da aula 5

aula5_ex3_tempo INTEIRO Tempo de resolugédo do exercicio 3, da
aula s

aula5_ex4 BOOLEANO | Se acertou o exercicio 4, da aula 5

aula5_ex4 _tempo INTEIRO Tempo de resolugédo do exercicio 4, da
aula s

aula5_aproveitamento_ex | INTEIRO Numero de acertos nos exercicios da aula

5
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ANEXO B - GRAFICOS DE EMOCOES PARA CADA
COMPORTAMENTO NO AMBIENTE

Figura 31. Emogdes durante a leitura do texto da pagina 1, da aula 1

AULAT_PAG1_TEXTO M

[ MEUTRAL, 43.06% [ MEUTRAL, 50% NEUTRAL, 32.43%

UNKNOWN, 21.62% NEUTRAL, 84.96% -

! ‘ UNKNOWN, 6:98% — % ‘ |- SAD, 0.88%
’ HADBY, 1.16% - 5AD, 14.86%

UNKNOWN, 14.16%
SURPRISED, 18.87% SAD, 26.42%

SAD, 41.86% ANGRY, 31.08%

Figura 32. Emoc0es durante a audigédo do audio da pagina 1, da aula 1

AULAT_PAG1_AUDIO r

SURPRISED, 1.85%

NKNOW

[ NEUTRAL, 37.04%
¥ NEUTRAL,

ANGRY, 16.67%
No data to display.

' No data to display.
SAD, 81.13%

SAD, 46.3%

Figura 33. Emogdes durante a leitura do texto da pagina 2, da aula 1

AULAT_PAG2_TEXTO M

- NEUTRAL, 36.59%
UNKNOWH, 10.98% R
NEUTRAL, 89.89% _~ NEUTRAL, 8.2%  NEUTRAL, 93.22%
SURPRISED, 6.1% — W SAD, 1.12% SAD, 91.8%
ANGRY, £.53% aRe e

ANGRY, 18.29% SAD, 28.05%

Figura 34. Emoc0es durante a audi¢do do dudio da pagina 2, aula 1

AULA1_PAG2_AUDIO v

NEUTRAL, 54.72%

' No data to display. No data to display. No data to display.

UNKNOWN, 15.08% \ sap, 30.19%

Figura 35. Emocdes durante a leitura do texto da pagina 1, da aula 2

AULAZ_PAG1_TEXTQ M

NEUTRAL, £0.56%

MEUTRAL, 27.55%

NEUTRAL, 86.54%

ANGR! A .
NEUTRAL, 100% . =
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Figura 36. Emoc0es durante a audigdo do audio da pagina 1, da aula 2

AULAZ_PAG1_AUDIO M |

[ MEUTRAL, 44.74%

- SCARED, 2.63%
) " HAPPY, 2.63%

UNKNOWN, 42.11% -

No data to display. No data to display. No data to display.

Figura 37. Emoc0es durante a leitura do texto da pagina 2, da aula 2

AULA2_PAG2_TEXTO M ‘

NEUTRAL, 55.66%

[ ANGRY, 18.75%
SURPRISED, 2.13%

_~ NEUTRAL, 12.5%
0 NEUTRAL, 100%

\ = UNKNOWN, 21.43%
SAD, 29.25% SaD, 65.63%

NEUTRAL, 78.57% —

UNKNOWN, 1.89%

Figura 38. Emogdes durante a visualizagao do video da aula 2

AULAZ_PAG3_VIDEO v |

HEUTRAL, 47.06% HEUTRAL, 47.1%
| NEUTRAL, 74.88% - |

- sAD, 2.75% UNKNOWN, 6.88% No data to display.
UNKNOWN, 19.61% ~ ¢ HAPPY, 1.4%

ANGRY, 0.98% -/ - sap, 32.35% UNKNOWN, 20.33% ANGRY, 18.12% - - SAD, 27.5%

Figura 39. Emoc0es durante o exercicio 1, da aula 2

SURPRISED, 12.16% NEUTRAL, 68.54% -

.~ UNKNOWN, 2.63% B NEUTRAL, 84.09% -
NEUTRAL, 5.26% e L 1o
. W cap, s.e2% - SAD, 2.27%

SAD, 78.95% = UNKNOWN, 13.64%

 UNKNOWN, 25.84%

Figura 40. Emoc0es durante o exercicio 2, da aula 2

[ MEUTRAL, 35.71%

/- SAD, 17.65% L

/ NEUTRAL, B8.85% —

NEUTRAL, 100% —
f— UNKNOWN, 5.56%

UNKNOWN, 82.35% - -~ SAD, 5.56%

UNKNOWN, 64.25% -
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Figura 41. Emogdes durante o exercicio 3, da aula 2

