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Resumo

Como os jogos eletronicos emergem como uma das maiores formas de entretenimento no
mundo, ocorre a necessidade de uma melhor compreensao da experiéncia do jogador. Exis-
tem diversas abordagens para avaliar a experiéncia do jogador. Dentre elas, as avaliagoes
tradicionais, que utilizam autorrelato, observacao direta, questionario e a gravagao de
video e outras mais sofisticadas, como os métodos psicofisiologicos que utilizam biosensores
e processamento de imagens. As avaliagoes tradicionais geralmente utilizam amostras pe-
quenas de participantes e alguns estudos mostram nem sempre ser possivel capturar a
verdadeira ou a real experiéncia do jogador durante uma sessao do jogo, principalmente
quando a sessao é extensa. Nesse caso, o emprego das avaliagoes usando métodos psicofi-
sioldgicos vem reduzir alguns problemas existentes da avaliagdo tradicional. Desta forma,
o valor do presente estudo compreende um processo que avalia a experiéncia do jogador
adotando um modelo de predi¢gao com uso de redes neurais que utilizam um dataset afetivo
derivado dos dados psicofisiolégicos (EDA, BVP e expressoes faciais) dos participantes do
experimento. Além disso, esse estudo compara os resultados gerados pelo modelo pro-
posto com o modelo de autorrelato do participante, com a finalidade de verificar se ambos
os resultados possuem concordancia e se o modelo desenvolvido viabiliza uma nova forma
de avaliar a interacao do jogador com jogo. Os resultados finais mostram que o modelo
teve boa concordancia com os dados relatados pelos participantes. No geral, essa pesquisa
identifica a avaliacao da experiéncia do jogador usando dados psicofisiologicos como uma
abordagem automatizada. A metodologia empregada nesse trabalho junto com seus re-
sultados apresentam uma nova contribuicdo para as pesquisas relacionadas ao processo

de avaliagao da experiéncia do jogador.

Palavras-chave: Telemetria, Emocoes, Experiéncia do Jogador, Sinais Psicofisiologicos,

Expressao Facial
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Abstract

Electronic games emerge as one of the biggest forms of entertainment in the world. As
a consequence, a better understanding of the player experience is necessary. There are
several approaches to evaluate the player’s experience. Among them, we have traditional
evaluation approaches that make use of self-report, direct observation, questionnaire and
video recording, as well as more sophisticated approaches, such as psychophysiological
methods, which make use of biosensors and image processing. Traditional evaluation ap-
proaches make use of small numbers of participants. Due that, some studies show that it
is not always possible to capture the true or real experience of the player during a game
session, especially after long sessions of game play. In this case, evaluations using psy-
chophysiological methods will reduce some problems of the traditional approaches. Thus,
the present study proposes a process that evaluates the player’s experience by adopting
a prediction model developed using a neural network, which make use of an affective
dataset derived from the psychophysiological data (EDA, BVP and facial expressions) of
the participants of the experiment. In addition, this study compares the proposed model
with the participant’s self-report model, in order to verify whether the results of those
models are in agreement and whether the developed model enables a new way of evalu-
ating the player’s interaction with the game. The final results show that the model had
good agreement with the data reported by the participants. This research performs a
player experience evaluation using psychophysiological data as a general and automated
approach. The methodology used in this work, together with its results, present a new

contribution to researches related to the process of evaluating the player’s experience.

Keywords: Telemetry, Emotion, Player Experience, Psychophysiological Signals, Facial

Expression
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Um dos principios basicos de muitos jogos digitais é fornecer experiéncias apropriadas
aos jogadores que estdao interagindo com mundo virtual. Por exemplo, um jogo de ter-
ror deve oferecer alguns momentos de cenas de medo ou pénico aos jogadores [42, 147].
Durante o processo de desenvolvimento, o game designer (conhecido como projetista de
jogo) elabora os cendrios com a finalidade de gerar experiéncias apropriadas ao jogador,
tais como diversao, medo, susto, entre outras. Desta maneira, é essencial que a equipe
de desenvolvimento possa mensurar se essas experiéncias sao realmente alcancadas. A
industria de jogos junto com as universidades tém tido bastante interesse sobre os as-
pectos emocionais e afetivos da experiéncia do usuério (User Ezperience - UX). Quando
essa ultima é tratada no contexto de jogos digitais, podemos referi-la como experiéncia
do jogador (Player Experience - PX), que foca nos aspectos qualitativos da interagao do
jogador com jogo, considerando caracteristicas como satisfacao, dificuldade, entre outras
[106].

Em relagdo ao mercado, no passado, as pesquisas de usudrio de jogo (Game User
Research - GUR) nao seguiam metodologias ou préaticas bem definidas dentro das empre-
sas de desenvolvimento de jogos. Por exemplo, um processo de selecao de game tester
(participante que testa todas as fungdes de um jogo) nao possuia um critério de selegao es-
pecifico ou ndo existia um guia de instrugoes formais para aplicagao do playtest (processo
em que game tester e a equipe de desenvolvimento testam um jogo a fim de encontrar
algum bug ou falha no game design). No dias atuais, GUR é um processo estruturado
e bem definido com um conjunto de técnicas e metodologias, composto por especialistas
do conhecimento (como psicologos, cientistas de dados entre outros) e sempre buscando

novos métodos para proporcionar uma melhor experiéncia ao jogador [29, 42]. Entretanto,



apesar do surgimento de novas técnicas, pesquisadores e desenvolvedores ainda possuem
dificuldade em realizar uma avaliacao efetiva da experiéncia do jogador [42].

As abordagens atuais para avaliacdo da experiéncia do jogador sdo baseadas em pro-
cedimentos que pertencem as outras areas do conhecimento (como psicologia, sociologia,
fisiologia e neurociéncia), adaptados no dominio do GUR [95]. Ao mesmo tempo, um fato
anterior gera uma grande variedade de protocolos cientificos que, na maioria das vezes,
sao aplicados no playtest de maneira diferente e, por conseguinte, impactando no processo
de avaliacdo da experiéncia do jogador [113, 95].

Métodos de avaliacao tradicional tém sido adotados com uma taxa de sucesso razoavel
durante o processo da avaliacao de experiéncia do jogador. Nessa abordagem, os procedi-
mentos mais comuns sao de natureza subjetiva, como questionarios, entrevistas e analise
observacional a partir da gravacao de video. Contudo, os métodos de avaliacao tradici-
onal dependem exclusivamente das respostas subjetivas dos participantes e, dificilmente,
capturam a verdadeira experiéncia do jogador enquanto ele interage com jogo [93, 42].

Métodos psicofisioldgicos apresentam uma abordagem direta para avaliacao da experi-
éncia do jogador por meio de medidas fisiologicas e afetivas, exigindo uso de equipamentos
especificos, tais como biosensores, detectores de movimentos e cameras. Em particular,
esse método tem sido empregado em diversas pesquisas e estudos sobre o comportamento
do jogador durante a interagdo com jogo [69]. Consequentemente, é considerado um
método relevante no contexto da avaliacao de jogos digitais. Porém, o uso dessa aborda-
gem possui barreiras, como, por exemplo, o custo para aquisicao dos equipamentos e a
demanda por especialistas em analisar dados psicofisiolégicos [133, 69].

Esta secao discutiu o contexto dessa tese de doutorado, que engloba assuntos sobre
jogos, dados psicofisioldgicos, métodos de avaliacao da experiéncia do jogador entre outros

assuntos. As préximas se¢des abordam a motivacao e os objetivos desse trabalho.

1.2 Motivacao

Incorporar diferentes fontes de dados no processo de avaliagdo de um jogo é uma tarefa
complexa, mas esse processo permite uma analise mais abrangente das funcionalidades e
da experiéncia de jogo, ampliando a busca de possiveis falhas ou irregularidades no game
design, pois a perfeita execugdao de todos esses elementos é vital para o sucesso do jogo
no mercado [31].

Uma série de abordagens de testes de software é usada na industria de jogos, como
testes de unidade (unit test) e rastreamento de bugs. Estes permitem a corre¢ao de falhas
derivadas do processo de codificacdo do jogo. Quanto a verificacdo da jogabilidade, uma

possivel abordagem seria a observagao direta, tal como, por exemplo, um playtest em que



os participantes jogam um determinado jogo e seus comportamentos estao sendo obser-
vados por video ou um especialista. Essas observacoes sao registradas e posteriormente
debatidas com os designers do jogo para que eles possam usar essas informacoes para ajus-
tar o game design [60]. Recentemente, os playtests tém sido automatizados em grandes
empresas, como € o caso da Microsoft Game Studios, que desenvolveu um sistema chamado
TRUE (Tracking Real-time User Ezperience), o qual combina andlise e coleta de dados
da interagao jogador-jogo e incorpora métodos de IHC (interagdo Homem-Computador)
para avaliacao de jogos [67]. No entanto, este sistema nao incorpora um procedimento
de coleta e andlise de dados fisiologicos, os quais poderiam fornecer dados potencialmente
importantes para o processo de avaliagao [85].

Em um contexto de captura de dados, os métodos tradicionais fornecem medidas de
autorrelato (self-report) que sdo usualmente utilizadas no processo de anélise e avaliagao
de jogos e sdo aplicadas de diferentes formas, normalmente durante uma sessao (questio-
narios) e/ou no final de uma sessao (entrevistas ou questionérios). Todavia, a capacidade
do autorrelato em identificar as respostas aos eventos do jogo é limitada, pois nao é ga-
rantido que, no final da sessao, o jogador tera condigoes de lembrar exatamente todas as
experiéncias que vivenciou nela. Isso é tanto mais dificil quanto mais longa for a sessao.
Por outro lado, interromper uma sessao para que o jogador possa expressar o que esta sen-
tido podera causar uma quebra na sua concentragao, afetando diretamente a experiéncia
de jogo [129]. Com isso, as medidas de autorrelato tornam-se um recurso (dependendo do
contexto da avaliacao do jogo) que apresenta significativas limitacoes para este objetivo.
Ainda, a presenca de um especialista durante procedimento de observagao pode influen-
ciar os resultados da avaliacao, pois a percepcao do usuario de que esta sendo observado
pode alterar o seu comportamento durante a sessao [61].

Diante dessas limitacoes no uso de medidas de autorrelato, as medidas psicofisiologicas
vém se tornando uma nova alternativa para contorna-las [90, 69] e ainda ha a possibi-
lidade de fornecer informagoes sobre como o jogador esté reagindo ao jogo [62, 110]. O
sistema biolégico oferece a vantagem de uma leitura continua da experiéncia momenta-
nea do jogador, no que diz respeito a tensao, ao esforco e a excitagao, assim fornecendo
informagoes valiosas para avaliar a qualidade dos elementos do jogo. Percebe-se que, nos
ultimos 10 anos, houve um aumento do nimero de trabalhos publicados nesse campo,
bem como suas aplicagoes em empresas de desenvolvimento de jogos [156, 121, 69, 133].

Na mesma linha, o uso de cAmeras para capturar expressoes faciais e extrair dados
sobre as variacoes emocionais do jogador durante as sessoes de jogo parece ser uma alter-
nativa promissora, pois a face é um canal importante para a expressao da emocao [71].
A utilizacdo desse recurso, no atual estado tecnoldgico e financeiro, propicia seu uso e,

ainda, no contexto dos jogos digitais, a atencao do jogador é constantemente focada na



tela do jogo. Pesquisas em [72] apontam que os participantes do playtest ficam a maior
parte do tempo concentrados na tela do jogo. Deste modo, o uso dessa tecnologia pode
vir a amenizar os problemas ou limitacoes derivadas do autorrelato.

Esses métodos citados anteriormente sao um subconjunto de abordagens que focam em
descrever o comportamento da interacdo do jogador com jogo. Normalmente, os estudos
sobre emocoes e jogos envolvem diferentes campos, como psicologia, fisiologia, ciéncia
da computacao, estatistica, entre outras. Diante disso, a computagao afetiva (do inglés
Affective Computing) tenta unir esses campos, de modo que a sua principal proposta é
automatizar o processo de reconhecimento de emogoes humanas por meio de algoritmos
[140]. Ainda, as principais pesquisas da computagao afetiva, no contexto da indistria de
jogos, exploram o reconhecimento de emocao durante o desenvolvimento do jogo.

Diante dos expostos citados nos paragrafos anteriores, as principais contribui¢oes dessa
tese sdo: i) criagdo de um protocolo experimental capaz de adquirir um conjunto de dados
afetivos; ii) criacao de um dataset afetivo, usando um jogo de corrida como estimulo, para
entender quais as condigoes fisiologicas podem ser as mais relevantes para determinar as
emocoes dos jogadores; iii) um modelo de predigao para prever a emogao vivenciada do
jogador durante um evento de jogo.

A fim de validar este trabalho, foi empregada uma comparacao com o método tradi-
cional, aplicando ambos os métodos em um jogo de corrida com diferentes configuracoes
e uma amostra representativa de jogadores, o que permite uma comparacao util entre
ambos os métodos no que diz respeito a qualidade da experiéncia resultante da interacao
do jogador com jogo. A metodologia de pesquisa e a interpretacao de resultados foram
guiadas pelas principais referéncias nos campos da ciéncia de dados, psicologia, psicofi-
siologia e GUR, seguindo um rigoroso método cientifico, desde a coleta de dados até a
interpretacao destes.

A proposta em si, dentro de um contexto de experiéncia emotiva que é muito mais
objetiva do que os aspectos de satisfacao de utilidade do jogo (geradas da observagao,
entrevistas ou questiondarios), desenvolve um processo que usa as abordagens de compu-
tagao afetiva para entender e revelar as emocgoes dos jogadores durante a interacao com

o jogo, possibilitando, de certa forma, identificar aspectos obscuros do game design [131].

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor uma abordagem que realize uma avaliacao au-
tomatizada da experiéncia do jogador, estruturada em emocoes discretas, usando dados

psicofisiologicos. Os objetivos secundarios desse trabalho sao:



» Estabelecer um processo robusto e flexivel, desde a selegdo dos participantes (game

tester) até o armazenamento e tratamento correto dos dados coletados;

o Criar um dataset afetivo que contém as informagoes psicofisiologicas dos participan-

tes do experimento e as emocoes vivenciadas durante as sessoes de jogo;

o Analisar os dados para identificar padroes de emocoes do jogador durante as sessoes

de jogo;

o Comparar as respostas emitidas pelo autorrelato dos participantes com as respostas

do modelo de predi¢ao, de modo a verificar a viabilidade e precisao do modelo.

o Verificar a efetividade do uso de uma avaliacdo automatizada da experiéncia do

jogador a partir dos dados psicofisiologicos.

1.4 Contribuicao

A pesquisa relatada nesta tese investiga especificamente como os dados psicofisiolégicos
podem representar uma medida direta na qualidade da interagdo do jogador com jogo.
Esperam-se que as metodologias desta pesquisa e os seus resultados representem uma nova
contribuicao no campo da pesquisa de usuarios de jogos e na avaliacao da experiéncia de
jogo.

Em especial, uma avaliacao utilizando dados psicofisioldgicos pode fornecer aos game
researchers uma melhor compreensao das experiéncias de jogo pelo usuario. Essa aborda-
gem pode auxiliar em outras pesquisas que incorporam dados psicofisiologicos, como é o
caso do ajuste dinamico de dificuldade (DDA - Dynamic Difficulty Adjustment) [25, 141].
Como estes dados nao sao exclusivos do contexto de jogos digitais, os resultados relatados
aqui podem ser utilizados em outras midias de entretenimento e outros campos de pes-
quisa, como é caso dos algoritmos de recomendacao [49]. Além disso, essa tese fornecera
outras contribui¢oes académicas, como a criacao de um dataset afetivo usando jogo como
estimulo [50, 159]. Ele serd disponivel para toda comunidade cientifica e conterd os dados
psicofisiolégicos e emocionais (autorrelato) dos jogadores adquiridos durante as sessoes.

Outra contribuicao pontual é o desenvolvimento de um conjunto de ferramentas open-
source, em que a primeira é capaz de visualizar os dados psicofisiologicos, enquanto a
segunda tem a finalidade de autorrelatar as emocoes dos jogadores por meio do processo
de anotacao.

Por fim, almejam-se reduzir os custos associados a avaliacdo da experiéncia do jogador,
de forma que pequenas empresas envolvidas no segmento de desenvolvimento de jogos

possam se beneficiar com sua utilizacao.



1.5 Organizacao do Trabalho

Este documento é apresentado como requisito para grau de doutor do curso de ciéncia
da computagao da Universidade de Brasilia (UnB). O texto estd organizado da seguinte
maneira: o capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica, que consiste em uma revisao da
literatura que apresenta os conceitos sobre game analytics, aborda o contexto da analise
e avaliagdo de jogos, informando as principais métricas, métodos subjetivos e psicofisio-
logicos, uso de sensores e reconhecimento de faces. O capitulo 3 apresenta o estado da
arte dessa pesquisa, abrangendo os trabalhos mais relevantes no contexto da avaliacao da
experiéncia de jogo e coleta de dados psicofisiolégicos. O capitulo 4 apresenta o plano
de trabalho, que abrange metodologia para realizacao dessa pesquisa. O capitulo 5 apre-
senta os detalhes do modelo proposto e os resultados gerados pelo modelo. Por tltimo, o

capitulo 6 apresenta as conclusoes e as discussoes relacionadas a essa pesquisa.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Escopo

O objetivo desse capitulo é estabelecer o melhor entendimento sobre campo de estudo de
Game Analytics, abrangendo os conceitos sobre telemetria, player experience e métricas
de jogos, entre outros elementos pertinentes a esta pesquisa de doutorado. Além disso,
este capitulo apresenta os principais métodos e instrumentos de avaliacao da experiéncia
do jogador, dando maior enfoque nas técnicas que utilizam biometria. Por fim, serdo apre-
sentados alguns conceitos intrinsecos da psicologia emocional que englobam os modelos
de emocoes.

O presente capitulo inicia uma ampla exploragdo sobre o principal entendimento do
campo de estudo de Game Analytics e Player Ezperience. Segue, ainda, abordando os
principais conceitos de telemetria, explorando os diversos instrumentos e métodos biomé-
tricos no contexto da GUR. Em resumo, esse capitulo debate pontos fortes e fracos sobre
os métodos de avaliagao de Player Experience, esclarecendo a principal contribuicao desta

pesquisa neste contexto.

2.2 Game Analytics

O desenvolvimento de jogos lucrativos e condicionados a funcionarem corretamente no
mercado atual é um desafio. Centenas de jogos sao publicados anualmente, por meio de
varias plataformas de hardware e canais de comunicagao, todos disputando o tempo e a
atencao do jogador, mostrando como a indtstria de jogos é altamente competitiva.

Com propdésito de desenvolver jogos eficientes, uma variedade de ferramentas e técnicas
tem sido desenvolvidas na industria de jogos, sendo adotadas e adaptadas a partir de

outros setores da tecnologia da informacdo. Um desses métodos é a andlise dos jogos, ou



Analytics, que, nos tltimos anos, tem impactado na industria de jogos e no ambiente de
pesquisa.

Conforme El-Nasr et al. [42], Analytics ¢ um processo de descoberta e comunicacao
de padroes nos dados com o objetivo de solucionar problemas nos negdcios e/ou realizar
previsoes para dar suporte a tomada de decisoes precisas e corretas. As metodologias
para Analytics sdo estatistica, mineragao de dados (data mining) e visualizacao de dados
com o objetivo de transpor ideias e/ou aprendizado para os stakeholders. Vale ressaltar
que Analytics ndo é somente relatério de Bl (Business Intelligence) e consulta de dados,
mas também atua na analise estatistica, modelo de predi¢ao e outros.

Existem diversos ramos ou dominios da Analytics, tal qual marketing analytics, risk
analytics, web analytics e, como destaque nesse projeto de doutorado, tem-se game analy-
tics. Este ultimo é um dominio de pratica especifica aplicado ao contexto de desenvolvi-
mento de jogos e game research. O beneficio direto de adotar o game analytics é promover
o suporte a tomada de decisdes em todos os niveis e areas da organizagao (design, arte,
programagcao, marketing e user research). Segundo Nacke [104], game analytics é direci-
onado para analise do jogo como produto, no entendimento, se o jogo fornece uma boa
experiéncia ao usuario, e jogo como projeto, no processo de desenvolvimento do jogo,
adicionando comparagao com outros jogos (benchmarking).

Game analytics esta relacionado com todas as formas de dados que pertencem ao
game business ou game research e, nao exclusivamente sobre o comportamento do usuario
ou teste de usuario. Dessa forma, o estudo de todos esses campos tem sido importante
para evolucao do Game Analytics na tltima década, tornando-se uma analise de negdocio
adaptada ao contexto especifico de jogos [42]. Uma das principais dreas de aplicagao atual
de game analytics é a Game User Research (GUR), que serd o tema abordado na préxima

subsecao.

2.3 Game User Research

A Game User Research (GUR) ou Pesquisa de Usuario de Jogos consiste na aplicagao
de varias técnicas e metodologias da psicologia experimental, inteligéncia computacional,
aprendizado de maquina e interacdo homem-computador para avaliar como as pessoas
jogam e a qualidade da interagdo entre o jogador e o jogo [33]. Além disso, a GUR é
um campo interdisciplinar de pratica e pesquisa, preocupado em garantir a qualidade
ideal de usabilidade e experiéncia do usuéario (UX) em jogos digitais. Isso significa que a
GUR envolve qualquer aspecto de um jogo com o qual os jogadores interagem de forma
direta e indiretamente, como controles, menus, audio, arte, infraestrutura, bem como

marca, suporte ao cliente e muito mais. Essencialmente, a GUR tem como propésito criar



métodos, técnicas e ferramentas para coletar dados e avaliar a experiéncia do jogador,
informando a equipe de desenvolvimento possiveis falhas ou desbalanceamentos no projeto
do jogo que possam afetar diretamente a experiéncia final.

Muitos aspectos da GUR baseiam-se no conhecimento acumulado no campo de THC.
No entanto, muitas das medidas e das ferramentas usadas na IHC tradicional visam
avaliar os aplicativos de produtividade com o intuito de maximizar o desempenho do
usuario. Consequentemente, muitas técnicas tradicionais de IHC nao se encaixam bem
no contexto da GUR, porque o valor de entretenimento ou experiéncia positiva decorrente
de um jogo nao ¢ meramente uma questao de eficiéncia do usuario ou facilidade objetiva de
interacdo. Em outras palavras, medidas comuns de experiéncia do usuario, como eficiéncia
da tarefa ou taxa de erros, nao podem ser aplicadas aos jogos da mesma maneira. Além
disso, a jogabilidade introduz novos aspectos da experiéncia do usuario que sao inerentes
a0 jogo, mas sao inconcebiveis no contexto de um software de produtividade. Embora
um erro de qualquer tipo seja considerado inquestionavelmente negativo em sistemas de
informagao gerencial, o fracasso repetido que precede o dominio de um desafio é um
paradigma comumente aceito em jogos, servindo para estimular o desejo de vencer do
jogador contra o sistema, nesse caso, o jogo.

O jogo ¢ uma forma dindmica de interagao, que pode levar a uma variedade de sensa-
¢oes em um curto espago de tempo. O objetivo da GUR ¢é encontrar maneiras de avaliar
a experiéncia do jogador ao longo do tempo e com uma quantidade razoavel de preci-
sao. Segundo Nacke et al. [108], existem alguns métodos usados para obter a experiéncia

individual do jogador:

Entrevistas, Observacao e questionarios - Pesquisas para avaliar a percepc¢ao do jo-

gador sobre as varias dimensoes da experiéncia de jogo.

Biometria - Medidas controladas de experiéncia de jogo com o uso de sensores biomé-

tricos para avaliar as reagoes do usuario.

Rastreamento de faces - Medicao que permite detectar e reconhecer emocoes basicas

por intermédio de cameras.

Rastreamento ocular - Medicao da fixacdo do olho e o foco da atengao para inferir

detalhes dos processos cognitivos.

Meétricas do jogo - Registro de cada agdo que o jogador realiza durante o jogo para

analise posterior.

Modelagem de jogadores - Modelos baseados em [A que reagem ao comportamento

do jogador e adaptam conforme as suas reagoes.



A avaliagdo da experiéncia do jogador por meio do questionario pds-sessao, observacao
ou entrevistas sao as abordagens mais faceis e menos onerosas financeiramente, entretanto

existem algumas desvantagens [108]:

o Por depender da memoria do jogador, as informagoes podem ser perdidas no inter-

valo entre a agdo (jogabilidade) e a lembranga (entrevista ou questionario);

o Em sessoes de jogos longas, nao existe a garantia de que o jogador se lembre de

todas as agoes relevantes;

o Esses mecanismos sofrem com as limitagdes no processo de coleta de dados, como
a dificuldade em relatar o comportamento do jogador em momentos especificos do
jogo, ou a inibicao de experiéncias reais de jogo. Neste caso, os jogadores podem

nao se sentir confortaveis quando alguém esta assistindo-os ou questionando-os.

O uso de métodos capazes de detectar as emocoes e acoes dos jogadores em tempo
real permite que o pesquisador capture um conjunto mais rico de informagoes, porém
essas técnicas exigem mais trabalho, experiéncia e geralmente s@o mais onerosas finan-
ceiramente. Por esse motivo, a GUR frequentemente depende de métodos hibridos que
combinam dados de pesquisas ou entrevistas autorrelatadas com medidas psicofisiol6-
gicas. Essa abordagem combinada possibilita ao pesquisador equilibrar as vantagens e
desvantagens de cada método para obter um resultado claro e robusto.

Dos métodos comumente usados em GUR, as medidas psicofisiologicas sdo a inova-
¢ao mais recente. (Questionarios, entrevistas e observagao sao técnicas usadas no GUR
baseadas nos estudos da psicologia e fatores de IHC, enquanto as métricas de jogos se
baseiam em registros de agoes (logging) do jogo. Medidas psicofisiolégicas somente foram
utilizadas na avaliagdo na tltima década [86], o que significa que muitas das inovagoes
foram relativamente recentes. Devido ao vasto contetido sobre medidas psicofisiologicas e
ao escopo desse trabalho, apresentamos os conceitos de biometria e de emogoes em jogos
que ajudam no entendimento do processo de avaliagdo da experiéncia do jogador realizado
nesse trabalho. Na préxima secao, serao abordados tépicos relacionados com as métricas

de jogos.

2.3.1 Meétricas de Jogos

Mellon [97] categorizou as métricas de jogos (conhecida na literatura como game metrics)

em trés classes principais, a saber:

Métricas de Usuario rotulada na literatura como User Metrics ou Player Metrics sao

métricas relacionadas aos usudarios que utilizam jogos, tendo duas perspectivas, uma
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como cliente, que abrange as receitas geradas pelo jogo e a outra como jogador,
que se restringe particularmente a interacdo com jogo. A primeira perspectiva é
usada quando se pretende calcular métricas relacionadas a receita do jogo, por
exemplo, a receita média por usudrio (conhecida como average revenue per user
(ARPU)), usuarios ativos por dia (daily active users (DAU)), andlises de transagoes
financeiras entre outras. A segunda perspectiva é usada para investigar como as
pessoas interagem com jogo, seus componentes e outros jogadores, isto ¢, analisar o
comportamento do sistema formado pelo jogo-usuario. Como exemplos de métricas,
podemos citar o tempo total de jogo dispendido pelo jogador (total player time per
player) e a quantidade de perdas por jogador (damage dealt per player). No escopo
da analise, pode-se incluir ainda a trajetoria do jogador e interacao com redes sociais
(social networks analysis) entre outras. Vale atentar que os dados usados para essa
métrica sao originados da telemetria, notavelmente a partir da instalagao de um

game client ou derivado de arquivo de um log, por exemplo;

Métricas de Desempenho Essas métricas sao relacionadas ao desempenho da infra-
estrutura técnica por tras do jogo, especialmente relevante para jogos online. As
métricas de desempenho mais comum sao a taxa de quadros exibidos por segundo
(frames per second) de um jogo que executa na plataforma do usuério e, em outros
casos, aspectos relativos ao servidor, como estabilidade, laténcia e ainda medidas do
nimero de erros de codificagdo encontradas (bugs) no jogo (por hora, dia, semana ou
em outra linha de tempo). Tais indicadores sdo amplamente usados no controle de
qualidade, (Quality Assurance) de forma a monitorar o processo de desenvolvimento

do jogo;

Meétrica de Processo Essas métricas estao relacionadas ao processo de desenvolvimento
de jogos (Game development), de tal modo que seria algo similar as areas de de-
senvolvimento de sistemas no contexto da TI, como, por exemplo, utilizacao de

metodologias ageis.

Para o presente trabalho, as métricas que sao objeto de estudo sao as métricas de

usuario, que serao abordadas com mais detalhes a seguir.

Métricas de Usuario

Meétricas de usuarios é uma fonte comum de business intelligence em varios setores, in-
clusive para o segmento da pesquisa em jogos. A maioria do conhecimento publicado nos
ultimos 10 anos sobre game analytics é baseado sobre métricas de usudrio, especialmente

na telemetria de dados comportamentais do jogador [42]. Isso é decorrente do fato de os
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jogos serem produtos que se concentram em proporcionar uma boa experiéncia ao usuario
[104]. Assim, justifica-se essa atencao especial dessa métrica nessa secao.

Uma caracteristica chave dos jogos digitais é que eles sao méquinas de estados, quer
dizer, significa que, durante o jogo, um usudrio cria agoes e respostas que resultam em
alteracoes no estado do jogo [125]. O jogo envolve o usuério por meio de diversos passos,
mantendo-o envolvido ao longo de um periodo de tempo, assim, implicando geracao de
dados relacionados ao comportamento do usudrio e do jogo (mais do que aplicagoes co-
muns), proporcionando aquisi¢ao de dados na escala de terabytes facilmente acumulada
em breve periodo de tempo [157].

As métricas de usudrio derivadas a partir de jogos tém sido classificadas por suas
aplicabilidades dentro dos jogos considerando trés niveis de aplicabilidade: generic metrics
que sao aplicadas em todos os jogos digitais (playtime total por jogador ou nimero de
sessoes iniciadas); genre specific metrics que sao aplicadas em géneros especificos, como,
por exemplo, Role-Playing Games (RPG) (medir progresso do personagem, nimero de
missoes completadas entre outras) e game specific metrics, que sdo especificos para jogos,
tal qual medir as caracteristicas tinicas, como a média de mortes da tarantulas brancas no
jogo Tomb Raider: Underworld [98]. Este sistema de classificagao é 1til, entretanto, para
fins de pesquisa e para uma visao orientada ao desenvolvimento, ha outra classificacao
a qual esse trabalho ird adotar (Figura 2.1), focando-se exclusivamente em Gameplay

Metrics, que sera detalhada na préxima segao.

Figura 2.1: Hierarquia das Métricas de jogo.
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Fonte: El-Nasr et al. [42].
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Gameplay Metrics

Esta subcategoria de métrica de usuério talvez seja a mais utilizada na industria de jogos.
Gameplay metrics sao medidas do comportamento do player no jogo, tal qual a navegacao,
o uso de itens e de habilidades, os saltos, a compra de item, isto ¢, tudo o que os jogadores
realmente fazem dentro do ambiente virtual de um jogo. Dessa forma, gameplay 0 metrics
sao particularmente tteis para a Game User Research e ao game design, pois fornecem
a oportunidade de abordar questoes-chave como “se as areas ou cenarios do jogo estao
subutilizadas”, “se os jogadores usam as caracteristicas do jogo como pretendido pelo game
design”, ou “se hé quaisquer barreiras que dificultam a progressao do jogador” [63][32].
Esse tipo de métrica pode ser registrada durante todas as fases do desenvolvimento do
jogo.

Como player, os usuarios podem gerar centenas de medidas comportamentais ao longo
de uma sessdo de apenas um jogo. Assim, medidas das atividades do player podem
incluir milhares de agdes que podem ser mensuradas por tempo (segundos, minutos, horas
ou dias). Considerando o exemplo do jogo World of Warcraft [16], medidas do usudrio
podem envolver registro da localizagdo (nesse caso o personagem do mundo virtual),
health, stamina, suas agoes (correr, pular e outras), seu modo (combate, explorador entre
outros), equipamento, nivel, entre tantas outras. Todos esses pedagos de informagoes sdo
transmitidos do cliente para base de dados do servidor.

A partir de uma perspectiva pratica, pode ser util subdividir gameplay metrics dentro

das seguintes categorias [42]:

In-game: converge em todas as acoes internas ao jogo e comportamento do jogador,
incluindo navegagao, interacao com ativos do jogo (arma, armadura, roupas e outras
entidades). Na maioria das pesquisas e trabalhos sobre game analytics, os dados

analisados pertencem a essa categoria;

Interface: inclui todas as interagoes do usudrio com interface do jogo (game interface)
e menus. Isto inclui varidveis de configuracao do jogo, tais como sensibilidade do

mouse, brilho do monitor e outras;

System: métricas de sistema que convergem em acoes da game engines e seus subsistemas
(sistema de inteligéncia artificial, agoes non-player character e etc.) que respondem
as acoes realizadas pelo jogador. Por exemplo, progressao do jogador ao proximo

nivel apods satisfazer um conjunto de pré-condicoes.
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2.3.2 Biometria

Embora as métricas do jogo (por exemplo, tarefas realizadas, inimigos mortos ou niimero
de moedas capturadas) fornecam muitos dados tteis para avaliar o comportamento do
jogador dentro do mundo virtual, elas nao dizem muito sobre as emocoes vividas por um
jogador durante o jogo.

As alteracoes do comportamento do jogador podem ser observadas por meio dos si-
nais emocionais derivados das expressoes faciais, da postura corporal e das mudancas
fisiologicas no corpo do jogador. Expressoes faciais e posturas podem ser gravadas com
equipamento de video, enquanto muitos dados biométricos requerem gravagao por meio de
dispositivos diferentes do olho humano, como sensores. As métricas fisiologicas consistem
em dados que representam os sinais que o nosso corpo produz quando estd em diversos
estados de excitacao e mental. Com os equipamentos adequados, é possivel medir diver-
sos fendmenos, entre eles a condutancia da pele. Os métodos incluem eletroencefalografia
(EEG), eletromiografia (EMG), EDA (atividade eletrodérmica), entre outros. A proxima
subsecao apresenta alguns conceitos sobre sinais fisiologicos e as demais subsecoes deta-

lharao os principais métodos de coleta de dados fisioldgicos utilizados nesse trabalho.

2.3.3 Sinais Fisioloégicos

Os sinais fisiolégicos sao pequenas medidas de energia coletadas da superficie do corpo,
embora possam ser medidas de processos corporais mais internos, como frequéncia car-
diaca ou atividade cerebral [103]. Conforme Betts et al. [12], em um nivel macro, as
operagoes do corpo sao controladas pelo sistema nervoso, o qual pode ser anatomica-
mente dividido em dois elementos, Sistema Nervoso Central (SNC) e o Sistema Nervoso
Periférico (SNP), como visto na Figura 2.2.

O SNC gerencia todos os dados sensoriais do corpo. Este é composto pelo cérebro e
pela medula espinhal. Sendo extremamente delicado, esse sistema ¢é protegido pelo cranio
e pelos ossos da coluna. O SNP, por sua vez, inclui todos os nervos fora do SNC e tem
a funcao de coletar informagoes sensoriais e transmiti-las ao cérebro por meio do SNC.
As terminagdes nervosas que compreendem o SNP sao amplamente encontradas na pele
do corpo, o que expoe os sinais do SNP a medigoes relativamente faceis. O préprio SNP
é subdividido em Sistema Nervoso Somatico (SNS) e Sistema Nervoso Auténomo (SNA)
[12]. O primeiro regula a atividade corporal que estd sob controle consciente, enquanto o
SNA controla as respostas inconscientes (incluindo os reflexos). O SNA tem dois atores
distintos: o sistema nervoso simpatico, que prepara o organismo para reagir a situacoes
emergenciais, como medo, stress e excitacdo, e o sistema nervoso parassimpatico, que

regula o relaxamento, o repouso e a digestao.
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Figura 2.2: Sistema Nervoso Humano (Figura Editada).

Cérebro
SNC
Medula Espinhal

Fonte: Betts et al. [12].

Nas proximas subsegoes, sera descrita uma série de medidas fisiologicas do SNA rele-
vantes para as avaliagoes de Player Experience (PX) e que fazem parte do escopo desta
pesquisa. Todas as medidas apresentadas serao acompanhadas pela sua importancia no
contexto do GUR, a forma como é medida e outras consideragoes especiais para seu uso

no contexto da avaliagao do jogador.

Sensor de Atividade Eletrodérmica (EDA)

O sensor de atividade eletrodérmica (conhecido na literatura como Electrodermal Activity
Sensor - EDA) mede as variagoes das caracteristicas elétricas da pele, usualmente rela-
cionadas com algum tipo de reagao parassimpatica, indicando uma mudanca no nivel de
excitamento. Ela é uma das medidas mais comuns nas pesquisas de usudrios de jogos [17].

No contexto de jogos, EDA é usado para identificar a variacao do excitamento causado
por algum evento durante a sessao de jogo (play session) [89]. Ainda, diferentes tipos de
pele podem gerar caracteristicas eletrodérmicas distintas [5], entretanto os estudos como
Tan et al. [138] apontam que EDA é um recurso de facil implantagdo e corresponde
bem as dimensoes emocionais de excitamento. Conforme Lang [75], EDA esté fortemente
correlacionado a excitagao e reflete tanto em respostas emocionais quanto em atividades
cognitivas. Além disso, ele tem sido usado extensivamente como um indicador de estresse

e é considerado o recurso mais sensivel usado na detecgao de mentira [18].
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O EDA pode ser dividido em dois componentes: tonico e fasico. O componente tonico
¢ o nivel de base da condutancia da pele (Skin Conductance Level - SCL), cuja tendéncia
difere de pessoa para pessoa e depende do estado fisiolégico do paciente e da regulagao
autonomica. Além disso, o SCL descreve a atividade tonica que varia lentamente e as
variagoes desse componente sao da ordem de minutos [8]. Enquanto o segundo componente
conhecido como Resposta da Conduténcia da Pele (Skin Conductance Responses - SCR)
caracteriza a atividade fasica de variagao rapida que pode refletir uma resposta especifica
ao estimulo ou um evento externo [8]. A comunidade cientifica aceitou considerar o EDA
como um indicador indireto do sistema nervoso simpatico.

Com relacao ao sensor responsavel pela captura de dados, normalmente este é com-
posto de eletrodos que detectam alteragoes na condutividade da pele, exigindo alguns fios
e plugues na mao do usuario (Figura 2.3b). Para o presente projeto, utilizamos Empatica
E4 wristband (Figura 2.3¢) que é um novo sensor fisiolégico com tecnologia avangada que
pode ser usado no pulso do usuério, como um relégio. Em outro momento do projeto,
foi usado kit BlTalino (Figura 2.3a) por ser uma plataforma de baixo custo, entretanto
foram detectadas algumas limitagdes durante seu uso, que fizeram com que os envolvidos
da pesquisa optassem pelo Empatica E4. Mais detalhes sobre tais limitacoes podem ser

encontradas na segao 6.2.

Eletromiografia (EMG)

Eletromiografia (conhecido como Electromiography) é um processo de monitoramento de
sinais elétricos gerados pelas membranas excitaveis das células musculares [2]. O sinal é
gerado quando os musculos flexionam ou relaxam e sao detectados pelos eletrodos coloca-
dos na pele do usuario (Figura 2.4a). Ressalta-se que os eletrodos colocados corretamente
possibilitam identificar o movimento do corpo decorrente de um musculo especifico. A
Figura 2.4c apresenta um exemplo da disposi¢ao dos eletrodos nos musculos da face que
sao usados para detectar emogoes. Para obter uma medida completa de certa regiao do
corpo, os eletrodos sao colocados e cada um é responsavel por coletar os sinais elétri-
cos gerados a partir de um musculo da regiao (Figura 2.4b). Pela captura desses sinais,
torna-se possivel realizar a analise do movimento de uma parte do corpo especifico.

Na area da saude, o EMG é amplamente usado no tratamento de reabilitacao, po-
dendo ser usado para analisar a progressao do paciente e a resposta durante as sessoes de
exercicio [26][134]. Na industria de jogos, 0 EMG esta sendo usado como um tipo de input
de jogos, de modo a controlar o movimento do personagem [115] e também como maneira
de adquirir informagoes sobre a valéncia emocional do usudrio (reagdes positivas e nega-
tivas) durante certos momentos do jogo. Entretanto, dependendo do usudrio, é possivel

que os eletrodos posicionados na face causem certo desconforto durante a sessao de jogo

16



Figura 2.3: Uso geral do Sensor EDA

(a) Sensor EDA do BITalino Revolution. (b) Disposicao do sensor no usuério.

Fonte: [122]. Fonte: [100].
(¢) E4 wristband.

Fonte: Empatica [58].

[109]. Outra desvantagem para o contexto da pesquisa de jogos é o perigo de introduzir

uma quantidade elevada de ruidos associada aos movimentos musculares de risos, fala e

mastigacao. Ao trabalhar com dados derivados do EMG, é necesséario preparar os dados

para interpretagao por meio de uma normalizacao usando log ou um Butterworth low-pass

filter [103].

Medidas Cardiovasculares

Existem diversas medidas cardiovasculares disponiveis para avaliacao fisiologica e todas

elas se relacionam com a frequéncia cardiaca, suas alteragoes e como isso influencia o

estado fisiolo6gico humano. As medidas mais comuns sao:

 Eletrocardiografia (do inglés Electrocardiogram - ECG)
« Frequéncia Cardiaca (do inglés Heart Rate - HR)

« Intervalo entre batimentos (do inglés Interbeat Interval - IBI)
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Figura 2.4: Uso geral do Sensor EMG

(a) Sensor EMG do BlTalino Revolution. (b) Tipico dados brutos obtidos do EMG.

o 1000 2000 3000 3000 5000
Tims)

Fonte: [123]. Fonte: [123].

(¢) Exemplo do uso do sensor EMG na face.

Comugator Supeecilii [C5, brow)
Indicative of negative valance

Tygomaticus major [ZM, cheek)
indacative of positiee valence

Fonte: Nacke el at. [109)].

« Variagao da Frequéncia Cardiaca (do inglés Heart Rate Variability - HRV)
« Fluxo de Volume Sanguineo (do inglés Blood Volume Pulse - BVP)

O ECG ¢ a andlise do registro grafico das oscilacoes elétricas relacionadas com a ati-
vidade do coragao (Figura 2.5)[47]. Este recurso possibilita diversas maneiras de analisar
a resposta cardiaca aos estimulos.

A atividade elétrica do coragao é obtida a partir dos eletrodos colocados sobre peito
do usuario. O padrao de dados coletados é projetado em um grafico, representando pulsos
elétricos do coragdo durante uma sessdo. Cada pico e vale representam pulsos diferentes
da rotina de batimento cardiaco (Figura 2.6)[57].