[ NEUTRAL, 42.86%
SAD, 7.14%

UNKNOWN, 100% HEUTRAL, 100% ' HEUTRAL, 100%

UNKNOWHN, 50% ~

Figura 42. Emoc0es durante o exercicio 4, da aula 2

) NEUTRAL, 3.13%
UNKNOWN, 100% HEUTRAL, 100% e = HEUTRAL, 100%

Figura 43. Emogdes durante o exercicio 5, da aula 2

SEEE ~ NEUTRAL, 15%
NEUTRAL, 52.86%

UNKNOWN, 100% NEUTRAL, 100%
‘ SAD, 7.14%
" SURPRISED, 15%

UNKNOWN, 20% -

Figura 44. Emoc0es durante a visualiza¢do do aproveitamento dos exercicios da aula 2

AULAZ_APROVEITAMENTO ¥

A %
LSRR e | NEUTRAL, B6.67% -\

UNKNOWN, 100% NEUTRAL, 100%

L sURPRISED, 24.44% L UNKNOWN, 33.33%

Figura 45. Emogdes durante a leitura do texto da pagina 1, da aula 3

AULA3_PAG1_TEXTO M

NEUTRAL, 52,475 [ NEUTRAL, 42.36% [ NEUTRAL, 45.69%
SAD, 2B.57% SAD, 11.85% ANGRY, 3.55% — L NEUTRAL, $1.4%
/ SURPRISED, 1.48% SAD, 2.54% W Unknown, 7.53%
) X ‘ ~ SAD, 1.08%
UNKNOWN, 5.19% - . HAPPY, 16.2% UNKNOWN, 27.41%

SURPRISED, 33.77% L UNKNOWN, 48.22%



Figura 46. Emoc0es durante a audigédo do audio da pagina 1, da aula 3

AULA3_PAG1_AUDIO M

SAD, 45.9%

~~ NEUTRAL, 11.48%

NEUTRAL, 1.61% ) ) .

SURPRISED, 1.61% - No data to display.
HAPPY, 32.28%

UNKNOWN, 56.77% — | Ny

o data to display.

UNKNOWN, 39.34%

Figura 47. Emoc0es durante a leitura do texto da pagina 2, da aula 3

AULA3_PAG2_TEXTO M

NEUTRAL, 62.34%
NEUTRAL, 74.46%5

MEUTRAL, 52.22% ~ NEUTRAL, 90.55%

- . =
UNKNOWN, 2.72% - HA 7.75% 739
4 apPY, 7,763 - suspRisED, 0,73 4
SAD, 2.54% ANGH 5 |
a 0 ANGRY, 1.95%
| SAD, 18.48% o | OWN, 24,429
ANGRY, 2.72% SAD, 1.3% UNKNOWN, 24.42%

Figura 48. Emoc0es durante a audigdo do audio da pagina 2, da aula 3

AULA3_PAG2_AUDIO v

MEUTRAL, 72.88%

No data to display. No data to display. No data to display.
SAD, 23.73%
ANGRY, 3.39% -

Figura 49. Emogdes durante a leitura do texto da pagina 3, da aula 3

AULA3_PAG3_TEXTO v

[ MEUTRAL, 41.67%

HEUTRAL, 65.85%
NEUTRAL, 82.8%

- SURPRISED, 2.78% v NEUTRAL, 100% ‘
HAPPY, 16.13% .

. UNKNOWN, 16.28%
SAD, 47.22% = SAD. L.08% ANGRY, 4.65% -/

ANGRY, 8.33%

SAD, 12.18%

Figura 50. Emoc0es durante a audigdo do audio da pagina 3, da aula 3

AULA3_PAG3_AUDIO v

NEUTRAL, 63.01%

No data to display. No data to display. Mo data to display.
. UNKNOWN, 8.22%

ANGRY, 2.74% -

Figura 51. Emogdes durante a visualizagdo do video da aula 3
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AULA3_PAG4_VIDEO v

NEUTRAL, 56.33% - MEUTRAL, 64.62% -
| \
MEUTRAL, 84.62%

No data to display.
SURPRISED, 4.08% ‘— UNKNOWN, 3.42% — SURPRISED, 0.77% o data to display
ANGRY, 0.41% UNKNOWN, 6.53% ¥ HAPPY, 7.26% - UNKNOWN, 7.63%
- ANGRY, 2.56%
SAD, 32.65%

ANGRY, 11.15% -~ SAD, 15.77%

Figura 52. Emoc0es durante o exercicio 1 da aula 3

NEUTRAL, £2.3% -
/- ANGRY, 2.44% \

\ NEUTRAL, 79.41% -
~ NEUTRAL, 12.2%
NEUTRAL, 100% v
SAD, 85.37% " ' UNKNOWN, 11.76%

w - UNKNOWN, 29.51% 3AD. 2.94%
SAD, 8.2% ANGRY, 4.41%

Figura 53. Emoc0es durante o exercicio 2 da aula 3

[ NEUTRAL, 43.55%
NEUTRAL, 25%
o - SAD, 1.6
NEUTRAL, 88.89% —._ HAPPY, 3.23%
25% — :
SAD, 56.25% ' — SAD, 11.11%
= HAPPY, 18.75%