A partir do ECG, existem muitos indicadores de excitacdo ou tédio que podem ser
obtidos a partir da frequéncia cardiaca e da amplitude da onda. No entanto, é possivel
extrair mais informagdes, aplicando algum processamento de sinal no resultado gerado. A
intensidade das atividades simpaticas e parassimpaticas, por exemplo, pode ser derivada
conforme as ondas emitidas pelo ECG [136]. No contexto da telemetria de jogos, ECG

é considerado um sensor invasivo devido aos eletrodos estarem localizados no peito do
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Figura 2.5: Gréfico do ECG.
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usuario. Dessa forma, ele pode interferir na experiéncia de jogo durante o processo de
aquisi¢do de dados [133]. Outra desvantagem é que os sinais gerados exigem alguma mani-
pulacao antes de iniciar a andlise propriamente dita, impondo, assim, algumas limitacoes
nos experimentos que exigem resposta em tempo real.

Uma medida cardiaca relevante no contexto da avaliacao de jogos é o Heart Rate
(HR), que indica o nimero de contragoes feitas pelo coragao a cada minuto e é afetada
pela idade, postura, nivel de condicionamento fisico e frequéncia respiratéria [135]. O HR
tem sido usado para diferenciar emocoes positivas e negativas e para diferenciar entre raiva
e medo [20]. Existe outra medida que pode ser extraida usando os sinais cardiacos, o Heart
Rate Variability (HRV), que é a a oscilagao entre os batimentos cardiacos consecutivos
e é um sinal biométrico interessante para avaliacdo da experiéncia do jogador [86]. No
presente trabalho, usamos o Blood Volume Pulse (BVP), que é a mudancga fasica no
volume sanguineo a cada batimento cardiaco, para obter HR e HRV através do Interbeat

Interval (IBI) por meio do Empatica E4 wristband.

Eletroencefalografia (EEG)

A Eletroencefalografia é um procedimento que registra as atividades elétricas do cérebro
[111]. Vérios eletrodos sdo colocados sobre couro cabeludo do usuério, os quais detectam
variagoes da voltagem elétrica gerada pelos neurdnios do cérebro. Cada grupo de eletrodos
¢ responsavel por medir os sinais oriundos de diferentes regides do cérebro, tal como
controle de movimento, emoc¢ao ou memoria. Usualmente, os sensores EEG sao acoplados
a um boné, que é colocado na cabeca do usuario. Os dados sdo coletados e mapeados
para representar diferentes setores do cérebro (Figura 2.7)

O principal uso do EEG em jogos é na area da Affective Gaming de modo a obter

uma estimativa do estado afetivo do usuario baseado nas atividades cerebrais [109][92] e
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Figura 2.6: Forma de onda ECG.
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Fonte: Hurst [57].

também como input, servindo como controle (game controller) [80].

O EGG é um sensor muito ttil para anélise dados de jogos, podendo fornecer uma visao
sobre diferentes aspectos, como excitamento do comportamento humano, por exemplo.
Entretanto, ¢ um equipamento com custo elevado e sujeito a uma elevada quantidade de
ruidos. Existem relativamente poucos trabalhos que utilizam esse sensor nesse contexto
devido a essa adversidade, pois seu nivel de sensibilidade é relativamente alto no que diz

respeito a captura dos sinais elétricos gerados por neurénios [5].

Rastreamento Ocular

Existem varias outras medidas biométricas que podem ser de interesse para avaliar a
experiéncia do jogador com jogos digitais, como o rastreamento ocular (do inglés Gaze
Tracking ou Eye Tracking), que é usado isoladamente ou em combinac¢ao com outras me-
didas [36]. O rastreamento ocular pode ser aplicado como uma ferramenta para estudar os
movimentos dos olhos. Ha muitas areas de execucao para o uso do rastreamento ocular,
como a psicologia, neurociéncia e a interagdo humano-computador. Os dispositivos de
rastreamento ocular eram intrusivos e complicados de se usar no inicio, mas os avangos
recentes na tecnologia de rastreamento ocular tornaram possivel usé-los sem esforgo, sem
distrair os usuarios. Embora as solucoes de baixo custo tenham surgido, sistemas de ras-
treamento ocular mais robustos e precisos ainda sdo muito caros. No entanto, mesmo com

a tecnologia de hoje, o processo de rastreamento ocular ainda possui limitagoes que afetam
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Figura 2.7: Esquema do sensor EEG.

Fonte: Ambinder [5].

a precisao [54]. Alguns desses problemas estao relacionados ao processo de calibracao, a
capacidade de rastrear diferentes usuérios, o fato de o olho nunca estar completamente
parado e a extracao e interpretagdo dos movimentos oculares. Além disso, essa medida
biométrica possui outras desvantagens retratadas pela alteragao da luminancia da tela,
cor e padroes espaciais, acarretando alguns ruidos.

Quando um rastreador ocular é usado para estudar o comportamento do jogador
durante interacao com jogo, os dados de saida sao essencialmente uma sequéncia de pontos
de olhar definidos por uma posicao 2D na tela de exibi¢do junto a marcacao de tempo
[137]. Com essas informagoes, é possivel estabelecer onde o olhar foi implantado no espago
da tela ao longo do tempo. Uma representagao util dos dados derivados do rastreamento
sao as distribui¢oes de densidade do ponto do olhar, que podem quantificar a quantidade

de atengdo em cada regiao na tela (Figura 2.8)

2.4 Emocoes em Jogos

Alguns dos momentos mais memoraveis em jogos, como algum susto repentino, algum
objeto rarissimo conquistado ou derrotar o inimigo mais poderoso do jogo causam forte
impacto emocional no jogador. E natural que game designers e especialistas em jogos
estejam procurando métodos para entender melhor a variacao desses estados emocionais
que o jogador apresenta durante o jogo. Enquanto game metrics fornecem medidas para
inferir o comportamento da interacao do jogador com o mundo virtual, estas nao podem

mostrar os sinais das emocoes do jogador. Estes indicios emocionais sao mudancas obser-
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Figura 2.8: Um exemplo de mapa de calor de um participante durante interagdo com jogo
por 15 segundos.

Fonte: Sundstedt et al. [137].

vaveis no estado do jogador (humano), tais como expressoes faciais, postura do corpo ou
alteragoes fisioldgicas no corpo do jogador. Assim, existem técnicas que utilizam recursos
tecnologicos capazes de avaliar esses sinais, de modo a apresentar qual emocao o jogador
demonstra durante certos momentos do jogo.

Esta secao abordara conceitos basicos de emocgao e discute alguns tépicos em torno do

processo de avaliacao desta, enfatizando os teorias, as técnicas e as limitagoes.

2.4.1 O que é Emocao

O termo emogao esta associado a um componente genérico de estados afetivos, na qual
¢ expressada de forma voluntaria ou involuntaria [65]. Apesar de ndo se encontrar uma
taxonomia precisa para emocoes, estas podem ser classificadas de diversas maneiras dife-
rentes. Além disso, existe uma diferenca clara na literatura sobre emocao e o sentimento.
A primeira é uma reacao imediata a um estimulo, é algo que altera o comportamento,
mas nao envolve pensamento, enquanto o segundo envolve um alto grau de componente
cognitivo, de percepcao e de avaliacao de algo.

Uma delas é usando a teoria das emocoes de James-Lange, em que os estimulos pro-

duzem mudangas corporais (como palpitagoes, falta de ar, angustia, etc) que, por sua vez,
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geram emocoes. Portanto, essa teoria sugere que os estimulos estdao primeiramente vincu-
lados as respostas fisicas, que somente depois serdo interpretadas como emogao [64][76].

A segunda teoria é Cannon-Bard [21] (primeira a desafiar a teoria de James-Lange), em
que um estimulo ¢é recebido pelo cortex, reconhecido como produtor de emocao e enviado
para ativar os centros encefalicos mais baixos, no hipotdlamo e no sistema limbico. Dessa
maneira, desta regiao do encéfalo, os sinais sao enviados simultaneamente aos musculos
externos e 6rgaos internos e retornam ao céortex. Os miusculos e 6rgaos fazem as reagoes
fisiologicas para a emocao, enquanto o cortex percebe o sinal como emoc¢ao. Em resumo,
a teoria propoe que as reagoes fisiologicas e psicologicas ocorrem ao mesmo tempo.

Outro conceito sobre emocao é a teoria dos dois fatores por Stanley Schachter e Jerome
Singer [128], na qual a emogao tem dois componentes: excitagao fisica e o rétulo cognitivo.
Eles perceberam que um estado de agitacao pode ser interpretado como uma determinada
emocao, dependendo da maneira que ela foi detectada. Desta forma, considera-se que o
processamento mental possui uma grande influéncia sobre a nossa interpretagao individual
das reagoes de nosso corpo a um evento que as causou. Ainda, os processos cognitivos
fornecem a estrutura na qual os sentimentos individuais sao processados e rotulados,
dando ao estado de excitagao fisiologica valores positivos ou negativos, de acordo com a
situac@o e as experiéncias passadas [127].

Para resumir, a maioria das teorias de emoc¢ao possuem dois conceitos bésicos: (1)
estados emocionais discretos e (2) teorias dimensionais. Os estados emocionais discretos
remontam as ideias iniciais do filésofo francés René Descartes [81], que descreveu as emo-
¢oOes basicas, tais como alegria, admiragao, amor, desejo, 6dio e tristeza. Posteriormente,
Ekman [37] descreveu a aparéncia da face em seis emogoes distintas: raiva, desgosto,
medo, felicidade, tristeza e surpresa (Figura 2.9). Uma lista que ele estendeu mais tarde
e que pode ser vista em [38][39].

Outro estudo notavel sobre os estados de emogoes discretas é o realizado por Plutchik
[119], que descreve modelo estrutural de emogdes em oito emogoes bésicas, mais oito
avangadas e que resultam em oito sentimentos (Figura 2.10)

A proxima secao apresenta as técnicas e os procedimentos sobre como medir a emocao,

bem como os principais trabalhos na literatura.

2.4.2 Avaliacao da Emocao

Os aspectos emocionais tém sido mensurados mediante questiondrios (self-reports), exis-
tindo de fato um vasto ntmero de ferramentas para esse propésito. Dois importantes
questiondarios sao PANAS-X (Positive Affect Negative Affect Scale) [155] e SAM (Self-
Assessment Manikin) [19]. O PANAS-X é uma evolugdo do questiondrio PANAS [154]

que é composto de adjetivos que detalham cada sentimento. Cada palavra deste questio-
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Figura 2.9: Seis expressoes faciais das emogoes de Paul Ekman.
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Fonte: Retirada de http://www.frontiersin.org/files/Articles/145042/
fpsyg-06-00761-HTML/image_m/fpsyg-06-00761-g001. jpg

Surprised

nario é entao classificada conforme o sentimento correspondente, em uma escala de 1 a 5,
de acordo com o que entrevistado estd sentindo. Dessa forma, o PANAS-X é uma versao
que mede onze afetos especificos: medo, tristeza, culpa, hostilidade, timidez, fadiga, sur-
presa, jovialidade, auto-confianca, serenidade e atencao. O SAM constitui de trés escalas
pictoricas e cada uma delas esta formada por uma sequéncia de cinco ou nove desenhos
de figuras humandides, graduadas em intensidade, que representam distintos niveis de
valéncia, ativagdo (ou excitagdo) e dominio, que vao a partir de um extremo de méximo
desagrado, relaxamento ou de sentir-se dominado, até outro extremo de maximo agrado,
de excitagdo/ativacao ou de sentir-se dominado [19].

Outra abordagem ¢é a Roda das Emocgoes de Genebra (Geneva Emotion Wheel) [130],
que tem o objetivo de medir as reagoes emocionais a objetos, a situacoes e a eventos.
As emogodes sao representadas como um conjunto de circulos com circunferéncia crescente
(Figura 2.11). O objetivo da Roda das Emogoes é: 1 - checar a pertinéncia de modo

a situar as categorias de emocao em um ambiente de duas dimensoes subjacentes de

24


http://www.frontiersin.org/files/Articles/145042/fpsyg-06-00761-HTML/image_m/fps yg-06-00761-g001.jpg
http://www.frontiersin.org/files/Articles/145042/fpsyg-06-00761-HTML/image_m/fps yg-06-00761-g001.jpg

Figura 2.10: Mapa das emocoes por Plutchik

~
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remorse ~ disapproval

Fonte: Retirada de
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Plutchik-wheel.svg

controle e valéncia; 2 - verificar se os adjetivos se encaixam nas categorias postuladas; 3
- checar o postulado da crescente intensidade para os quatro adjetivos em cada categoria.

Figura 2.11: Roda das Emoc¢oes de Genebra

High Control

on

Low Canmol

Fonte: Retirado de https://bambusekd.files.wordpress.com/2014/03/gew2.png
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Partindo para outra perspectiva de avaliacao de emocoes, temos os processos au-
tomatizados, os quais exigem avaliar todos os componentes de processamento humano,
incluindo a representacao mental subjetiva do sentimento. Como isso é algo improvavel
de ser alcancado, ndo ha outra maneira de se saber o estado emocional de uma pessoa
do que pedir ao individuo para relatar a natureza de seus sentimentos [130]. No entanto,
¢é possivel inferir o estado emocional a partir das apresentacoes corporais dos padroes
das respostas fisiologicas e dos comportamentos expressivos que acompanham a experi-
éncia das emogdes [130], utilizando como base os padroes das expressoes faciais e vocais
[94], comumente acessados por meio de dispositivos de gravagao (como dudio e video) ou
atividade muscular (eletromiografia) [102].

As expressoes vocais sao medidas em termos de amplitude de som (loudness) e frequén-
cia (tom, do inglés pitch). A excitagdo e a frequéncia estao diretamente associados, de
tal forma que as emogdes com niveis superiores de excitagdo (medo, alegria e raiva) estao
ligadas as amostras vocais mais agudas [94]. Entretanto, nao existe uma rela¢ao da am-
plitude ou frequéncia com a valéncia e, portanto, é muito dificil diferenciar as emocoes
que estao mais préximas na excitagao, no entanto afastadas da valéncia, como a raiva da
alegria, apenas utilizando a expressao vocal [94].

As expressoes faciais sao mensuradas em termos de ativagao dos musculos esqueléticos
ou inspegao visual do movimento de caracteristicas permanentes (olhos, sobrancelhas e
ldbios) e as alteragoes de textura em caracteristicas transitorias (linhas e rugas) [102][11].
Conforme Mauss e Michael [94], acredita-se que as expressoes faciais sdo as mais intima-
mente ligadas ao comportamento do organismo e que as seis emogoes basicas (felicidade,
raiva, tristeza, medo, desgosto e surpresa) sdo universais (existem algumas diferengas
culturais a serem consideradas) [41]. A regidao da boca e dos olhos e, de maior impor-
tancia, as sobrancelhas e os cantos da boca, sdo os componentes faciais mais relevantes
para mensurar a expressao das emogoes [94], sendo possivel indicar, de forma confidvel, a
valéncia do estado emocional de uma pessoa, a fim de a fornecer uma boa precisao sobre
a inferéncia do estado emocional [11].

Ha muitos trabalhos de pesquisa sobre avaliagdo de emocoes. Um deles é o feito
por Tan et al. [139], em que os autores investigaram as expressoes faciais durante a
interacao entre jogo e o jogador, e se essas expressoes podem ser capturadas para ajudar
a avaliar os estados emocionais dos jogadores. Foram realizados testes com voluntarios
submetendo-os a dois jogos comerciais. Os pesquisadores rastrearam as faces em gravagoes
de videos usando um algoritmo de ajuste de um modelo deformével (deformable model
fitting — DMF) e classificaram as emogoes utilizando uma rede neural artificial. Apds os
voluntarios jogarem os dois jogos, foram submetidos a um questionario (Game Ezperience

Questionnaire) e entrevistados de modo a responderem as perguntas com o intuito de
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verificar se a cAmera ou outros aspectos do experimento estavam afetando sua interacao
com jogo. As cenas divertidas (ou cOmicas) tiveram uma precisao elevada com relagao
a emocao de felicidade, e o sentimento de raiva também aumentou ao longo do tempo
em funcao da frustracdo sobre as atividades de quebra-cabeca. Ainda, os participantes
nao foram instruidos sobre como se comportar na frente da camera, de tal modo que
houve falhas no rastreamento da face e no processo de deteccao de emogao por conta de
eventuais movimentos da cabecga e obstrug¢ao com a mao em certos momentos de interacao
com jogo.

O trabalho feito por Kobayashi e Hara [70] realiza reconhecimento de emog¢oes huma-
nas pela classifica¢ao (utilizando redes neurais) das expressoes faciais. Os autores usaram
as seis expressoes béasicas de emogao (citadas em [41]) como categorias de expressoes
emocionais. A rede neural (classificador) utilizou algoritmo back propagation e foi trei-
nada empregando imagens coletadas de participantes que tiveram suas expressoes faciais
gravadas (principais pontos rastreados foram sobrancelhas, olhos e boca) para realizar a
identificacdo das emocoes basicas ditas anteriormente.

A pesquisa feita por Oliveira e Jaques [112] apresenta um sistema que infere emogoes
basicas por meio de imagens de faces capturadas pela webcam. Esse método submete
medidas antropomérficas a um conjunto de regras, que define a ocorréncia de codigos
FACS !(Facial Action Coding System), os quais servem de entrada para a &rvore de
decisdo que executa a inferéncia de emocgdes. De inicio, o sistema obtém um grupo de
imagens (640x480 pixels de resolugao) e utiliza um classificador Haar-like features [148]
para deteccao de faces. Asimagens contendo a face sao isoladas e, com base em um modelo
que possui um conjunto de pontos em uma face, sao demarcados (manualmente) os pontos
coincidentes sobre a imagem da face. Das coordenadas desses pontos demarcados, sao
obtidos parametros que fornecem informagoes sobre os estados das caracteristicas faciais.
Esses critérios sao avaliados por um conjunto de regras que podem fornecer indicios de
ocorréncia de um ou mais codigos FACS manifestados em uma face. Os cédigos FACS
obtidos sdo submetidos a uma arvore de decisao que foi construida para indicar a emogao
correspondente. Como resultado, o sistema foi capaz de reconhecer, em média, 60%
das emocoes, atingindo até 90% de sucesso no reconhecimento das emocoes de alegria e

tristeza.

Modelo psicolégico de classificacdo facial que categoriza em cédigos todas as aparéncias faciais cau-
sadas por contragdes musculares, representando todas as expressoes faciais possiveis, detalhes em [40]
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Capitulo 3

Estado da Arte

3.1 Escopo

O objetivo deste capitulo é mapear os principais trabalhos que permeiam esta tese de
doutorado. Em particular, a secao 3.2 descreve os estudos que abordam a andlise de
dados do comportamento do jogador dentro do mundo virtual. A secdo 3.3 foca em
descrever as pesquisas relacionadas a visualizagao de dados em jogos. Ao final, a se¢do
3.4 apresenta os estudos que abordam a compreensao das emogoes durante as interacoes

do jogador com jogo, dando énfase no uso de dados psicofisiologicos.

3.2 Analise de dados de Jogos

Durante os tltimos anos, houve um aumento exponencial na disponibilidade de dados
em diversos campos da industria e pesquisa cientifica, tais como bioinformatica, analise
de redes sociais, visdo computacional e, principalmente, na area de jogos digitais. Além
disso, muitos desses dados estao disponiveis para serem manipulados diretamente, entre
eles dados de transagoes de negodcios, imagens por satélites e dados de telemetria.

A maioria dos jogos digitais modernos possuem caracteristicas de sistemas de infor-
macao sofisticados. Todavia, para todos, ha a necessidade de manter o rastreamento
das agoes do jogador e processar essas informacgoes. Nos tltimos anos, o rastreamento
e registro destas informagoes em termos de telemetria de dados (bem como os dados de
desempenho da game engine) tornou-se um processo de suma importéncia na industria de
jogos, levando a uma riqueza de informagoes detalhadas sobre interacao do jogador com
jogo [31][68]. Dessa forma, aplicar de forma correta o processo de telemetria de dados em
jogos é primordial para que essa técnica torne-se uma poderosa ferramenta para o ciclo
de desenvolvimento de jogos [68], pois ela possibilita uma andlise detalhada do compor-

tamento do jogador, permitindo descobrir/corrigir problemas no game design, sendo um
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bom guia nas estratégias relacionadas a tomada de decisao, apoio ao cliente e marketing
[42][67].

Diversos trabalhos no campo académico e na industria tém focado na anélise dos dados
relativos ao comportamento do jogador durante a interacao com o jogo, visando obter
respostas sobre perguntas fundamentais como: “As pessoas estdo jogando o jogo como foi
pretendido pelos game designers ?” e “Por que houve um aumento do nimero de jogadores
que abandonaram o jogo?”, entre outros questionamentos dentro desse contexto.

Surgem informacoes valiosas durante o processo de telemetria de dados, mas que nem
sempre estao disponiveis a primeira vista. Além disso, na maioria dos casos, o volume de
dados rastreados e armazenados na base de dados é muito elevado (Big Data), nao dando
subsidios necessarios para uma analise minuciosa por meio de consultas simples. Um dos
desafios, nesse contexto, é extrair informagoes relevantes dos dados da telemetria de jogos,
o que implica trabalhar com grande massa de dados. Simplesmente reter informacoes a
partir da base de dados (independentemente do campo de aplicagdo) nao é suficiente para
uma tomada de decisao adequada. Dessa forma, novos métodos tém se destacado para
auxiliar o analista e os tomadores de decisoes a obter informacoes mais precisas, que sao
necessarias para uma melhor tomada de decisdo. Estes procedimentos sao referenciados
conjuntamente como data mining ou mineracao de dados, possibilitando uma analise
rapida e efetiva, bem como os resultados sao apresentados de forma intuitiva e acessivel
para nao especialistas.

Usando esses métodos de mineragao de dados no contexto da telemetria em jogos
(conhecida na literatura como game data mining [42]), podemos realizar as seguintes

tarefas:

 Detectar pontos fracos ou problemas no Game Design [68] [48];

o Representar como jogadores gastam seu tempo quando jogam [30];

« Explorar como jogadores utilizam e se comportam em um determinado jogo [3];
« Como eles gastam seu tempo jogando [158];

 Predizer quando eles param de jogar [7].

Nas proximas subsegoes, o enfoque serd em mostrar os trabalhos mais atuais e rele-
vantes que utilizam mineracao de dados no contexto de jogos digitais e que auxiliaram no

desenvolvimento deste trabalho de doutorado.
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Automatic player behavior analysis system using trajectory data in a massive

multiplayer online game

O trabalho desenvolvido por Kang et al. [66] apresenta um sistema de andlise com-
portamental automatizado usando o método de clusterizacao dos dados da trajetéria do
jogador para jogos do género Massive Multiplayer Online Games (MMOG). A descrigao
do comportamento do jogador (combate, movimento, ocioso e comportamento social) é
uma informacao 1til no desenvolvimento do MMOG, no entanto o processo de monitora-
mento e a avaliacdo do comportamento do jogador possuem alto custo. A vista disso, um

dos objetivos do trabalho foi a redugao do custo desse processo.

Figura 3.1: Um Screenshot dos dados da trajetéria do jogador.

Player By By B B, B Player evaluation

1D
000001 Log-in  Monster hunting Moving Monster hunting ... Combat-oriented
(12:00)  at zone No. 48 (13:17-13:30)  at zone No. 45 player
(12:00-13:17) (13:30-15:00)
000002 Log-in  Chatting at zone Log-out ... ... Social-oriented
(20:45) No.13 (21:15) player
(20:45-21:15)
010213 Log-in  Gathering at Moving Selling at zone ... Commerce-oriented
(15:30)  zone No. 21 (14:15-14:30)  No. 22 player
(15:30-14:15) (14:30-15:30)

Fonte: Kang et al. [66].

O sistema utilizou um algoritmo de particionamento com objetivo de classificar os
dados e, em seguida, aplicou um algoritmo de clusterizagdo baseado em densidade (DBS-
CAN) para realizar a analise do comportamento do jogador com base nos dados coletados
da trajetoria realizada (Figura 3.1). O sistema em si foca na defini¢ao de Segment Of In-
terest (SOI), que representa o comportamento do jogador baseado na maneira em que a
trajetéria sua desenvolvida no jogo (Figura 3.2). Os autores consideram que cada percurso
inclui detalhes na forma de segmentos com diversas ac¢oes, possibilitando uma analise deta-
lhada do comportamento do jogador, enquanto, em uma visao macro, é possivel sumarizar

um comportamento geral de forma aproximada, agrupando esses segmentos de trajetoria.

Guns, Swords and Data: Clustering of Player Behavior in Computer Games

in the Wild

O trabalho desenvolvido por Drachen et al.[30] utilizou o jogo de FPS (First Person
Shooter) chamado Battlefield 2: Bad Company (BF2BC2) da empresa FElectronic Arts.
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Figura 3.2: Comportamento baseado no SOI.
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Fonte: Kang et al. [66].

Outro detalhe importante é que, usualmente, o jogo pode ser utilizado de dois modos:
online Multiplayer e off-line Single-Player. No modo multiplayer, existem varios tipos de
classes (com finalidades diferentes dentro do jogo), as quais jogador pode escolher: Assault,
Demolition, Specialist, Recon e Support. Cada uma delas fornece diferentes equipamentos.
Além disso, os jogadores podem ganhar prémios e niveis conforme seu progresso no jogo.

Os autores usaram telemetria de dados de 10.000 jogadores (todos jogando em PC),
coletando dados de 11 varidveis para analise. Ainda nesse trabalho, foi adotado que a
analise dos clusters do comportamento do jogador deveria focar sobre comportamento
relacionado a mecanica central do jogo, selecionando caracteristicas que envolvem desem-
penho do jogador (score, skill level, accuracy, Kill/Death rate, Score per minute, Deaths
per minute/kills per minute e rounds played), uso de ativos do jogo (armas e veiculos) e
playtime.

Seguindo o pré-processamento e normalizacdo de dados, dois algoritmos foram apli-
cados para estes dados: K-means, que produz centréides (Figura 3.3) e Simplex Volume
Mazimization (SIVM) (Figura 3.4), que ¢ uma variante do Archetype Analysis para grande
volume de dados (Mais detalhes sobre os dois algoritmos podem ser encontrados em [34]).
O resultado do primeiro algoritmo identificou os perfis dos jogadores que residem nas
regides densas, enquanto O segundo algoritmo reconhece os perfis que se encontram nas
regioes periféricas.

Os dois algoritmos resultaram em 7 clusters, contudo os perfis comportamentais extrai-
dos variavam um pouco. Isto era esperado, dadas as diferentes naturezas dos algoritmos.
Ambos os algoritmos sao tteis e com diferentes propostas quando se trata de andlise
comportamental em jogos digitais. O k-means ¢é 1til para obter informagcdes sobre a dis-
tribuicao geral dos comportamentos na populacao de um jogo, enquanto SIVM serve para
identificar jogadores com comportamentos extremos. O primeiro é particularmente efi-
ciente para verificar o uso de ativos e o balanco do jogo. Por exemplo, quando k-means
identifica clusters de jogadores que nao utilizam elementos especificos do jogo, é um indi-
cador de que esses sao subutilizados e de que o recurso de desenvolvimento é desperdicado.

Da mesma forma, a identificacdo de clusters de jogadores com baixo desempenho, tipica-
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Figura 3.3: Utilizacao do algoritmo K-means.
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Fonte: El-Nasr et al. [42].

mente aqueles que estdao em risco de deixar o jogo, assim como a identificacao do que estéa
causando o baixo desempenho, podem contribuir a elaborar estratégias para aumentar a
permanéncia desse no jogo. Por outro lado, o SIVM possibilita detectar comportamentos
extremos e também ajuda identificar jogadores com caracteristicas atrativas em torno de
uma amostra significativa.

Neste trabalho, os resultados utilizando o SIVM foram mais significativos (devido ao
alto grau de diferenga entre os grupos), enquanto que, ao utilizar k-means, os resulta-
dos foram muitos similares (baixo grau de diferenciacdo). Os perfis comportamentais
identificados pelo SIVM foram:

Assassins: caracterizados pela alta taxa de assassinato e taxa de assassinato por mi-
nuto, mas com baixo playtime. Essa categoria de jogadores sao letais no jogo e sao

altamente especializados.

Veterans: sao jogadores de elite em que apresentam altos valores em todas as varidveis
comportamentais mensuradas e costumam ter valores altos de playtime, indicando
que esses jogadores sao estaveis. Eles representam uma pequena fracao da amostra

de jogadores.
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Figura 3.4: Utilizagdo do algoritmo SIVM.
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Fonte: El-Nasr et al. [42].

Target dummies: eles sao o oposto dos Veterans, com baixo valores na variaveis com-
portamentais mensuradas, representando 1/4 da amostra de jogadores. Eles nao
utilizam jogo por muito tempo, possuem baixa taxa de assassinato e seu score por

minuto é o menor de todos os perfis encontrados.

Assault-Recon: esses jogadores apresentam alta taxa de assassinatos e mortes (pois eles
sdo linha de frente, tendo alta probabilidade de serem atingidos). Possuem baixa

precisao, fato este relacionado ao uso de armas rapidas.

Medic-Engineer: esses jogadores possuem altos niveis de habilidades e precisao, alto
score (perdendo somente para os Veterans) e usam bastante os veiculos. Represen-

tam uma classe altamente especializada.

Assault "specialist”: sao jogadores que utilizam a classe assault e possuem muito play-
time de jogo, mas com baixo nivel de habilidade, taxa de assassinato e precisao. Eles

representam tipicamente jogadores novatos.

Driver Engineers: jogadores que utilizam bastante veiculos (quatro vezes mais do que

os outros perfis). Por exemplo, eles gastam muito tempo dirigindo, velejando e
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pilotando vdrios tipos de veiculos (tanque, carro, avido e lancha). Eles possuem alto

playtime, scores e precisao. Além disso, morrem e matam muito pouco.

Sequential Analysis of Player Behavior

O trabalho feito por Wallner [149] teve como objetivo realizar uma analise sequencial do
log de dados das agoes do jogador por forma a obter um melhor entendimento dos aspectos
dindmicos do comportamento do jogador. Fora disso, ele utilizou o método de mineracao
de padroes sequenciais baseado em frequéncias, chamado Lag Sequential Analysis (LSA)
[44] e, para dar maior confiabilidade nos resultados, incrementou modelos estatisticos que
determinam os padroes sequenciais significativos.

Para avaliar a utilidade do LSA no contexto do game analytics, o autor aplicou o
algoritmo em duas bases de dados distintas: (1) base de dados de um jogo de Multiplayer
Online Battle Arena (MOBA), cujo nome é Heroes of Newerth, para entender como os
jogadores realizam o encadeamento das habilidades dos seus personagens; (2) banco de
dados de replays do Starcraft 2: Heart of the Swarm para minerar o processo de construcao
de artefatos do jogo.

O jogo Heroes of Newerth consiste em uma batalha entre duas equipes, cada uma
podendo ser formada por no maximo 5 jogadores. Cada integrante pode controlar somente
um personagem (hero) durante toda sessdo. Cada hero possui diferentes atributos e quatro
distintas habilidades, que podem ser usadas durante a batalha (o jogo oferece venda
de habilidades especiais). Ainda, as técnicas podem ser aplicadas em sequéncia, assim,
formando combo, com a finalidade de aumentar a eficiéncia do personagem.

Para andlise do primeiro jogo, o autor usou a base de dados do Game Analytics
Workshops * de 2013, que possui dados de eventos de seis diferentes hero no total de
40.000 partidas. Foram selecionadas trés classes de hero (Thunderbringer, Magmus e
Swiftblade), para as quais houve eventos correspondentes de ativacao de habilidades que
foram extraidas da base e ordenados cronologicamente, dessa forma, resultando em um
total de 868 sequéncias para Thunderbringer, 690 sequéncias para Magmus e 1547 sequén-
cias para Swiftblade. Esta andlise considera somente habilidades ativas dos personagens
e também a habilidade chamada Taunt (habilidade vendida e disponivel para todos os
personagens).

A Figura 3.5 mostra o uso das diferentes habilidades ativas junto com o niimero total
de habilidades usadas para cada um dos trés herois sob investiga¢ao. Independentemente
do hero, a habilidade Taunt é raramente usada se comparada com outras habilidades.
Isto nao é surpresa, uma vez que esta habilidade precisa ser comprada para ser utilizada.

Ainda, as Figuras 3.6a, 3.6b e 3.6c apresentam a probabilidade entre duas habilidades

thttp://www.northeastern.edu/games/game-analytics- workshop-the-grand-data-challenge/
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Figura 3.5: Uso de diferentes habilidades (em porcentagem) e contagem geral.
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Fonte: Wallner [149].

consecutivas em porcentagem de cada classe. Assim, esses valores fornecem um meio de

avaliar a probabilidade de uma habilidade ser usada apds outra habilidade.

Figura 3.6: Probabilidade entre duas habilidades consecutivas.
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Fonte: Wallner [149].
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Por fim, a Figura 3.7 apresenta as sequéncias significativas identificadas pelo LSA,

além

rank.

de mostrar o z-score das sequéncias, bem como a frequéncia da ocorréncia e um

Analisando resumidamente cada resultado com base na classe temos:

Em Swiftblade: em termos de frequéncia, os jogadores dessa classe usam principal-
mente Blade Frenzy seguida pela habilidade Swift Slashes primeiramente. Com a
matriz de probabilidade da Figura 3.6a, pode-se predizer que o uso da Blade Frenzy
estard provavelmente acompanhado com Swift Slashes durante combo de duas ou
trés habilidades.

Em Magmus: temos que Lava Surge é frequentemente usada e, nesse caso, podemos
predizer que, ao usar essa habilidade, existe grande chance do jogador usar Steam

Bath e Eruption durante a realizacdo do combo que inicia com Lava Surge.

Em Thunderbringer: temos Chain Lightning e Blast Of Lightning foram as habili-
dades repetidamente usadas. Novamente, a habilidade Taunt foi raramente usada,
entretanto, em comparacao com as classes anteriores, foi utilizada com mais frequén-

cia na referida classe.

Figura 3.7: Os combos encontrados pelo LSA.

sequence z-score freq. rank
Swiftblade

BLADE FRENZY — TAUNT 71 = 43.45 205 2
SWIFT SLASHES — BLADE FRENZY zy = 37.99 1967 1
TAUNT — SWIFT SLASHES z1 = 29.38 50 4
TAUNT — SWIFT SLASHES — BLADE FRENZY 2o = 2.93 9 6
SWIFT SLASHES — BLADE FRENZY — TAUNT 2 = 2.36 9 6
Magmus

ERUPTION — LAVA SURGE z; =42.19 307 3
STEAM BATH — LAVA SURGE z1 = 35,78 259 4
LAVA SURGE — STEAM BATH 21 = 34.62 2850 1
TAUNT — LAVA SURGE 21 =11.76 28 9
LAVA SURGE — ERUPTION 1 =8.78 944 2
ERUPTION —+ LAVA SURGE — STEAM BATH zp = 8.38 77 5
STEAM BATH — LAVA SURGE — ERUPTION zy =411 7 12
Thunderbringer

BLAST OF LIGHTNING — CHAIN LIGHTNING zp = 101.01 10026 1
CHAIN LIGHTNING — BLAST OF LIGHTNING z1 = 9547 4002 2
CHAIN LIGHTNING — LIGHTNING STORM z1 = 26.89 1501 3
LIGHTNING STORM — BLAST OF LIGHTNING z1 = 10.71 440 8
CHAIN LIGHTNING — TAUNT 21 = 6.67 51 19
TAUNT — BLAST OF LIGHTNING z; = 3.95 33 21
TAUNT — LIGHTNING STORM 21 =241 19 25
BLAST OF LIGHTNING — CHAIN LIGHTNING — LIGHTNING STORM zo = 35.40 1164 5
CHAIN LIGHTNING — BLAST OF LIGHTNING — CHAIN LIGHTNING za = 26.68 990 6
LIGHTNING STORM — BLAST OF LIGHTNING — CHAIN LIGHTNING z = 6.55 236 12
BLAST OF LIGHTNING — CHAIN LIGHTNING — TAUNT zo = 5.54 36 20
CHAIN LIGHTNING — BLAST OF LIGHTNING — CHAIN LIGHTNING — LIGHTNING STORM 23 = 2.08 18 26

Fonte: Wallner [149].
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3.3 Visualizacao dos dados de jogos

Esta secdo apresentard conceitos introdutorios, métodos e trabalhos correlatos acerca da
visualizacao de dados do gameplay. Vale enfatizar que a visualizagdo auxilia aos desen-
volvedores e aos jogadores a entenderem, analisarem e explorarem os dados, além de
contribuir para a descoberta de caminhos e de comportamentos inesperados do jogador,
possibilitando assim identificar problemas no design, balanceamento, tendéncias e ano-

malias potencialmente interessantes nao previstas durante desenvolvimento do jogo [150].

3.3.1 Visualizacgao

-

E o processo que produz representacoes visuais de dados para tornar mais simples a
compreensao e uso de informagoes [6]. Em diversos casos, é muito frequente usar a repre-
sentacao visual em vez da textual, pois a visualizagdo tem poder de amplificar cognigao
humana, podendo ajudar, por exemplo, a representar, a simplificar e a organizar grande
massa de dados de forma adequada e acessivel [22]. A visualizagao possibilita aos usudrios
realizar a exploragao e aprender sobre os dados, possibilitando gerar novas descobertas
(detectar padroes e anomalias). Além disso, a visualizacao é util no controle de qualidade
dos dados, pois esta torna os problemas imediatamente visiveis [153].

No contexto da analise de dados de jogos, houve um aumento no interesse do uso
e o desenvolvimento de técnicas de visualizacao nos ultimos anos pela industria e pela
academia. A representacao visual dos dados de jogos pode dar apoio aos desenvolvedores
e aos designers para analisar os registros do comportamento do jogador e identificar
interagbes ou problemas de design [42]. Apesar disso, os desenvolvedores e os designers
nao sao os unicos que se beneficiam da visualizacao, pois existe uma tendéncia de que
os jogadores também facam uso da visualizagdo para analisar o historico de jogo ou
comparar seu comportamento com outros jogadores. Por exemplo, em jogos multiplayer,
a visualizacao dos dados pode ser interessante aos jogadores para ajuda-los a otimizar

suas estratégias ou melhorar sua equipe [96].

3.3.2 Técnicas de Visualizacao em Game Analytics

Nesta secao, iremos abordar as principais técnicas de visualiza¢oes utilizadas na ana-
lise de dados em jogos, em particular: graficos, heatmap, visualizacdo de movimento e
representacao node-link. Para cada tipo de visualizagao, serd feita uma descricdo geral
com exemplos, dando uma visdo macro de como as diferentes visualizagoes podem ser

utilizadas no contexto do game analytics.
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Graficos

Representacoes graficas de informagoes podem ser exibidas de diversas formas, como
grafico de barra (bar chars), grafico de pizza (pie charts), grafico de dispersdo (scatter
plot) entre outros, cada um com suas vantagens e desvantagens. Os graficos podem ser
usados para diversas finalidades, como mostrar os relacionamentos entre variaveis, ilustrar
a distribuicao de valores ou visualizar as tendéncias ao longo do tempo.

O trabalho desenvolvido por De Rosa [27] usa grafico de barra para visualizar quanto
tempo os jogadores do jogo Mass effect gastam em diferentes atividades (criagao de per-
sonagem, por exemplo). Além disso, os graficos (pizza, linha e outros) podem ser usados
para visualizar diferentes niveis de detalhes, ou seja, permite a navegagao entre as in-
formagoes disponiveis, procedimento conhecido como navegagao drill-down [42] (Figura
3.8).

Figura 3.8: Exemplo de navegacao drill-down.

60 L 30
5 25
g% £32
gz BE
s E 30 E'g 10
79 20 meoks
S E 0
10 2 5 &
A 0
0 o $6p #f S
L . Q,,&
| 4 =
@ Evil
Conductors
u Old Granny
§ Customs
Officer
H Pie Seller

Fonte: El-Nasr et al. [42].

O trabalho realizado por Phillips [117] usou o grafico de dispersao para apresentar o
relacionamento entre a porcentagem dos jogadores que obtiveram uma conquista no jogo
e o tempo médio que os jogadores levaram para obté-la (Figura 3.9). Cada ponto do
grafico representa uma conquista especifica, ajudando os designers a terem entendimento
da progressao dos jogadores.

O trabalho desenvolvido por Kriglstein et al. [74] usa o grafico de pizza sobreposto a
um mapa aéreo do ambiente (visdo de cima para baixo) do jogo para transmitir a distri-

buicao percentual de diferentes variaveis em certas regioes do mapa. Esta representagao
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Figura 3.9: Grafico de dispersao
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Fonte: Phillips [117].

¢ um modo de colocar graficos diretamente sobre a fonte de dados. A Figura 3.10 exem-
plifica o uso de uma visualizacao com grafico de pizza que representa os tipos de torres

que foram construidas em terrenos distintos.

Figura 3.10: Exemplo de grafico de pizza mostrando proporcao do nuimero de torres
construidas.

Fonte: Wallner e Kriglstein [152].
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Heatmap

Heatmaps sdo mapas bidimensionais que usam cores para indicar a frequéncia de ocor-
réncia de uma variavel por meio do mapa (por exemplo, niimero de mortes com base na
localizagao) [152]. Essa representagao funciona como um gradiente de temperatura de cor
em que os tons iguais ou proximos do azul representam uma baixa taxa de frequéncia,
enquanto os tons iguais ou proximos do vermelho representam altas taxas de frequéncia.
Os heatmaps possuem vantagens de serem faceis de criar, sao bem adaptados para reco-
nhecer padroes de comportamento e fornecem uma visao geral das densidades relativas de
dados em uma tnica imagem. Porém, representagoes continuas de cores podem dificultar
o julgamento das quantidades reais e a comparacao de areas com densidade semelhante.
A Figura 3.11 apresenta um heatmap que mostra as localizagoes das ocorréncias da morte
dos jogadores que utilizaram o jogo Team Fortress 2. A figura demonstra que existe uma
area letal localizada no canto inferior direito do mapa, onde os jogadores passam por um

tunel estreito, conforme o cenario do jogo.

Figura 3.11: Heatmap da localizacao das mortes dos jogadores.

Fonte: Wallner e Kriglstein [152].
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Visualizacao de Movimento

Diversos jogos exigem que o jogador navegue com o personagem por meio do ambiente
virtual. O entendimento de como os jogadores se movem em torno do jogo pode en-
tao fornecer informagoes valiosas a respeito do design. Por exemplo, se os jogadores se
comportam de forma diferente do esperado, seria interessante descobrir as causas desta
disparidade. Dessa forma, para rastrear o movimento do jogador, é necessario registrar
as posigoes em intervalos de tempo regulares. Todavia, rastrear os movimentos de di-
versos jogadores pode levar a um grande volume de dados. Neste caso, a visualizagao
pode ser proveitosa para analisar e extrair informacoes significativas a partir dos dados
acumulados. As visualizagoes do movimento dos jogadores podem ser tteis para detectar
caminhos nao intencionais tomados por eles [152].