NEUTRAL, 86.31% —._

UNKNOWN, 3.9%
! "~ ANGRY, 7.79%
UNKNOWN, 51.61% -

Figura 54. Emogdes durante o exercicio 3 da aula 3

- NEUTRAL, 28.57% NEUTRAL, 68.85% -

SAD, 4.55% NEUTRAL, 90%
y UNKNOWN, 55.45% _ UnknOwN, 10%
i = UNKNOWN, 21.31%
SAD. 4.92% - L wappy, 4.520

SAD, 71.43%

Figura 55. Emoc0es durante o exercicio 4 da aula 3

 NEUTRAL, 25.03%
SAD, 25.81% —, / NEUTRAL, 82.35%
i NEUTRAL, 51.67% —
NEUTRAL, 100%

. - SAD, 8.33%
0 "~ UNKNOWN, 17.65%

e | SURPRISED, 25.81%

UNKNOWN, 9.68% -
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Figura 56. Emogdes durante a visualizagdo do aproveitamento dos exercicios da aula 3

AULA3_APROVEITAMENTO ¥

HEUTRAL, 63.64% -

NEUTRAL, 100% NEUTRAL, 100% NEUTRAL, 100%

SURPRISED, 18.18%

SAD, 18.18% -

Figura 57. Emoc0es durante a leitura do texto da pagina 1, da aula 4

AULA4_PAG1_TEXTO M

NEUTRAL, 52.69%

NEUTRAL, 85% —, NEUTRAL, 78.7%%

MEUTRAL, 38.85%

~ SAD, 1.11% \*
- 5AD, 15% J d "= UNKNOWN, 11.83%

LR & J - UNKNOWN, 24.73% - SAD
8%

SAD.
HAPPY, 1.0f

Figura 58. Emoc0es durante a audi¢édo do audio da pagina 1, da aula 4

AULAZ_PAG1_AUDIO v

NEUTRAL, 66.39%

NEUTRAL, £7.32%
’ SURPRISED, 5.88% W - SAD, 1.41%
- UNKNOWN, 5.88% ANGRY, 11.27%

L sap, 16.81%

No data to display. No data to display.

ANGRY, 3.38% -

Figura 59. Emogdes durante a leitura do texto da pagina 2, da aula 4

AULA4_PAG2_TEXTO M

NEUTRAL, 38.1%
ANGRY, 1.55% | NEUTRAL, 79.37% -

NEUTRAL, 30.91%
- NEUTRAL, 100%
~ SURPRISED, 1.53% W e s UKKNOWN, 5.05%

SAD, 58.73% ANGRY, 11.11%

Figura 60. Emoc0es durante a visualiza¢do do video da aula 4

AULA4_PAG3_VIDEO M

[ MEUTRAL, 40.7%

ANGRY, 0.5% -, MEUTRAL, 84.65%

\ No data to display. No data to display.
™~ . o
UNKNOWN, 15.08% = UNKNOWN, 14.35%

SAD, 43.72% HAPEY, 0.48%
ANGRY, 0.48%



Figura 61. Emogdes durante o exercicio 1 da aula 4

AULA4_EX1

M | Carregar

SAD, 47.62% '

NEUTRAL, 33.33% NEUTRAL, 50.54% ~|

WEUTRAL, 77.78% -

ANGRY, 5.38% — ‘
B
= UNKNOWN, 19.05% \ . 22% SAD, 2.15% .

- UNKNOWN, 41.84%

Figura 62. Emoc0es durante o exercicio 2 da aula 4

AULA4_EX2

M ‘ Carregar

SAD, 81.82% —

SAD, 4%
APy R ~ NEUTRAL, 26% NEUTRAL, 74.36%
\ ‘ WN, 12.82%
= UNKNOWN, 18.18% . UNKNOWN, 12.8:
UNKNOWN, 50% - - ANGRY, 12.82%

Figura 63. Emog8es durante o exercicio 3 da aula 4

AULAZ_EX3 v |
r HAPPY, 43.33%
ER i PR B Y- UNKNOWN, 1.92%
SAD, 5.77%
Figura 64. Emoc0es durante o exercicio 4 da aula 4
AULAZ_EX4 v \
[~ NEUTRAL, 21.82% ~ HAPPY, 30% NEUTRAL, 52.32% -
O UNKNOWN, 4.55% SAD, 2.22% — .
SAD, €3.64% unknown, 70% - L unknownN, 44.44%
Figura 65. Emoc0es durante o exercicio 5 da aula 4
AULA4 EX5 v \