A visualizacdo de movimento mais comum é o segmento de linha (line segment)
[42], em que as propriedades visuais de cor ou tamanho podem ser usadas para melhorar
o contexto das informacoes. Parametro cor pode ser usado para refletir uma ampla
variedade de parametros (por exemplo, a morte do personagem). Enquanto tamanho
pode representar a frequéncia de eventos ou acontecimentos durante a sessao do jogo. A
Figura 3.12 apresenta movimento do jogador utilizando Infinite Mario (versao de dominio
ptblico do famoso jogo Super Mario Bros da Nintendo) [151]. Na respectiva figura, os
circulos amarelos refletem a frequéncia com que as moedas foram coletadas pelos jogadores
e, ainda, as diferentes cores representam os niveis dos jogadores (de uma escala de 1 -
iniciantes até 4 - profissionais), sendo que as cores sao turquesa (nivel 1), azul (nivel 2),
roxa (nivel 3) e vermelho (nivel 4). Essa representacao visual promove o entendimento
de como jogadores de diferentes niveis de especializacao se comportam de forma diferente

em um jogo.

Figura 3.12: Exemplo de caminho de visualizacao com cédigo de cores.
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Fonte: Wallner e Kriglstein [151].
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Representacao Node-Link

Node-link é uma abordagem que fornece uma maneira intuitiva de visualizar o relacio-
namento dos dados. Os nodos (nodes) representam os préprios objetos de dados e as
ligagoes (links) mostram os relacionamentos entre eles [152]. Além disso, os nodos podem
ser visualizados em diferentes formatos (circulos ou retdngulos) e ligagoes podem ser re-
presentadas por arcos, curvas, linhas e outros. Essa abordagem ¢é muito eficaz quando se
deseja uma visao abstrata dos dados.

Na Figura 3.13, temos um caso em que a base de dados possui dados espaciais que
pode ser usada diretamente para posicionar os nodos. A respectiva figura apresenta os
movimentos dos jogadores sobre os continentes do jogo World of Warcraft de uma amostra
de dados de um dia [78]. Os continentes do World of Warcraft sdo discriminados em
diferentes areas que sao representadas pelos nodos, as quais possuem cédigo de cor, isto
é, as regioes sao representadas por verde, as cidades por azul e os campos de batalha por
vermelho. As setas apresentam o movimento entre as areas. Nesse exemplo, a espessura
da seta indica nimero de jogadores que estao se movimentando de uma area para outra.

Esse fato é justamente para evitar poluicao visual.

Figura 3.13: Movimento dos Jogadores entre as areas.
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Fonte: Kriglstein, et al. [78].
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Nas proximas secoes, serao apresentados alguns trabalhos relevantes na area de visu-

alizagao de dados de jogos que utilizaram as técnicas citadas anteriormente.

PLATO: A visual analytics system for gameplay data

O trabalho feito por Wallner e Kriglstein [151] apresenta um sistema de visualizagao de
dados de jogos (gameplay) multidimensionais e dependente do tempo (time-dependent)
chamado PLATO (Playgraph Analysis Tool). Esses dados sdo formalmente representa-
dos como um grafo, dando a vantagem de uma representacao geral e tornando-se uma
ferramenta aplicavel para uma ampla variedade de jogos, de modo que utiliza o mesmo
conceito da representagao mode-link visto anteriormente. Os estados das entidades do
jogo sao representados como nodos e o tamanho do nodo indica a propor¢ao do ntmero
de jogadores naquele estado e as agdes/eventos sao representadas pelas arestas. Para me-
lhorar o aspecto visual (evitar poluigao visual), tanto nodos quanto arestas sao mesclados
conforme a frequéncia das ocorréncias (Figura 3.14).

Devido a essa representacao em forma de grafos, o sistema utiliza alguns algoritmos
de grafos (subgraph matching e pathfinding) e disponibiliza outras funcionalidades, como
comparagao de dados (utiliza diferenga de grafos), heatmap (Figura 3.15) e algoritmos de
clusterizacao.

Um detalhe importante a ser citado é com relacao as andlises feitas em grande massa
de dados, pois a representacao de grafos pode nao ser uma alternativa vidvel. Desta
forma, a ferramenta possibilita a utilizagdo de algoritmos de clusterizagdo para reduzir
a complexidade visual. A atual versdo do PLATO disponibiliza o uso dos algoritmos:
Threshold (QT) clustering [56] e DBSCAN clustering [43]. A Figura 3.16 mostra a com-
paragao QT clustering e DBSCAN clustering através do jogo Team Fortress 2. Os pontos
cinzas representam as mortes e os pontos amarelos representam o agressor.

A Figura 3.16a representa o resultado do algoritmo QT clustering, ocorrendo a con-
figuragdo do parametro do algoritmo chamado de diAmetro de duas formas: minimo
valor (lado esquerdo, justificando maior niimero de agrupamentos) e maximo valor (lado
direito, justificando menor niimero de agrupamentos). A Figura 3.16b mostra o resultado
do algoritmo DBSCAN clustering. Assim como no anterior, deve-se configura-lo para seu
funcionamento por meio de dois parametros: ¢ e minPts. O primeiro é o raio de vizi-
nhanga para cada ponto da amostra de dados, em que dado esse parametro, o algoritmo
verifica a quantidade de pontos contidos no raio € para cada ponto da amostra, e, se
essa quantidade exceder um certo niimero, um cluster é formado. O segundo parametro
¢ o que especifica o nimero minimo de pontos, no dado raio de e-vizinhanga, que um
ponto precisa possuir para ser considerado um ponto central e, portanto, de acordo com

as defini¢coes de cluster baseadas em densidade, inicia-se a formacao de um cluster.
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Figura 3.14: Interface da versao atual do PLATO com drea de visualizagdo (& direita),
varias fungoes para pesquisa, filtragem, agrupamento, bem como geragao de gréfico (es-
querda) e painel para simulagdo dependente do tempo (parte inferior).
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Fonte: Wallner e Kriglstein [151].

Unified visualization of quantitative and qualitative playtesting data

O trabalho em progresso proposto por Mirza-Babaei et al. [99] apresenta uma nova abor-
dagem de visualizagdo que combina dados qualitativos (uso de questionario e observagao)
e quantitativos (medidas fisiologicas e movimento do jogador) para fins de andlise do
comportamento e experiéncia do jogador. Este dominio de pesquisa é importante para
os stakeholders do jogo, pois estes necessitam conhecer o conjunto de dados que pode
fornecer informacoes significativas para a melhoria do projeto do jogo.

Para efeitos de teste, os autores utilizaram o jogo Infinite Mario ( Figura 3.17%). Os
testes (playtest) conduzidos contaram com seis participantes jogando algumas fases do

jogo. Para cada sessdo, dados observacionais foram coletados com comentarios verbais

2Detalhes em http://www.mojang.com/notch/mario/
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Figura 3.15: Um heatmap do mapa do jogo Team Fortress 2 mostrando as diferencas
relativas do nimero de mortes (acumuladas em 20 rodadas).
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Fonte: Wallner e Kriglstein [151].

dos jogadores, além de medidas fisiologicas e os movimentos do jogador que estavam sendo
registrados em paralelo.

A aquisi¢do de dados ocorreu da seguinte forma: dados dos movimentos do jogador
foram obtidos em intervalos de tempo regulares, usando métodos de telemetria e arma-
zenados em arquivos de texto. Os comentarios foram adquiridos por gravacoes de videos
(gravados durante sessdo do jogo) por meio de entrevistas ao longo da sessdao e foram
exportados para arquivos de texto. Os dados fisioldgicos foram capturados mediante res-
posta galvanica da pele (Galvanic Skin Response ou GSR) [87] por meio do EDA com
objetivo de medir estado de excitacao do jogador. Um importante ponto que deve ser
destacado ¢ a sincronizagao das diferentes fontes de dados. Nesse caso, uma referéncia
de tempo foi adotada: tempo de jogo, que era apresentada na tela.

A Figura 3.18 apresenta a proposta da visualizacao de dados, triangulando as trés
fontes citadas anteriormente. Como pode ser observado na figura, temos as linhas que
representam os movimentos dos jogadores. A coloragao destas representa o estado de
excitagdo do usuario. Quanto mais proximo do vermelho significa que foi detectado alto

nivel de excitagdo. Em contrapartida, quanto mais se aproxima do amarelo, significa
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Figura 3.16: Utilizacao dos algoritmos de clusterizacao.

(a) Uso do Threshold (QT) clustering.

(b) Uso do DBSCAN clustering.
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Fonte: Wallner e Kriglstein [149].

menor nivel de excitagdo. As bolhas de texto localizadas na parte superior da tela do
jogo significam comentario verbal do jogador. Desta forma, as trés fontes de dados estao
integradas.

Uma interpretagao possivel da Figura 3.18 é na area A os caminhos possuem codigo
de cor amarelo, mostrando que é uma area segura com poucos ou nenhum inimigo e sem
nenhum buraco (gap) que possa levar a morte do personagem de forma imediata. Na érea,
B existem muitas linhas vermelhas (indicando nivel de excitacdo alto), provavelmente
devido ao jogador ter que atravessar dois buracos que levam a morte do personagem de
forma imediata no caso em que ele pula de forma incorreta e, ao mesmo tempo, ter de

enfrentar um inimigo localizado na plataforma (entre os dois buracos).

3.4 Inferindo Emocoes em Jogos

Um dos principais argumentos das pesquisas da computacao afetiva é sugerir que a ma-
quina possa ter a capacidade de expressar e reconhecer as emocoes dos seres humanos
[140]. No contexto de jogos digitais, a computagao afetiva é relevante em diversos aspec-
tos, entretanto, nessa tese de doutorado, direciona-se principalmente no reconhecimento

das emocgoes dos jogadores por meio dos eventos dos jogos que ocorrem durante a inte-
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Figura 3.17: Imagem do jogo Infinite Mario.

Fonte: Mirza-Babaei et al. [99].

Figura 3.18: A proposta da visualizagdo com linhas que mostram caminho do jogador e
o estado de excitagao [adaptada).

Fonte: Mirza-Babaei et al. [99].

ragao do usuario com jogo. Para a pesquisa dos trabalhos desta subsecao, foram adotados

alguns critérios:

o Adocao de biosensores no procedimento experimental;

« O uso de técnicas de inteligencias artificial no processo de identifica¢ao e reconheci-

mento de emocao;
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« Utilizagdo de dataset afetivos derivados de sinais psicofisiologicos;
o A pesquisa ser vinculada ao contexto de jogos;

o Trabalhos publicados em revistas ou conferéncias com alto fator de impacto na area

da computacao.

As possibilidades de reconhecer emoc¢oes por meio de dados psicofisiolégicos durante
o desenvolvimento ou fase de playtest permitem que os desenvolvedores e pesquisadores
investiguem quais os tipos de eventos de jogo podem gerar uma emocgao especifica e,
consequentemente, estabelecendo atualizacoes no game design a fim de fornecer a melhor
experiéncia possivel ao jogador. Uma maneira comum de inferir as emocgoes dos jogadores
é considerar os dados do gameplay (dentro do jogo) e seus dados psicofisiologicos. Este
ultimo pode ser usado para identificar emogoes dos usudrios [46] e fornecer input para
algum dispositivo ou préprio jogo [45].

O gameplay considera o comportamento do jogador dentro do mundo virtual, o qual
fornece um conjunto de entradas e decisdoes com base em sua expertise dentro do jogo.
Todo esse processo cognitivo pode alterar as suas emocoes e influenciar a interagdo com
jogo [51]. Essa abordagem pode usar diferentes tipos de medidas, como as descritas na
se¢do 2.3.1, como exemplo, tempo gasto para realizar uma determinada missdao. KEssas
decisoes por parte dos jogadores fornecem aos pesquisadores uma maneira de inferir as
emocoes destes em diferentes estdgios do jogo [160]. Contudo, esse tipo de métrica é muito
sensivel devido a grande variedade de jogadores existentes, fazendo com que cada jogador
possa apresentar diferentes interpretagoes para um mesmo evento de jogo. Diferentemente,
os dados psicofisiologicos podem fornecer um feedback mais confidvel, uma vez que o
processamento e a analise destes geram respostas que podem ser usadas diretamente para
relacionar com a player experience [126, 79, 91]. A seguir, serdo apresentados diferentes
estudos de caso, considerando o entendimento das emocgoes dos jogadores usando dados
psicofisiologicos.

O trabalho feito por Tognetti et al. [143] usou um jogo de corrida open-source para
entender as preferéncias dos jogadores sobre as diferentes configuragoes. Eles realizaram
diferentes experimentos com um conjunto de participantes, registrando os seguintes sinais
psicofisiologicos: ECG, GSR, respiracao e temperatura. A configuracao do experimento
se deu da seguinte maneira: os participantes jogaram o mesmo jogo seis vezes, sendo duas

vezes para cada configuracao customizada do oponente:

e Modo W: oponente mantém uma distancia de acima de 100 metros do jogador;
e Modo C: o oponente com habilidade similar ao jogador;

e Modo L: oponente mantém uma distancia de menos de 100 metros do jogador.
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Todos os participantes jogaram as sessoes de jogo seguindo uma ordem especifica (CL-
WLCW), e, apds cada nivel, eles forneceram informagoes sobre a preferéncia entre nivel
atual e o anterior. Dessa forma, os autores classificaram os dados usando o algoritmo
Linear Discriminant Analysis e alcancaram uma precisao de 74% com relacdo a prefe-
réncia de jogo. Uma extensdo do trabalho anterior pode ser encontrada em [142], em
que os autores usaram o mesmo jogo de corrida para classificar e reconhecer o nivel de
satisfacdo do usuario a partir dos dados psicofisiolégicos. Nesse trabalho, foram definidas
trés classes de satisfagdo para viabilizar o processo de classificacao e estas foram derivadas
das comparagoes de diferentes corridas. Nesse experimento, houve a participagao de 75
participantes e os sinais psicofisioldgicos utilizados foram: BVP, ECG, GSR, respiracao e
temperatura. O algoritmo de classificagdo adotado foi KNN (K Nearest Neighbor) e teve
como o melhor resultado alcangado, de modo a ser capaz de classificar corretamente os trés
niveis de satisfacao, em 57% de precisao. A vantagem desse trabalho foi a diversidade dos
sinais, porém a principal desvantagem foi a grande quantidade de ruidos proporcionada
pelos sensores, afetando qualidade do modelo.

A pesquisa feita por Mirza-babei et al. [116] comparou dois métodos usados nas pes-
quisas no GUR, com intuito de fornecer um feedback direto aos desenvolvedores. Nesse
caso, os autores utilizaram uma técnica baseada na observacao e em dados psicofisio-
légicos. Nessa pesquisa, os autores selecionaram dois jogos do tipo FPS (First Person
Shooter) com diferentes caracteristicas, Call of Duty: Modern Warfare 2 e Haze. Para
esse experimento, foram selecionados seis participantes sem experiéncia prévia sobre jogos
desse género e os dados psicofisiologicos capturados foram do GSR. Desta forma, os par-
ticipantes jogaram ambos os jogos e, durante as sessoes de jogo, foram aplicados ambos
métodos propostos. Na abordagem, utilizando dados psicofisiologicos, foram registrados
logs dos eventos do jogo simultaneamente com dados GSR (Veja Figura 3.19). Enquanto,
na abordagem por observagao, envolveu-se a participacao de dois especialistas para avaliar
o gameplay. A conclusao desse estudo foi que a abordagem baseada em observacao pode
identificar problemas relacionados a usabilidade do game design. Ja na outra abordagem,
é possivel identificar questoes relacionadas a experiéncia emocional do jogador. A des-
vantagem desse trabalho foi usar somente um sinal para avaliar a experiéncia emocional
do jogador.

O trabalho feito por Maier et al. [82] utiliza a teoria do flow junto as medidas de
dados psicofisiologicos para estimar a experiéncia do usuario durante a interagdo com o
jogo customizado do Tetris para ambiente mobile. Nessa pesquisa, foram adotados os trés
estados comportamentais que sustentam a teoria do flow: Tédio (Boredom), Flow (estado
de satisfagdo) e Estresse (Stress). O experimento foi conduzindo com 72 participantes

utilizando o dispositivo Empatica E4 wristworn [59] de forma a capturar os dados do
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Figura 3.19: Uma captura de tela mostrando a coleta de dados psicofisiologicos na pesquisa
feita em [116].
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Fonte: Mirza-babei et al. [116].

EDA e BVP, totalizando 72 sessoes com 36 horas de duracao. Além disso, o referente
jogo possuia trés niveis de dificuldade (Easy, Medium e Hard) e se baseava na velocidade
e na rotagao das pedras (conhecidas como tetromino). Apo6s cada nivel completado do
jogo, o participante era convidado a preencher um questionario de experiéncia de jogo
(GEQ - Game Experience Questionnaire). Tal instrumento foi desenvolvido para medir o
estado de flow dos participantes [1]. Este trabalho utilizou, para tarefa de classificagdo, o
modelo de rede neural convolucional (CNN - Convolutional Neural Network), que pode ser
visto na Figura 3.20. Esta arquitetura obteve 49% de precisao de ser capaz de classificar
corretamente os trés niveis de estados afetivos definidos pelos autores. A vantagem desse
trabalho foi utilizar ambiente pouco intrusivo em comparac¢ao com os demais trabalhos
desta secao, porém sua desvantagem foi devido a baixa variabilidade emocional que o jogo
proporcionava e dataset desbalanceado, contribuindo para a baixa acuracia do modelo.
Outro trabalho feito pelos autores Vachiratamporn et al. [144] analisou os efeitos emo-
cionais sobre os participantes a partir de um jogo de terror chamado Slender: The Eight
Pages. O experimento estudou 11 participantes e os autores coletaram dados psicofisiolo-
gicos do EEG e ECG, com os dados do gameplay, como inputs do teclado e mouse. Além
disso, os autores desenvolveram uma ferramenta de autorrelato, que apresenta o video

do gameplay e a face do participante durante o experimento, em que ele deve marcar a
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Figura 3.20: Arquitetura da rede neural convolucional usada na pesquisa feita em [82].
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emocao vivenciada (por meio de um conjunto de emogoes discretas pré-definidas: neutro,
ansiedade, suspense, pouco medo, medo moderado e muito medo) em momentos pontuais
do jogo (Veja Figura 3.21). Essa pesquisa utilizou uma arvore de decisdo como modelo
de classificacao, tendo como precisdo média em torno de 80%. As conclusoes desse estudo
mostraram que os jogadores tendem ficar mais tensos ou assustados quando estao em
uma cena de suspense e a frequéncia cardiaca é um 6timo indicador para detectar estados
emocionais de medo ou tensdao. A desvantagem deste trabalho foi o alto nivel de invasao
dos sensores, proporcionando certo nivel de desconforto.

Existem alguns trabalhos que realizaram experimentos similares aos desta pesquisa, os
quais criaram um dataset afetivo com dados psicofisiologicos via estimulos induzidos por
meio de jogos. O trabalho feito por Yang et al. [159] avalia as respostas psicofisioldgicas
relacionadas aos eventos de jogos. Especificamente, os autores apresentaram um dataset
multimodal que contém sinais fisiol6gicos (ECG, EDA, Respiracao, EMG e temperatura),
acelerometro, registro da face do jogador e do gameplay, bem como os autorrelatos dos
jogadores com respeito as avaliagoes emocionais durante o jogo, ainda, eles realizaram a
investigagao dos processos de detecgao e reconhecimento de emocao em eventos de jogos
usando técnicas de machine learning a partir dos dados psicofisiologicos. Além disso, esse

trabalho analisou as diferentes janelas de tempo (time window) para avaliar a precisao
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Figura 3.21: Uma captura de tela mostrando a ferramenta de anota¢ao de emocao desen-
volvida em [144].
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Fonte: Vachiratamporn et al. [144].

desses processos e teve como os melhores resultados as janelas mais curtas, de 14 e 20

segundos. Com relacao ao protocolo experimental:

O trabalhou teve 58 participantes de diferentes niveis de habilidades e usou um jogo
do género esportivo, FIFA 2016 (Veja Figura 3.22);

» Cada experimento foi composto por 4 fases (1 de treinamento e 3 partidas);

e Apobs cada metade de uma partida, o participante preenchia um questionario de

game experience;

« No final de cada partida, o participante realizava autorrelato da sua partida. Con-
forme gravacao do gameplay, anotando as emocoes, de acordo com evento relevante

do jogo (pénalti, impedimento, gol, falta, escanteio e cobranga de falta).

O dataset foi formado usando os dados psicofisiologicos dos participantes junto aos
rotulos das emocoes anotadas pelos eventos relevantes durante o jogo. O treinamento do
modelo foi feito usando SVM (Support Vector Machine) e o reconhecimento de emogao
foi feito por uma classificagao binaria de excitagao (arousal) e valéncia (valence) com
precisao de 60% e 57%, respectivamente. Outro ponto importante é com relacao janela de
tempo. A revisao sistematica sobre os estudos de dados psicofisiologicos feita por Kreibig
[73] mostra que as janelas de tempo mais usadas sdo 60, 30 e 10 segundos. Um ponto
negativo deste trabalho foi o alto nivel de invasao dos sensores, proporcionando certo nivel
de desconforto ao usuario, mas um ponto positivo foi a variabilidade das diferentes janelas

de tempo, mostrando que esse fator impacta diretamente na qualidade do modelo.
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Figura 3.22: Uma captura de tela mostrando a coleta de dados durante gameplay.
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Outro trabalho na mesma linha do anterior, feito por Granato et al [52], propoe uma
arquitetura para armazenamento de dados fisiol6gicos (Veja a Figura 3.23) e uma ferra-
menta de autorrelato para capturar os estados emocionais dos participantes durante as
sessoes de jogo em que acontece algum evento importante. Os autores utilizaram, para
a captura de dados fisiologicos, ECG, EMG sobre musculos da face, EDA e a taxa de
respiracao. Esse estudo utilizou 33 participantes para validagao e treinamento do modelo.
Com os dados do autorrelato e dos dados fisiologicos, houve a criagao de um dataset ba-
seado nas respostas emocionais dos jogadores, ou seja, dataset que utiliza um jogo como
estimulo. Vale ressaltar que a ferramenta de autorrelato possibilita ao avaliador definir o
estado emocional com relagao ao evento do jogo por meio dos valores de valéncia (valence)
e excitagao (arousal), como visto na parte inferior da Figura 3.24. Para validagao da pes-
quisa, no final de cada sessao, um grupo de participantes foi designado em preencher um
questionario para avaliar a experiéncia de jogo em termos de valence e arousal e comparar
os dados do questiondrio com os dados usados na ferramenta de auto-avaliagdo em ter-

mos de correspondéncia. A pesquisa mostra que a média dos valores de valence e arousal
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entre ferramenta de autorrelato e o questionario sao similares, embora as respostas do
questiondrio sejam ligeiramente superestimadas pelos autores. Um ponto negativo deste
trabalho foi a complexidade do processo de avaliagao do autorrelato pelos participantes,

uma vez que eles ndo tinham uma referéncia do quanto as emogoes vivenciadas refletiam

nos valores valence e arousal.

Figura 3.23: Visao geral da arquitetura usada para capturar os dados fisiologicos.
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Fonte: Granato et al [52].
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Figura 3.24: Ferramenta de autorrelato para identificar as emocgoes durante os eventos do
jogo.

Fonte: Granato et al [52].

95



Capitulo 4

Metodologia Experimental

4.1 Escopo

O principal objetivo dessa pesquisa é estimar as emocgoes vivenciadas pelos jogadores
durante a interagao com o jogo por meio das mudancas fisiologicas geradas pelo seu orga-
nismo. Para alcancar este objetivo, concebemos um protocolo experimental que fornece
o suporte necessario para inferir as emocgoes dos jogadores.

Este capitulo, inicialmente, apresenta uma visao geral da metodologia aplicada nos
experimentos. Em particular, serao abordado os sinais psicofisiolégicos que foram con-
siderados relevantes para estimar as emocoes dos jogadores e as diferentes tipologias de
identificacdo de emocgoes. A partir da secao 4.3, serao apresentados detalhes metodold-
gicos do experimento, como nimero de participantes, jogo utilizado, aquisicao dos dados
psicofisiologicos e o procedimento de criacao do dataset. Na secao 4.4, serdao apresentados
os detalhes com relagao a criacao do dataset. Na secao 4.5, serda abordado processo de

tratamento e pré-processamento de dados.

4.2 Visao Geral dos Métodos Aplicados

Estimar a emocao durante a interagao com jogo é um assunto muito explorado na com-
putacao afetiva. Normalmente, durante as sessdes experimentais, os pesquisadores con-
sideram analisar os estimulos curtos por estarem relacionados a capacidade de produzir
emocoes especificas. Além disso, os jogos digitais, por serem ambientes interativos, po-
dem estimular um conjunto de emocoes aos jogadores. H& diferentes caracteristicas de
jogos capazes de produzir emogoes (veja segao 3.4). Considerando a mecéanica do jogo,
por exemplo, a acdo “pular”, em diferentes condig¢oes, pode gerar uma variedade de emo-
¢oes, como no jogo do Super Mario Bros., em que pular em uma plataforma ou na cabeca

do inimigo produz emocoes diferentes. Outro ponto a ser destacado: efeitos audiovi-
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suais em jogos sao elementos fundamentais para tentar reproduzir emocoes especificas.
Por exemplo, no jogo Resident Ewvil, em algumas cenas, ocorre a entrada de uma musica
de suspense, gerando, em grande parte, tensao ao jogador. O jogo selecionado para o
presente experimento maximiza os aspectos mecanicos e audiovisuais, que podem ser en-
contrados com uma boa aproximagao na maioria dos jogos da atualidade. No entanto,
esse jogo minimiza outros aspectos, como fatores sociais (encontrados em jogos on-line)
e criagao de uma narrativa que impacta nas emocoes dos jogadores. De modo a obter
um grande nimero de participantes, o jogo selecionado nao requer habilidades especificas
para ser utilizado, logo ele foi projetado e customizado para pessoas entre 18 e 50 anos de
idade, envolvendo uma mecanica intuitiva de dire¢do automobilistica. Isso garante con-
sisténcia durante os experimentos, como consequéncia, a capacidade do jogo de produzir
emocoes nos jogadores. O protocolo experimental garante o compromisso da replicagdo
dos métodos em qualquer jogo, ou seja, a generalizacao da aplicacao dos procedimentos
em qualquer jogo, com pequenas adaptagoes por parte do pesquisador.

A presente abordagem experimental visa obter as alteracoes fisiologicas dos partici-
pantes durante a interacdo com jogo. Além disso, os participantes foram convidados a
relatar suas experiéncias emocionais vivenciadas durante o experimento por meio de uma
ferramenta de autorrelato desenvolvida pelo autor. Dessa forma, acredita-se que exista
uma relagao entre os dados psicofisiolégicos e os relatados pelos participantes. A partir
disso, foi projetado um protocolo que pudesse guiar os desenvolvedores e pesquisadores
desde a coleta de dados até o fornecimento dos resultados, com algumas adaptagoes, que
podem ser usados para analisar os estados emocionais em diferentes momentos do jogo.

De modo a coletar os dados psicofisioldgicos, foi realizado um levantamento bibliogra-
fico sobre as diferentes técnicas e ferramentas, considerando trabalhos no mesmo contexto.
Assim, a partir dos dispositivos e softwares utilizados na literatura, foi adotado primei-
ramente o dispositivo BITalino Board Kit [13] por ser um hardware de baixo custo e
atendia, no primeiro momento, os requisitos iniciais do estudo. Posteriormente, de acordo
com o aumento da complexidade da configuracao experimental e os novos requisitos dos
experimentos, junto ao aumento de ruidos gerados pelo hardware, foi adotado um novo
dispositivo, o Empatica E4. Uma explicagao detalhada desse hardware é apresentada na
secao 4.2.1.

Como o protocolo experimental é constituido por etapas independentes (Figura 4.1),
este foi projetado para apresentar os detalhes em como executar um experimento, na
criacdo de dataset e, durante a andlise dos dados, apresentar como as diferentes técnicas
baseadas em machine learning e estatistica podem ser aplicadas. Consequentemente,
todos os aspectos da andlise (por exemplo, o procedimento de feature extraction dos

sinais fisiolégicos) foram projetados para funcionar sem qualquer operagao externa.

o7



Figura 4.1: Fluxo da aplicagdo do estudo. No lado esquerdo: As etapas para realizagao
de um experimento. No centro: As etapas do processo de criacao do dataset. No lado
direito: Os passos que envolvem a analise de dados
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Fonte: Autor.

O protocolo experimental foi projetado com duas finalidades: propor um ambiente de
pesquisa valido a disposi¢ao da comunidade cientifica e desenvolver uma ferramenta para
os game designers que desejam verificar se aquela game feature estd gerando a experiéncia
esperada por eles.

A pesquisa foi estruturada da seguinte maneira:

» Projetar as caracteristicas do protocolo experimental e implementar as ferramentas
necessarias para conduzir os experimentos. Ainda, realizar um conjunto preliminar
de experimentos para validar o protocolo e destacar os aspectos criticos e adquirir

dados com um numero significativo de participantes;
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o Com os dados coletados e as ferramentas disponiveis, foram selecionados alguns ava-
liadores da area da psicologia para realizar anélise/julgamento dos videos das faces
dos participantes. Essa etapa foi importante para construcao do dataset afetivo,
uma vez que foram rotuladas as emogoes conforme a janela de tempo definida (10

segundos);

o Uma terceira etapa foi selecionar um novo conjunto de participantes para validagao
da pesquisa, em que estes, além de jogarem, também eram designados a realizar

autorrelato da sua experiéncia de jogo.

As informagcoes dos participantes foram tornadas anonimas e, a cada participante,
foi atribuido um identificador. Os dados audiovisuais nao sdao fornecidos a comunidade
cientifica, como os videos, a fim de garantir o anonimato dos participantes. No entanto,
os participantes assinaram um termo de consentimento livre e esclarecido, que permite o
uso das informagoes de dudio/video para fins de divulgagao cientifica. Para a reprodugao
da pesquisa, os dados em formato .csv podem ser encontrados em https://github.com/

eltonsarmanho/PGD-Ex

4.2.1 Dados Psicofisiolégicos Considerados

Para aquisicao de dados, a presente pesquisa usou a abordagem baseada na psicofisiolo-
gia, que consiste em um conjunto de métodos empregados para derivar estados psicologi-
cos a partir de medidas fisiolégicas [69, 132]. As métricas mais comuns sao rastreamento
ocular, eletromiografia (EMG), eletroencefalografia (EEG), eletrocardiograma (ECG) e
resposta galvanica da pele (GSR), temperatura corporal e fotopletismografia (em inglés,
photoplethysmography — (PPG)). Caso o leitor tenha maior interesse sobre a aplicacdo
dessas medidas em outros contextos, veja os estudos em [69, 105].

Normalmente, as medidas fisiolégicas sao capturadas por biosensores especializados
que sao colocados no corpo humano e conectados a um sistema computacional para pro-
cessamento. Diferentes tecnologias sao utilizadas de acordo com o tipo de sinal que esta
sendo monitorado. O biosensor utilizado no presente estudo foi E4 wristband, desenvol-
vido pela Empatica (Figura 2.3c). Esse é um dispositivo projetado para a captura de
dados continuos em tempo real, sendo capaz de medir diferentes respostas fisioldgicas do
corpo. Em particular, o E4 tem 4 sensores: sensor PPG, sensor EDA, 3-axis accelerometer
e o sensor de temperatura. O foco da presente pesquisa foi a condutancia da pele e a
frequéncia cardiaca, que foram medidos pelo sensor EDA e pelo sensor PPG. Assim, o
sensor PPG mediu o BVP, do qual IBI e HR foram derivados, enquanto o sensor EDA

mediu o nivel de excitagao do sistema nervoso simpatico. Além disso, E4 possui uma fun-
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¢ao que inclui marcadores de tempo, a qual muito utilizada para marcar inicio e término

das sessoes de jogo.
A escolha desses sinais seguiu os seguintes critérios:

« Facilidade da captura do sinal;
o Disponibilidade de bibliotecas para processamento dos biosinais;
» Facilidade na interpretacoes dos sinais;

Alguns trabalhos consideram as expressoes faciais como uma medida psicofisiolégica
que podem ser usadas para inferir estados afetivos [138, 146]. A presente pesquisa utilizou
um framework desenvolvido na Universidade de Sao Paulo que detecta e reconhece sete

emogoes bésicas [146], como mostrado na Figura 4.2.

Figura 4.2: Sistema de andlise de expressoes faciais.

T

Fonte: Autor.

Esta metodologia de aplicar um sistema de analise de expressoes faciais junto ao
dispositivo E4 configurou um ambiente menos invasivo, se comparado com os trabalhos

desenvolvidos na segao 3.4, que utilizam sensores na regiao dos pés, face e/ou no peito.
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A presente pesquisa desenvolveu uma ferramenta open source chamada PGD EX(Project
Game Data Explorer) para exibir os dados coletados dos participantes durante a sessao
de jogo, que pode ser vista na Figura 4.3. Essa ferramenta consiste em trés painéis princi-
pais: Painel Gréfico, Painel de Video e Painel Controle de Video. O primeiro compoe os
graficos que exibem os dados do GSR, da frequéncia cardiaca (gerada das transformagoes
do BVP) e das emogoes prototipicas derivadas do processamento da imagem do video
produzido da face do participante. O segundo contém a exibicao do video do gameplay
(Parte Superior) e a face do participante (Parte Inferior). O terceiro painel abrange o con-
trole do playback, em que usuario pode manipular agoes (adiantar, voltar ou até mesmo
restringir um trecho) da sessao pelo slider, que pode manusear o progresso do video.
Um ponto importante é que a ferramenta nao precisa de todos os dados para funcionar.
Caso o usuario queira somente ver os videos e analisar comportamento do jogador com
gameplay basta carregar os videos no formato mp4, no entanto, se quiser somente ver
os dados psicofisiologicos, é s6 carregar os dados desejados. Como a ferramenta é open
source, qualquer desenvolvedor pode acessar o repositério !, alterar o software e fazer as
adaptagoes necessarias.

Por fim, caso seja do interesse do leitor ver a interacdo com a ferramenta, veja o video

em https://www.youtube.com/watch?v=frf6FinjXvQ&t=>5s.

LCédigo esté hospedado no github: https://github.com/eltonsarmanho/PGD-Ex
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Figura 4.3: A visualizacao dos dados psicofisiolégicos durante uma sessao de jogo para
um participante
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4.2.2 Avaliacao das Emocoes

Durante os experimentos, foi necessario saber as informagoes sobre a experiéncia emo-
cional dos participantes. Segundo a Figura 4.5, houve dois momentos de avaliagdo da
emocao, na fase 2 (realizado pelos especialistas em andlise de expressoes faciais) e a ter-
ceira fase (em que um novo conjunto de participantes relatou seus estados emocionais
apoés sessao de jogo).

Uma importante decisao foi tomada com relagdo ao conjunto de emogoes que deveriam
ser aplicadas durante a avaliagao, pois nao poderia ser uma quantidade pequena (geraria
o problema de selecionar uma emocao por exclusao, nao refletindo de fato a experiéncia
emocional) ou extensa (tornaria uma atividade cansativa e custosa). Desta forma, o
estudo feito por Harmon-Jones et al. [55] considerou utilizar um conjunto de emog¢oes
discretas para avaliar diversos ambientes de entretenimento, incluindo jogos digitais. A
partir do estudo anterior e tendo como base a pesquisa feita por Drioli e Foresti [35],
foi implementada uma ferramenta de anotagao (Figura 4.4) para realizar o julgamento
das expressoes faciais, determinando quais emocgoes estdao sendo vivenciadas durante o
gameplay. Além disso, a ferramenta permite visualizar o video do gameplay e registrar os
eventos do jogo. Considerando o aspecto temporal, os valores produzidos pela ferramenta
sao todos configurados utilizando tempos discretos, pois essa configuragao fornece uma
maior quantidade de dados para predizer os estados emocionais, possibilitando um maior
sucesso na precisao do modelo de machine learning.

Como mostrado na Figura 4.4, a interface da ferramenta de anotagao é estruturada

da seguinte forma:

A) O display dos videos (face do participante e do gameplay); B) C) D)
B) Janela de Tempo;

C) Opgoes de selegao com relacao aos eventos do jogo;

D) Opgoes de selegao com relagdo as emogoes vivenciadas durante o jogo;
E) Caixa de texto para identificar o participante, a sessao e o avaliador;

F) Barra de controle do video.
Com relagao as opgoes de emocoes e os eventos do jogo, sao apresentadas a seguir:

Lista de emocoes: frustragao, panico, stress, ansiedade, furia, pavor, suavidade, assus-
tado, horror, pesar, tranquilidade, calma, insuficiéncia, preocupacao, tristeza, con-
centracao, loucura, raiva, vazio, desanimo, mal disposi¢ao, repulsa, descontragao,
medo, satisfacdo, desejo, nausea, saudade, diversdao, nervosismo, simpatia, felici-

dade, nojo, solidao.
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lista de eventos de jogo: Drift, Roll over, acelerando, frenagem, cambio, ganhando

Posicao, perdendo posicao, Car broke down, Off road e Colisao.

Figura 4.4: Ferramenta de anotagao de emocao.
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Um ponto importante a ser destacado ¢ a lista de emocoes. Para o jogo utilizado nessa
pesquisa, nao foram utilizadas todas emogoes. Além disso, no decorrer do experimento,
algumas opc¢oes foram renomeadas para se adequar a linguagem natural do local. O
objetivo da construcao de uma ferramenta aberta e gratuita é fornecer suporte aos estudos
sobre avaliacdo de emocao durante o gameplay ou a producao do jogo. A ferramenta
utiliza emocoes discretas e essa configuracao viabiliza a comparacao de emocgoes entre
abordagens diferentes, o que foi o caso da presente pesquisa, que compara abordagem
de autorrelato com o modelo de predi¢ao. Ainda, pensando no aspecto de flexibilidade,
caso outros pesquisadores desejem utilizar a ferramenta, é possivel aumentar ou reduzir

o espectro de emogoes/eventos, de acordo com a caracterizagdo do experimento.

4.3 Visao Geral do Experimento

Para estimar a experiéncia emocional dos participantes durante a interagdo com jogo, foi
realizado um conjunto de experimentos com dois grupos de participantes. Para manter a
uniformidade do experimento, todos os participantes jogaram sobre as mesmas condic¢oes.
A pesquisa foi dividida em trés fases, como indicada na Figura 4.5. Na primeira, os dados

psicofisiologicos foram coletados junto aos videos da face e do gameplay. Na segunda etapa
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da pesquisa, um grupo de avaliadores da area da psicologia foi recrutado para analisar e
julgar os videos da face dos participantes. Com base nas respostas dos avaliadores e dos
dados psicofisiolégicos, foi aplicado um conjunto de procedimentos para criar o dataset
(detalhes na secao 4.4). Na terceira parte do estudo, foi possivel aplicar e validar o
modelo de predicao que estima a emocao dos jogadores. Ainda, na terceira fase, novos
participantes foram convidados a jogarem o jogo, porém, entre as sessoes de jogo, foi-
lhes solicitado realizar autorrelato da sessao, usando a ferramenta de anotacao de emocao
junto ao questionario de experiéncia de jogo.

Com os dados coletados da terceira fase, foi possivel realizar a comparacao do modelo
de predicao desenvolvido com os dados obtidos pelo autorrelato e verificar se existe ou
nao diferenca nos resultados obtidos utilizando as duas abordagens distintas (detalhes no

capitulo 5).

Figura 4.5: Fases da Aplicagdo do Protocolo Experimental.

Fase 1
Sessao de Sessdo de Sess3o de Sessao de
Jogo Jogo Jogo Jogo
Questionario Questionario Questionario Questionario
@ Fase 2
““""Avaliador » Dados do

Video da

Julgamento
Facedos ==-=-====-==-

Participantes Avaliadg
<l
Avaliador
Dataset Fase 3
< ) @\ Dados
N——— "E @ Estimados
Dados do © ANN
—
ame — 2
/—\ | .t
N~ [ @B\ Dados
——— > >
) o @ autorrelatados
CSV e Videos Ferramenta de Anotagio
v

Fonte: Autor.
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4.3.1 Participantes

O grupo de participantes do experimento foi composto por adultos (entre 18 a 32 anos,
com média de 23.25 anos e desvio padrao de 3.36) voluntarios que foram recrutados a
partir de uma lista de e-mails e divulgacao em redes sociais. Além disso, as caracteristicas
gerais dos participantes eram universitarios e desenvolvedores de jogos, porém nem todos
tinham experiéncia com jogos de corrida. Para melhor entendimento sobre a distribuicao
dos participantes em cada fase da pesquisa, veja a Tabela 4.1. Em especial, na segunda
etapa da pesquisa, dezesseis estudantes de psicologia e dois psicélogos foram recrutados
para analisar e julgar os videos das faces dos participantes.

Para cada participante da primeira e terceira etapa, foram atribuidos identificadores e
os dados adquiridos foram tornados anénimos. Infelizmente, devido a problemas técnicos,
a coleta de cinco participantes foram perdidas do estudo e seus dados foram descartados.
Todos os participantes eram voluntarios e nao haviam recebido nenhuma contribuicao

monetaria ou académica para o experimento.

Tabela 4.1: Numero de Participantes na Pesquisa

Fases do Experimento Total (N+E) N  Excluidos (E) Masculino/Feminino

1 35 30 5 20,10
2 18 18 0 4/14
3 20 20 0 18/2

4.3.2 Jogo Utilizado

A presente pesquisa considerou a criacdo de um dataset afetivo a partir de um conjunto
de dados fisiol6gicos baseado em um jogo digital. Focando somente na influéncia da me-
canica do jogo e, evitando o efeito emocional de elementos narrativos (como, por exemplo,
sequéncias cinematogréficas), foi considerado um jogo do género de corrida (veja a Figura
4.6), chamado The Open Racing Car Simulator (TORCS)? [10]. Nesse tipo de jogos, os
usuarios partem de um ponto X e devem chegar a um ponto Y, geralmente dirigindo veicu-
los, no menor tempo possivel ou superando os adversarios. Os jogos de corrida costumam
ter um conjunto de eventos bem definidos, que podem despertar as emocgoes dos jogadores.
De fato, os jogadores estao envolvidos em corridas de alta velocidade, nas quais normal-
mente podem ocorrer acidentes, ultrapassagens, curvas de alta velocidade etc. Sendo

assim, hipotetizamos uma alta variabilidade das emocoes dos jogadores durante um jogo

2http://torcs.sourceforge.net/
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de corrida e, como consequéncia, um maior espectro de emocoes discretas para construir
o dataset. Outro ponto a ser considerado na escolha do jogo foi a facilidade em alcangar
uma alta repetibilidade e um alto nivel de envolvimento entre os participantes. Por fim,

outros aspectos no contexto da jogabilidade foram considerados na sele¢ao do jogo:

o Ele possui uma mecanica de jogabilidade rica, que proporciona situagoes emocio-

nalmente diferentes aos participantes;

o Este jogo é um projeto open source, logo, foi possivel implementar algumas mudancas

no jogo, como obter registros gerais (log) do jogo;
o Um jogo utilizado em diversas pesquisas académicas e com validacao cientifica;
« O jogo ¢ intuitivo, portanto a experiéncia do jogo pode ser mantida a mais homo-

génea possivel entre os sujeitos envolvidos no experimento.

Figura 4.6: Captura de Tela do Jogo.

Fonte: Torcs [10].