UNKNOWN, 52%

SAD, 2.56% -

-~ SAD, 8%
UNKNOWN, 100%

UNKNOWN, £9.23% -/

NEUTRAL, 28.21%

NEUTRAL, 84.78% -~

92

- UNKNOWN, 15.22%

NEUTRAL, 84.21% -

NEUTRAL, 95.45% —

UNKNOWN, 15.79%

“= UNKNOWN, 4.55%

NEUTRAL, 94.23%

= UMKHOWN, 5.77%

NEUTRAL, 100%
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Figura 66. Emogdes durante a visualizagao do aproveitamento dos exercicios da aula 4

AULA4_APROVEITAMENTO v

NEUTRAL, 60% -

SAD, 57.14% NEUTRAL, 14.29%

g s NEUTRAL, 91.67%

NEUTRAL, 100%
' ' SAD, 8.33%

L UNKNOWN, 28.579 UNKNOWN, 20%
R sRe HARPY, 20% -/

Figura 67. Emoc0es durante a leitura do texto da pagina 1, da aula 5

AULAS_PAG1_TEXTO M

s NEUTRAL, 32.52% N
ANGRY, 1.82% -, JUEIRALIEEC NEUTRAL, 73.81% [ NEUTRAL, 33.5; MEUTRAL, 70.45% -
ANGRY, 4.03% )

~ ‘\ ‘ 7~ SURPRISED, 1.61%
. UNKNOWN, 14.29% y

SAD, 35.48% = UNKNOWN, 19.35% | - unknown, 24.24%
HAPPY, 9.52% SAD, 5.3%

SAD, 62.64% SAD, 2.38% ~

Figura 68. Emoc0es durante a audi¢édo do audio da pagina 1, da aula 5

AULA5_PAG1_AUDIO v

~ NEUTRAL, 27.42%

. NEUTRAL, 100% No data to display. No data to display.
—~ UNKNOWN, 6.45%

SAD, 66.13%

Figura 69. Emogdes durante a leitura do texto da pagina 2, da aula 5

AULA5_PAG2_TEXTO v

 NEUTRAL, 48.3% WEUTRAL, 62.07% MNEUTRAL, 63.38% -
. MEUTRAL, 82.8% -

ANGRY, 4.23% c ~ SURPRISED, 5.63% - HAPPY, 3.45% ' UNKNOWN, 2.82% " SURPRISED, 1.27%
T LLLG R UNKNOWN, 15.92%

SAD, 38.03% - saD, 34.48% ARG ST e ]

Figura 70. Emoc0es durante a visualiza¢do do video da aula 5

AULAS_PAG3_VIDEO M

[ NEUTRAL, 41.28%
ANGRY, 0.36% -, NEUTRAL, 84.81%

SAD, 22.06% ' SURPRISED, 1.42% I H.gm- 1.77% Ne data to display. Mo data to display.

SAD,

L UnkNoWN, 34.88%
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Figura 71. Emogdes durante o exercicio 1 da aula 5

r SAD, 16.22% NEUTRAL, 58.82% NEUTRAL, 59.02%

. . [, - NEUTRAL, 13.51%
SAD, 82.61% —~ NEUTRAL, 4.35%
- SURPRISED, 2.17% UNKNOWN, 2.7% v
UNKNOWN, 10.87% y UNKNOWN, 14.71%

HAPPY, 67.57% | \
SAD, 26.47% - L UnKNOWN, 40.98%

Figura 72. Emoc0es durante o exercicio 2 da aula 5

[~ NEUTRAL, 43.5%

: NEUTRAL, 75.47%

NEUTRAL, 9€.55% - NEUTRAL, 91.18% -

~ UNKNOWN, 4.88% ~ SAD, 2.45% - unkNOWN, 4.41%
- SAD, 4.41%

—

UNKNOWHN, 24.53%
SAD, 51.22% -

Figura 73. Emogdes durante o exercicio 3 da aula 5

~ NEUTRAL, 28.57% MEUTRAL, 74.51%
NEUTRAL, 96.42% — WEUTRAL, 4%
- SAD, 3.57% UNKNOWN, 56%

UNKNOWN, 23.53%
= HAPPY, 1.96%

SAD, 71.43% -

Figura 74. Emoc0es durante o exercicio 4 da aula 5

NEUTRAL, 81.25% —, I K .
WEUTRAL, 91.3% —. NEUTRAL, 12.24%  WEUTRAL, 88.41%

SAD, £.50% UNKNO 7.7 UNKNOWN, 11.59%
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Figura 75. Emoc0es durante a visualizacdo do aproveitamento dos exercicios da aula 5
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