4.3.3 Procedimento Experimental

Primeiramente, os participantes eram convidados a sentar em uma cadeira e colocar a
pulseira Empatica E4 no brago nao dominante. Eles eram informados sobre a pesquisa e
o experimento e, logo apés, eram convidados a ler e assinar um Termo de Consentimento
Livre e Esclarecido (TCLE) (Anexo 2), além da permissao de liberacao de uso de videos
e imagens registradas das sessoes para fins de pesquisa académica. Os dados adquiridos
foram coletados anonimamente, e cada participante tinha um identificador para facilitar

o processo de reconhecimento durante a analise de dados.
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A configuragao experimental consiste em quatro estagios (vistos na Figura 4.1):

Preparar o participante;

Ajustar os equipamentos para a captura de dados;

Interagir com jogo;

Realizar o autorrelato da sessio.

Antes de comecar as sessoes de jogo, os participantes jogavam uma sessao teste para
conhecer os comandos e o ambiente do jogo. Terminando essa apresentacao, eles eram
instruidos a relaxar por quatro minutos, enquanto a linha base com relagao as medidas
fisiolégicas era registrada. Além disso, com intuito de atenuar o efeito do observador [124],
em cada fase do experimento, os pesquisadores envolvidos eram posicionados em uma area
pré-definida fora do campo de visdo do participante. Eles também evitaram qualquer tipo
de interacdo ou observagao durante as diferentes fases experimentais. Foi solicitado ao
participante que reduzisse o contato com a equipe de pesquisadores e relatasse apenas
problemas técnicos.

O experimento consistiu em quatro sessoes de jogo, tendo, cada uma delas, em média,
aproximadamente, cinco minutos de duragdo. De modo a reduzir os potenciais efeitos
de transmissao que afetam a coleta de dados, foi avisado aos participantes que evitassem
levantar da cadeira ou movimentos bruscos com brago em que pulseira estava posicionada.
Ainda, as sessOes possuiam configuragoes diferentes, desde cambio, drift e formato das

pistas, como descrito abaixo:

Sessao 1 Pista oval com drift desabilitado e com cambio automatico
Sessao 2 Pista com poucas curvas com drift habilitado e com cambio automatico
Sessao 3 Pista com poucas curvas com drift habilitado e com cdmbio manual

Sessao 4 Pista com muitas curvas com drift desabilitado e com cadmbio manual

Vale ressaltar que o nimero de oponentes e o nivel de dificuldade do jogo foram
constantes em todas sessoes. O modelo do carro foi o mesmo para todos os participantes.
E importante notar que a ordem das sessdes foram aleatorizadas para cada participante
com o objetivo de reduzir os efeitos da aprendizagem durante o experimento, conforme
feito em Guardini e Maninett [118].

Uma vez que a pulseira é colocada no participante para medir as atividades fisiologi-
cas, era solicitado por o fone de ouvido para garantir uma melhor experiéncia pelo som

produzido pelo jogo (Veja Figura 4.7). Apds essa primeira etapa de preparagio, os videos
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(da face e da tela do jogo) e os sinais fisiolégicos eram gravados durante a sessao de jogo.
O protocolo experimental foi gerenciado por um script executado no computador, que
iniciava cada sessao de jogo e sincronizava todas as fontes de dados. No final de cada

sessao, os dados eram exportados em um arquivo CSV.

Figura 4.7: Participante durante o procedimento experimental.

Fonte: Autor.

Os dados psicofisiolégicos foram registrados durante as sessdes de jogo em todos os
participantes incluidos na fase 1 e 3 da pesquisa. Adicionalmente, no final de cada ses-
sao, o participante realizava o preenchimento de um questionario de experiéncia de jogo
(Apéndice A). Porém, somente na fase 3, apés cada procedimento, o participante era
designado a realizar o autorrelato da sua experiéncia de jogo usando uma ferramenta de
anotagao (veja Figura 4.4). Apesar de informativo, alguns experimentos tiveram pro-
blemas logisticos: i) uso incorreto do sensor; ii) Alguns participantes (cinco na fase 1)
pararam o experimento, consequentemente, foram excluidos da etapa da andalise de dados
devido ao ruido de dados gerados.

O tempo total de um experimento completo era em torno de 20 minutos, dividido em
quatro sessoes de cinco minutos na fase 1, enquanto na fase 3, o experimento durava em
torno de 120 minutos, 20 minutos das quatro sessoes e 100 minutos dos quatro autorrelatos

(25 minutos em média cada um).
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4.4 Criacao do Dataset Afetivo

Esta se¢ao descreve a segunda fase da pesquisa, que corresponde o fluxo da Figura 4.1 (No
centro). Durante essa fase, foram convocados 18 avaliadores (2 psicélogos e 16 estudantes
de psicologia), que visualizaram os registros das sessoes e anotaram as emogoes induzidas
a partir dos eventos significativos durante a interagdo com jogo. Além disso, nessa fase,
foi necessario desenvolver uma ferramenta de anotagao de emocao (veja Figura 4.4), que
permite o julgamento das emocoes a partir do video da face dos participantes e registra
os eventos do jogo. A ferramenta é intuitiva e pode ser usada em qualquer sistema
operacional e teve como base o trabalho feito por Drioli e Foresti [35], com algumas

adaptagoes:

« Utilizando uma lista de emogoes para ambientes de entretenimento [55] e uma lista

de eventos (apresentadas na segio 4.2.2);

— Um ponto importante é a flexibilidade da ferramenta permitir adicionar novos

elementos na listagem de emocoes e eventos.

o Utilizagdo de duas telas, uma para face do participante e a outra para gameplay.

Ambas podem ser recolhidas ou expandidas.

— A ferramenta permite recolher ou esconder uma tela para que o usuario possa

focar em um tnico video.

Apos o processo de anotacao de emocao pelos avaliadores, os dados foram analisados em

dois niveis de granularidade:

e O primeiro nivel consistia em 35 classes de emogoes.

o O segundo nivel com 8 classes de emogoes: raiva (Anger), desgosto (Disgust), medo
(Fear), ansiedade (Anziety), tristeza (Sadness), desejo (Desire), calma (Calm) e

felicidade (Happiness) como descrito em Harmon-Jones et al. [55].

Todas as sessoes foram analisadas considerando os dois niveis de granularidade. Cada
sessao foi verificada por trés avaliadores e, em média, cada um deles levava seis minutos
para analisar e anotar cada video. Ainda, a taxa de concordancia entre eles foi computada
usando o coeficiente de concordincia de Kappa [53]. Somente as sessoes com o coe-
ficiente acima de 0.6 foram selecionadas para anélise. Como esperado, usando o segundo
nivel de granularidade, resultou-se uma maior taxa de concordancia entre os avaliadores,
como pode ser visto na Tabela 4.2.

Como pode ser visto na Tabela 4.2, a sess@ao 1 com o segundo nivel de granularidade

teve a maior taxa de concordancia entre os avaliadores e, considerando esse caso, a média

70



Tabela 4.2: Taxa de concordancia entre avaliadores com os diferentes niveis de granulari-
dade.

Inter-rater agreement (Média) Ntimero de Classes

Sessao 1 Sessao 2 Sessao 3 Sessao 4

0.33 0.22 0.29 0.17 35
0.81 0.69 0.63 0.65 8

para as quatro sessoes foi de 69.5%. Levando em conta o primeiro nivel de granularidade,
observa-se que é dificil obter uma taxa de concordancia razoavelmente aceitavel, na qual
o espectro de emocoes é diversificado.

Com anélise de concordéancia feita, o nimero de amostras das emocoes “felicidade”
(Happiness), “calma” (Calm), “tristeza” (Sadness) e “raiva” (Anger) foram adequadas
para o desenvolvimento do dataset. Enquanto "desgosto'(Disgust), “medo” (Fear), “an-
siedade” (Anxiety) e “desejo” (Desire) foram removidas do dataset devido a baixa ocor-
réncia, fato que desencadearia eventuais problemas durante o treinamento do modelo. O
presente dataset utilizou somente as classes “felicidade”, “calma”, “tristeza” e “raiva” de
emocodes, em que o nimero de amostras para cada emocao foram 210, 180, 170, e 100,
respectivamente.

A estrutura geral do dataset corresponde a um conjunto de features associadas as
classes de emocoes, como pode ser visto na Tabela 4.3. Um ponto importante é que
os dados sao coletados continuamente ao longo do tempo, logo, para converter tempo
continuo para discreto, os dados foram segmentados em janelas de tempo (time windows)
de 10 segundos, em que cada janela é constituida em um registro do dataset. As features de
entrada para cada janela compreendem aos dados pré-processados das expressoes faciais,
GSR e BVP (etapa descrita na se¢ao 4.5). A coluna Emotional Ezperience representa a
emocao naquele instante de tempo e é a classe que ird compor a saida do modelo (veja a

segao 5.2).

Tabela 4.3: Um exemplo de uma amostra exibindo a entrada para um intervalo de 10s,
com evento de jogo, a emogao anotada pelos avaliadores, classe emocional e as features.

Emotional
Player Session Interval Initial Interval Final Game Event Rater 1 Rater 2 Rater 3 Features
Experience
1 1 1567638246.95 1567638256.95 Colision Anger  Anger  Anger Anger ...
1 1 1567638256.95 1567638266.95 Drifting Calm Calm Joy Calm

71



4.5 Analise de dados

Apébs a coleta dos dados psicofisiologicos e das informagoes com respeito ao julgamento
de cada participante, foi realizada a analise dos dados para a construcao do dataset e
do modelo de reconhecimento de emocgoes. Em particular, a andlise consistiu em quatro

pontos especificos:

Filtragem, Normalizacdo e Segmentacao: Essa etapa é responsavel em: i) remover
os ruidos produzidos pelo sensor e a cdmera; ii) redimensionar um ou mais atributos;

iii) quebrar dados em janela de tempo (time window).

Extracao de Caracteristicas: Essa etapa obteve um conjunto de caracteristicas a par-

tir dos sinais tratados da etapa anterior utilizando bibliotecas de biosinais;

Reducao de Caracteristicas: Essa etapa seleciona as caracteristicas mais relevantes
para modelo. A consequéncia direta dessa etapa é no tempo de treinamento e na

precisao do modelo;

Predicao dos dados: Essa etapa define um modelo capaz de inferir as emocgoes dos

jogadores de acordo os eventos relevantes do jogo.

O processo de amostragem dos trés sinais analisados (BVP, GSR e expressao facial)
produziu uma grande quantidade de dados. A pesquisa contou com 50 participantes no
total (fase 1 e fase 3). Em termos de tempo, eles tiveram 1000 minutos com a interagdo com
jogo, 800 minutos em termos de registro de dados psicofisiolégicos (excluindo erros), 600
minutos de registro de autorrelato (entrevistas, questionario pds-sessao e autoavaliagdo
usando ferramenta de anotagao). As proximas subsegoes apresentam em detalhes as etapas

de pré-processamento, que correspondem as etapas ilustradas na Figura 4.8.

4.5.1 Filtragem, Normalizacao e Segmentacao dos dados

Para corrigir e sincronizar as taxas de amostragem de cada sinal, foi necessario realizar
uma nova reamostragem dos sinais com o uso de uma biblioteca de processamento de sinais
psicofisiolégicos chamada pyphysio [14]. Para cada sinal psicofisioldgico, foi necessario
realizar um conjunto de procedimentos a fim de trata-los e usa-los adequadamente nas

etapas seguintes. Cada sinal foi tratado da seguinte maneira:

Galvanic Skin Response: Foi utilizado um filtro convolucional para remover ruidos.
Além disso, a intensidade do GSR gera uma alta variabilidade individual, causando

certos problemas no momento de comparacao entre os sujeitos da pesquisa. Logo,
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Figura 4.8: Diagrama de bloco representando a cadeia de tratamento dos dados.

Dados Psicofisiolégicos

Filtragem, Normalizacdo e Segmentacao

Extracdo de Caracteristicas
(pyphysio e métodos estatisticos)

Reducdo de Caracteristicas
(PCA e Analise Fatorial)

Dataset

Fonte: Autor.

para resolver essa questao da variabilidade entre os individuos, foi realizado o pro-

cedimento de normalizac¢do do sinal por meio da equacao 4.1[107].

Signal, — Signalin

Si nalnorma ized = & .
g lized Signal,ae — Signal i,

(4.1)

Foi extraida a resposta fasica a partir do sinal, o qual esta relacionado com sistema

nervoso simpatico [8]. As caracteristicas extraidas e selecionadas (features) desse

sinal nesse trabalho foram no dominio do tempo (time domain) e as estatisticas

também, que podem ser vistas na Tabela 4.4.

Blood Volume Pulse: Foi usado o algoritmo de otimizagao combinatorial reverso (re-

verse Combinatorial Optimization) [15] para filtragem do sinal. Com relagdo a

normalizacao deste sinal, foi computado da mesma maneira que o GSR, usando a
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equacao 4.1. Além disso, as caracteristicas estatisticas e do dominio do tempo foram
extraidas para analise, que podem ser vistas na Tabela 4.4. Mais detalhes sobre elas,

podem ser vistas em [84].

Expressao Facial: Para coletar e extrair informagoes relevantes dos videos da face dos
participantes, foi utilizado o algoritmo desenvolvido por Viera [146]. O mecanismo
de rastreamento de face é baseado no algoritmo de Viola-Jones para coletar as ima-
gens da face do video dos jogadores e uma variacao do algoritmo Active Appearance
Model (AAM) para rastrear os pontos de interesse na face. Além disso, foi desenvol-
vido um classificador SVM (Support Vector Machine) que fornece uma estimativa
de emogoes prototipicas (tristeza, medo, surpresa, raiva, felicidade e desgosto), que
sao convertidas em dois sinais basicos que representam os aspectos negativos e posi-
tivos no processo de detecgao de emogao. A Figura 4.9 apresenta a distribuicao das
emocoes prototipicas coletadas em todas as sessoes de jogo da fase 1. Segundo a
Figura 4.9, foi identificado que algumas emogoes possuem o mesmo comportamento

entre sessoes.

Figura 4.9: Distribuicao das emocoes prototipicas entre as sessoes do jogo.

Distribuicdo da Raiva por Sesséo Distribuicdo do Medo por Sesséo
10 1.0
) l L L L | i L _L_ L
0.0 A T T T T OIU ! T T T T
Distribuicdo da Tristeza por Sessao Distribuicdo da Surpresa por Sessao
L0+ 1.0
0.5 4 ‘ ‘ ! 0.5
0.0 4 , 0.01
Distribuigdo do Desgosto por Sessao Distribuigdo da Felicidade por Sessdo
L0 1 1.0
N i L l i 1 l l l l
0.0 4 : 0.0 ‘
1 2 3 4 1 2 3 4
Sesséo Sessao

Fonte: Autor.

4.5.2 Extracao e Selecao de Caracteristicas

Foram processados trés sinais psicofisiologicos: Blood Volume Pulse, EDA e as expressoes

faciais. Os picos do BVP estao associados a atividade cardiaca, entdo esse sinal é usado
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para extrair as distdncias entre batimentos consecutivos (conhecido como Interbeat Inter-
val (IBI)). Logo, analisar o HRV, associado a atividade regulatéria do sistema nervoso
autonomo (ANS). Esse processo de extragdo do IBI a partir do BVP foi feito usando
algoritmo DBD-RCO [15].

O sinal do EDA ¢ associado ao SNA, visto que o aumento da atividade secretora das
glandulas sudoriparas provoca crescimento da condutividade da pele, logo a resposta fasica
pode ser estimada a partir dos sinais derivados do EDA pelo processo de decomposicao
visto em Benedek e Kaernbach [9].

Para as expressoes faciais, foi aplicado a ANOVA (andlise da varidncia) sobre cada
emocao prototipica cuja finalidade foi determinar se existe diferenca estatisticamente sig-
nificante entre as médias da sessao. Como resultado, “Fear” (Medo) (Fiatistic = 0.06,
p-value = .98 > .05), assim como “Surprise” (Surpresa) (Fsapistic = 0.015 | p-value =
.99 > .05) possuem a mesma média entre as sessoes. Como mostrado na Figura 4.9
usando grafico de violino, ambas as emocgoes prototipicas possuem densidades relativa-
mente pequenas. Deste modo, para a proposta da andlise, ambas as emocgoes foram
removidas deste experimento. Ainda, com a finalidade de reduzir o nimero de dimensoes
deste conjunto prototipico, para minimizar a perda de informacao, foi escolhido utilizar
Analise Factorial, por ser um método rapido, robusto e preciso para essa finalidade
(Para mais detalhes sobre técnica, veja Cattell [23]). O processo de reduzir o nimero de
dimensdes usando a andlise factorial é baseado em dois aspectos: kaiser criterion (KC) e
o teste Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). O primeiro é baseado na proporgao mais significante
da variancia pelo fator que sera selecionado, entdao o eigenvalue® se torna um excelente
indicador para determinar o nimero de fatores. Em geral, um eigenvalue > 1 sera o
critério para selecdo de fatores. A Figura 4.10 apresenta a representacao visual dos ei-
genvalues pela quantidade de fatores, mostrando que o niimero de fatores adequados sao
dois. Enquanto a segunda medida, KMO, tem como finalidade verificar se os dados estao
adequados para o uso da anélise factorial, quer dizer, se ele define adequabilidade de cada
variavel observada. Desta forma, os valores do KMO variam entre 0 e 1, sendo que valores
menores que 0.6 sao consideradores inadequados. Neste estudo, foi identificado um KMO

com o valor de 0.75.

3Variancia explicada pelo fator a partir da variancia total [23].
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Figura 4.10: Scree plot mostrando a escolha do niimero de fatores.
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Fonte: Autor.

Com base nos resultados da analise factorial, foram combinados raiva (“Anger”), des-
gosto (“Disgust”), e tristeza (“Sadness”) em um unico fator chamado de Emogao Ne-
gativa, e “Happiness” sendo chamado de Emocao Positiva. Para esse dois fatores
encontrados, foi possivel extrair caracteristicas estatisticas.

Apo6s a etapa anterior, foi observado que algumas caracteristicas estao fortemente
relacionadas. Essas nao sao adequadas para préxima etapa, no caso, o processo de clas-
sificacdo da experiéncia do jogador. Alguns autores [114, 145] aplicaram algoritmos de
selecao de caracteristicas, como PCA (Principal Component Analysis), com a finalidade
de filtrar essas caracteristicas redundantes e fortemente relacionadas. Usando o PCA no
conjunto de dados atual, foi possivel eliminar 13 caracteristicas de um total de 32. Fi-

nalmente, as caracteristicas utilizadas para constru¢ao do modelo podem ser vistas na
Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Caracteristicas extraidas a partir dos sinais coletados

Sinal Caracteristica

Mean, Range, Standard deviation, Mean peaks amplitude, mean slope,

Gt Maximal peak amplitude, Peak slope, Peak duration, Number of peaks
BVP RRmean, RRSTD, RMSSD, pNN50, pNN25,
pNN10, triang, TINN, SD1, SD2, SD12, DFAal, DFAa2
Expressao Facial (Positiva e Negativa) Maximum, Minimum, Mean, Range, Standard deviation
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Capitulo 5

Modelo Proposto

5.1 Escopo

Esta secao apresenta os detalhes técnicos da arquitetura do modelo reunidos com as infor-
macoes pertinentes da etapa de treinamento e a validagao do modelo. Fornece informacoes
da escolha do algoritmo de rede neural, mostrando um conjunto de informacoes sobre ou-
tros algoritmos de machine learning, justificando a escolha do respectivo algoritmo. Além
disso, fornece os principais resultados gerados pelo modelo proposto e pelo método de au-
torrelato, fazendo uma comparagao com ambas as abordagens através de graficos e o uso
do coeficiente de correlacao com a finalidade de comparar as diferentes amostras coletadas

de ambas as abordagens.

5.2 Detalhes da Arquitetura do Modelo

Considerando apenas as features adquiridas pelo processo de selecdo e de extragao apre-
sentado na secao 4.5, testamos diferentes técnicas de aprendizado supervisionado para
verificar qual delas teve o melhor desempenho sobre o conjunto de dados de natureza nao
linear. A Tabela 5.1 apresenta os resultados dos diferentes modelos de classificacao testa-
dos, de modo que a rede neural artificial (artificial neural network - ANN) foi escolhida
por apresentar o melhor desempenho entre os demais algoritmos. Os resultados apre-
sentados na Tabela 5.1 mostram as configuracoes finais de cada modelo apds as diversas
permutacoes das configuragoes dos pardmetros.

A respectiva rede neural é formada por 183 neurénios distribuidos em quatro camadas
(com duas camadas escondidas) e niimero de neur6nios de entrada corresponde ao niimero
de variaveis. Para que houvesse uma estimativa correta do desempenho do modelo, foi
aplicado processo de validagao cruzada com 10CV. A arquitetura da rede neural é descrita

a seguir:

7



Tabela 5.1: Configuracoes dos Modelos de Classificacao

Modelo Configuragoes Acuracia

max_ features =27,
L criterion = ’gini’,
Decision Tree 60%
min_samples_ split = 10,

min_samples_leaf = 30

'C’ =100,
SVM 'gama’= (0.001, 63%
kernel = 'rbf’

n_ neighbors=30,
KNN weights="distance’, 58%

metric =’euclidean’

Learning rate=0.001,
Rede Neural 64%

momentum = 0.9

e Durante o trabalho de pesquisa, diferentes niimeros de camadas escondidas bem
como em termos de quantidade e distribuicao foram testados. Os melhores resulta-
dos foram alcangados com duas camadas escondidas com 80 neurdnios cada uma.
A tabela 5.2 apresenta as diferentes configuracoes de rede neural analisadas neste
trabalho.

Tabela 5.2: As diferentes configuragoes da rede neural

N¢ de Camadas Escondidas Taxa de Aprendizagem (Learning rate) Neur6nios na Camada Escondida Precisdo (Accuracy)

1 0.1 10 39%
2 0.1 10-10 43%
2 0.01 25-25 55%
2 0.001 35-35 57%
2 0.001 70-70 60%
2 0.001 80-80 64%
3 0.01 55-55-55 58%
3 0.001 70-70-70 61%

e Conjunto de treinamento e teste foram criados para construcao da rede neural.
O primeiro conjunto teve a finalidade de construir o modelo de acordo com os

ajustes dos parametros, enquanto o segundo foi utilizado para avaliagdo do modelo.
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Conforme os estudos feitos por Larose [77], a presente pesquisa utilizou 75% dados

coletados para treinar o modelo, enquanto 25% para a avaliacao deste.

e O procedimento de aprendizagem foi implementado utilizando algoritmo de back-
propagation. Para ajustar o algoritmo, dois parametros foram utilizados: taxa de
aprendizagem (learning rate) e momentum. Nessa etapa, ambos foram definidos
em 0.001 e 0.9, respectivamente. Além disso, foram necessarios 1000 épocas para

treinamento do modelo.

« A funcao de treinamento para a otimizagao de pesos para rede foi SGD (Stochastic
Gradient Descent) e a fungao de ativagao consistiu na tangente hiperbdlica (¢(x) =

tanh(x)) nas camadas escondidas.

e Na camada de saida, o niimero de neurdnios é definido como o niimero de saidas do
sistema. Neste caso, quatro neuronios foram necessarios para fornecer as estimativas
em termos de probabilidade da experiéncia emocional associada a experiéncia do
jogador, medidas em termos de: calma (Calm), felicidade (Happiness), raiva (Anger)

e tristeza (Sadness).

o Para validar o desempenho da classificacao do modelo, foi utilizada uma matriz de
confusao (veja Figura 5.1). Para o conjunto de teste, uma baixa precisao foi obtida
para “Anger” de 50%, enquanto para “Happiness” foi alcangada uma alta precisao
de 90%. Outras métricas gerais foram reportadas: Precision (0.71), Recall (0.70) e
F1-Score (0.69). Por fim, a medida chi-quadrado foi computada para determinar se
o modelo de classificacao estd adequado e teve como resultado (x? = 2.27, p-value =
0.13 > 0.05), em outras palavras, para um p-value > «, pode-se confiar que nossas

expectativas correspondem bem aos dados reais.

5.3 Validacao do Modelo

Para analisar a efetividade do modelo proposto, foram utilizados novos dados obtidos de
20 participantes que nao participaram do processo de geracao do modelo. Os novos da-
dos passaram pelos mesmos métodos apresentados na secao 4.5. Os dados autorrelatados
foram produzidos usando a ferramenta de anotacao (Figura 4.4). Para a validagdo, os
resultados gerados pelo modelo foram comparados com os resultados do autorrelato gera-
dos pela ferramenta de anotacao. Nesse caso, os efeitos mostram a experiéncia emocional
dos participantes para os eventos mais relevantes das sessoes do jogo.

O processo de comparagao foi estruturado por meio do grau de concordancia entre
autorrelato com as emocoes estimadas pelo modelo. Para facilitar o processo de compa-

racao, esta pesquisa definiu um indicador chamado Score como uma porcentagem das
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Confusion matrix

Anger | 25.00% 0.00% 25.00% %

60
Calm 7.14% 64.29% 21.43%
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=
Happiness 0.00% 90.91%
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Sadness 0.00% 27.27%
—Ll0

@ RS
Q@QQ &

Predicted label

Figura 5.1: A matriz de confusao para modelo de classificagao

emocoes dos participantes para ambas as abordagens. Para efeito de investigagao, foram
selecionados trés eventos que aconteceram com bastante frequéncia nas sessdes de jogos:
Colisao (Collision), Cambio (GearBoz) e Drifting. A fim de determinar com que precisao
os dados estimados (as respostas produzidas pelo modelo) se assemelham aos dados rela-
tados pelos participantes, foi adotado coeficiente de correlagdo de Spearman (p) de modo
a correlacionar as duas amostras de dados para cada evento de jogo. A justificativa de
usar esse coeficiente é dada por ser um indicador nao paramétrico da monotonicidade de
relacdo entre duas amostras, geralmente usado para os dados que nao sao normalmente
distribuidos [101].

A Figura 5.2 apresenta os resultados da comparacao da abordagem do autorrelato com
modelo para o evento de colisdo. Alguns participantes ficaram calmos durante aconteci-
mento do evento, enquanto outros reportaram raiva, indicando que o Score tanto para
“Calma” quanto para “Raiva” estdo em concordancia conforme as abordagens aplicadas
vistas na Figura 5.2. A porcentagem de jogadores que reportou por meio do autorrelato
a emocao “Calma” foi de 30.46%, enquanto o modelo estimou 29.44%. Para “Raiva”, o
valor reportado foi de 17.88%, enquanto o valor estimado pelo modelo foi de 16.56%. Para
a experiéncia emocional de “Tristeza”, ndo houve uma concordéancia tao expressiva como
nos casos anteriores, porque os valores reportados e estimados foram de 38.41% e 32.07%,
respectivamente. Esse fato pode ser justificado por conta do modelo ter detectado muitas
ocorréncias de “falsa felicidade” devido aos sorrisos ironicos produzidos pelos participan-

tes durante as colisoes, resultando no aumento na deteccao de “Felicidade” no modelo,
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enquanto, no autorrelato, foi identificado como um momento de raiva, consequentemente,
reduzindo a precisao para a experiéncia emocional do modelo com relagao a “Tristeza”.
Essa classificacdo incorreta traz forte efeito sobre coeficiente de correlacao (p = 0.80,
p-value = .2). Desta forma, excluindo esse comportamento nao pertinente e recompu-
tando p para as outras emogoes, alcancamos um coeficiente de correlacao relativamente
alto (p = 0.99, p-value < .05). Os casos de sorriso irénico podem ser um interessante

topico de pesquisa em trabalhos futuros.

Scores por Evento (Collision)

40 1
I Experiéncia estimada pelo Autorrelato 38.41%

[0 Experiéncia estimada pelo Modelo

Calm Happiness Anger Sadness

Figura 5.2: Comparagdo dos resultados do autorrelato com o modelo em eventos de
“Colisao” (Collision).

A Figura 5.3 apresenta os resultados da comparagao da abordagem do autorrelato
com modelo para o evento de cambio. Para esse caso, existe uma correlacao significativa
para as duas abordagens (p = 0.94, p-value < .05). Acredita-se que as configuragoes das
sessoes com relagdo ao cambio estimularam as emogoes consistentemente. Considerando
as sessoes 1 e 2 com pistas com poucas curvas sem muito esfor¢o na tarefa de troca de
marchas, claramente as experiéncias emocionais de “Calma” e “Felicidade” foram forte-
mente detectadas por ambas abordagens. O modelo estimou que 23.92% dos jogadores
sentiram “Calma” e o autorrelato com 23.81%, mostrando uma concordancia forte para

essa emocao. Para experiéncia emocional de “Felicidade”, foi estimada 20.82% contra
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19.05%. Um ponto importante é que as emogoes negativas estdo mais associadas as ses-
soes 3 e 4, que exige do jogador uma maior habilidade no uso do cambio, proporcionando,
de certa forma, mais estresse cognitivo ao participante, aumentando Score tanto para
“Raiva” quanto para “Tristeza”. O modelo estimou que os jogadores sentiram em torno
de 27.73% e 27.54% para “Tristeza” e “Raiva”, respectivamente. Enquanto o autorrelato

aferiu 28.57% para ambas experiéncias emocionais.

30 Scores por Evento (Gear Box)

I Experiéncia estimada pelo Autorrelato 28.57% 28.57%
[ Experiéncia estimada pelo Modelo

2 4
5 23.81% 23.92%

20 1

15 1

Scores (%)

10 1

Calm Happiness Anger Sadness

Figura 5.3: Comparagao dos resultados do autorrelato com o modelo em eventos de
“Cambio” (Gear Box).

A Figura 5.4 apresenta os resultados da comparagao da abordagem do autorrelato com
modelo para o evento de Drifting. Segundo coeficiente de Spearman, existe uma alta cor-
relagdo entre experiéncia estimada pelo modelo e o autorrelato (p = 0.99, p-value < .05).
A baixa mencao de “Raiva” e ‘Tristeza”, a partir dos dados reportados pelo autorre-
lato, reforcam a baixa estimativa detectada pelo modelo. As experiéncias emocionais de
“Raiva” e ‘Tristeza” tiveram uma taxa de 12.33% e 14.05% estimada pelo modelo, en-
quanto, para o autorrelato, foram de 8.00% e 16.00%, respectivamente. Como mostrado
pela Figura 5.4, a experiéncia emocional de “Raiva” foi superestimada pelo modelo. A
diferenga percentual aparentemente grande em relacao a experiéncia relatada por meio

do autorrelato se deve a baixa quantidade de participantes com essa emocao. De fato,
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os participantes relataram que, ao realizar o movimento de Drifting, eles sentiram um
profundo sentimento de satisfagdo e aumento da confianca durante a interagao com jogo.
Fato esse constatado pelo alto Score da experiéncia emocional de “Felicidade”, estimada
pelo modelo em 49.42% e 48.00% constatado pelo autorrelato. Por fim, a experiéncia
emocional de “Calma” teve por meio do autorrelato valor de 28.00%, enquanto 23.90%

estimada pelo modelo.

Scores por Evento (Drifting)

50 1 49.72% I Experiéncia estimada pelo Autorrelato
3 Experiéncia estimada pelo Modelo

40 1

30 1

23.90%

Scores (%)

20 1

14.05%

10

Calm Happiness Anger Sadness

Figura 5.4: Comparagao dos resultados do autorrelato com o modelo em eventos de
Drifting.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Escopo

O objetivo deste capitulo é discutir os resultados obtidos na se¢do 5.3 e comparar com
as principais pesquisas mostradas na se¢ao 3.4, que estao dentro do contexto do presente

estudo. Além disso, o capitulo finaliza com as conclusoes e os possiveis trabalhos futuros.

6.2 Discussao

Nesta pesquisa, apresenta-se um dataset afetivo baseado na aquisicao de sinais psicofi-
sioldgicos a partir de um jogo digital. O presente trabalho forneceu uma visao geral do
protocolo experimental desde a coleta até o detalhamento da criagdo da rede neural. Os
dados coletados, psicofisiologico e autorrelatados, foram derivados dos participantes que
jogaram um jogo de corrida em quatro configuracoes diferentes. Além disso, foi fornecida
uma analise relevante de cada sinal para que fosse viabilizado o desenvolvimento do da-
taset. Por fim, detalhes na criacdo da rede neural foram apresentados para que o modelo
realizasse a predi¢ao da experiéncia emocional com certa precisao. Os resultados confir-
mam a validade da pesquisa, em que o modelo obtido consegue apresentar concordancia
parcial com os resultados obtidos com autorrelato.

Essa tese conduziu um estudo detalhado do estado da arte (capitulo 3) e sumarizou os
principais trabalhos na avaliacdo da experiéncia do jogador na Tabela 6.1. Esses estudos
foram os que usaram dados psicofisiologicos a partir de biosensores. A estrutura da Tabela
6.1 apresenta os autores do trabalho com ano da publicacdo, os sinais psicofisiolégicos
utilizados na pesquisa, classes emocionais inferidas, algoritmo e os resultados em termos
de acuracia no reconhecimento das emocoes.

O modelo de classificagao desenvolvido no presente trabalho é baseado em trés sinais

psicofisiologicos e foi treinado com um dataset de expressoes emocionais anotadas por
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Tabela 6.1: Principais trabalhos na avaliacao da Experiéncia do Jogador que utilizaram
sinais psicofisiologicos.

Autores) Sinais Emocgao Método Resultados (%)
Calma, Felicidade,
Trabalho Atual Expressao Facial, BVP e GSR Rede Neural 64%
Raiva e Tristeza
BVP, ECG, EMG, Felicidade, Medo, N
AlZoubi et al. (2021) [4] XGBoost 66.16%
EDA, Respiraciao e Expressao Facial Ansiedade, Animado e Raiva
Tédio, Flow B B .
Chanel and Lopes (2020) [24] GSR Deep Neural Networks 73.2%
e Ansiedade
Tédio, Flow B B
Maier et al. (2019) [83] BVP and GSR Deep Neural Networks 49%
e Estresse
GSR, ECG, EMG, Respiracao, Raiva, Tédio, Medo,
Yang et al. (2018) [159] SVM 65%
Temperatura e Expressao Facial Frustragao e Felicidade
BVP, ECG, GSR, :
Tognetti et al. (2010) [142] Satisfacao KNN 0%
Respiracao e Temperatura
Diversdo, Desafio, Tédio, 64%,22%,8%,
Mandryk and Atkins (2007) [88] GSR, HR, EMG Fuzzy Logic
Frustragao, Excitagio 9.7%.,52%

humanos, fornecendo acuracia média de 64%, com uma acuracia maxima de 90.91% para
experiencia emocional de “Felicidade”. Segundo os graficos apresentados na secao 5.3, os
resultados produzidos pelo modelo em relacao aos do autorrelato resultaram em taxas
de emocoes préximas as relatadas pelos participantes. Alguns casos excepcionais acon-
teceram, como erro de interpretagao dos sorrisos irénicos como expressao de felicidade.
Outro ponto importante é que algumas reagdes especificas podem estar relacionadas a
aspectos culturais e a classificagdo deve ser mais refinada para leva-los em consideracao.
Uma maneira de reduzir o problema da questao anterior seria propor uma maior coleta
de dados, considerando uma diversificacao entre os participantes.

Esse trabalho descreve um protocolo experimental a partir da coleta de dados até a cri-
acao da rede neural artificial, como pode ser visto na Figura 4.1. A Tabela 6.1 mostra que
a avaliacao da experiéncia do jogador, a partir dos dados psicofisioldgicos, ndo é um novo
topico de pesquisa, no entanto, a forma como os experimentos foram feitos no presente
trabalho evidencia que a combinagao do BVP, GSR e das expressoes faciais processados
por uma rede neural artificial treinada por um dataset afetivo anotado por especialistas
pode produzir boas estimativas da experiéncia emocional do jogador durante interacao
com jogo. A adocdo de um dataset afetivo produzido por meio de uma ferramenta de
anotacao de emocoes discretas contribuiu para qualidade dos resultados obtidos. Uma
situacao dificil de quantificar é o nimero de melhorias no dataset, porém, dentro de um
contexto de analise qualitativa, o fato de especialistas conhecerem os tipos de emocoes
produzidas por um jogo de corrida permitiu construir um modelo junto com um dataset
mais personalizado, melhorando a precisao do classificador. Contudo, os classificadores

desenvolvidos conforme o protocolo adotado nessa pesquisa sdo menos portateis entre os
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diferentes géneros de jogos, ou seja, a rede neural junto ao dataset afetivo nao seriam
eficientes para capturar a experiéncia do jogador em jogos de outra natureza, por exem-
plo, jogos de terror, pois as emocoes dentro do dataset nao contemplam as experiéncias
emocionais vivenciadas nesse tipo de jogo.

A etapa de analise de dados vista na secao 4.5 teve a finalidade de melhorar a acuracia
do modelo de predicao. Mediante a natureza nao linear do dataset, o valor de 64% alcan-
¢ado pelo modelo é um resultado significativo e proximo dos trabalhos que utilizaram as
mesmas abordagens e o niimero de classes emocionais vistos na Tabela 6.1, portanto esse
modelo é capaz de generalizar bem com a entrada de novos dados. Um ponto importante
a ser abordado é a existéncia do desbalanceamento entre as classes vista na Figura 5.1
que, parcialmente, explica os resultados obtidos pelo modelo. Considerando o contexto
da industria de jogos, o resultado parece ter potencial para ser aplicado como uma abor-
dagem geral para avaliacao da experiéncia do jogador, porque, para cada género de jogo,
é gerado um conjunto de dados especifico. Além disso, em termos de pesquisa cientifica,
foi estabelecido um ntimero de classes emocionais para que a classificagao fosse viavel e
aumentasse a concordancia entre os avaliadores.

A validacao baseada no autorrelato dos participantes indicou que o modelo proposto
pode classificar quatro estados de experiéncia emocional, mostrando concordancia na mai-
oria deles em relacdo aos eventos de jogo. Ademais, ao analisar as sessdes por eventos,
proporciona capturar informagdes mais precisas do que ao analisar a sessdo como um
todo, pois poderia nao refletir a experiéncia real, uma vez que, durante uma sessao de
jogo, ocorrem diferentes emocoes devido a natureza dindmica do jogo. Dessa forma,
quando se pesquisa por evento, a abordagem consegue ajudar os desenvolvedores de jogos
a identificar problemas na experiéncia do jogador que podem ser corrigidos ajustando o
game design.

O algoritmo de machine learning proposto nesta pesquisa junto ao dataset afetivo
avaliam com confiabilidade as emoc¢oes dos jogadores quando comparado ao autorrelato.
Acredita-se que a abordagem utilizada nesse trabalho seja mais interessante em sessoes de
jogos longas, por conta do fato de que os participantes possuem dificuldades em relembrar
de todos os eventos significativos durante a interagao com jogo. No entanto, para as sessoes

curtas de jogo, é mais facil para os jogadores fornecerem feedback 1til com autorrelato.

6.3 Limitacoes

Durante os experimentos realizados nessa pesquisa, foram identificadas algumas limita-
¢oOes técnicas relacionadas com a coleta dos dados psicofisiolégicos e algumas restri¢oes

que impediram alcangar melhores resultados na classificacdo. Primeiramente, no inicio
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da pesquisa, foi utilizado o sensor Bitalino [13], todavia, esse sensor apresentou ser muito
sensivel ao movimento das maos dos participantes durante as sessoes de jogos, gerando
elevados niveis de ruidos durante a coleta de dados, prejudicando a analise de dados.
Com este problema técnico detectado, foi necessario adotar outro equipamento de coleta
que pudesse contornar os problemas gerados pelo primeiro. Assim, adotou-se Empatica
E4 [59], um dispositivo menos sensitivo ao movimento das maos e que fornece um sis-
tema de regularizagdo de sinal, reduzindo, de fato, os ruidos durante a coleta de dados.
Uma segunda limitagdo é que o alto nivel de luminosidade do ambiente pode impactar
fortemente na qualidade do video da face dos participantes, consequentemente reduzindo
precisao do sistema de processamento de imagens em virtude da inclusao de ruidos nos
videos. O dataset desbalanceado é um fator que impacta na acuracia do modelo, logo,
uma das solugoes propostas a fim de melhorar a precisao do modelo é coletar dados de
mais jogadores e trabalhar para gerar um dataset balanceado ou mais uniforme possivel
com relacao as classes.

Outra limitagao deste trabalho foi o uso de apenas um jogo, sendo que a dindmica do
jogo foi capaz de estimular somente quatro emocoes, principalmente durante os eventos
especificos do proprio jogo. Isso posto, com objetivo de estimar a emocao em outro jogo,
sera necessario realizar as etapas apresentadas na Figura 4.1. Além disso, nessa pesquisa,
nao foi considerado o fator cultural dos participantes durante os experimentos e nao é
possivel confirmar se esse fator impacta nos resultados do modelo ou na constru¢ao do

dataset.

6.4 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A proposta dessa tese de doutorado foi fornecer uma nova contribuicao na area da compu-
tagao afetiva e Game User Research (GUR). Em especial, a pesquisa explorou as emogoes
dos participantes durante a interacao com jogo, em que foram usados diferentes méto-
dos inspirados em diferentes estudos da psicologia, biometria e computacao afetiva. Por
conseguinte, essa tese teve uma abordagem transversal, que inclui diferentes campos de
estudo, em que, no capitulo 2, foi levantado um background sobre a relagdo entre jogos
digitais, biometria e emocoes, e como medir o estado emocional dos jogadores. De uma
maneira geral, a presente pesquisa analisou como um jogo pode elicitar um conjunto de
emocoes nos jogadores de acordo com as diferentes configuragées do jogo, buscando rela-
cionar diretamente os campos da fisiologia humana e das emocoes e, como consequéncia,
possibilitar uma avaliacdo da experiéncia emocional de forma adequada. Além disso, no

capitulo 3, foram apresentados os principais trabalhos na area da avaliacao da experién-
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cia do jogador que utilizam sinais psicofisiologicos, junto aos trabalhos de visualizagao e
analise de dados no contexto de jogos.

No capitulo 4, foi detalhada a metodologia usada para criar o protocolo experimental
adotado na pesquisa. Entao foram apresentados os dados psicofisiologicos utilizados com
os equipamentos usados na pesquisa, justificando os diferentes tipos dados adquiridos
sobre os jogadores, além dos métodos aplicados na avaliacao das emocoes. Essa pesquisa
apresentou uma arquitetura capaz de coletar diferentes fontes de dados (podendo ser
escalavel) para fornecer uma sincronizagdo de dados robusta. Um software auxiliar foi
desenvolvido a fim de auxiliar na coleta e sincronizacao de dados. Um segundo software
(PDG__EX) foi codificado para auxiliar na visualizagdo de dados (veja Figura 4.3). Ainda,
a ferramenta de anotacao de emogao foi desenvolvida (uma extensao do PDG__EX) com a
finalidade de adquirir os valores do autorrelato pelos avaliadores e pelos jogadores (Figura
4.4). A ferramenta foi projetada para obter valores de emocoes discretas, eventos de jogos
e as anotagoes discretas sobre a sessao de jogo. Este mesmo capitulo descreve o estudo
piloto conduzido em trés etapas, em que a primeira consistiu sobre 30 participantes quando
foram convidados a jogar um jogo de corrida e, durante as sessoes, foram coletados os
dados psicofisiolégicos. Na segunda fase, foram selecionados 18 avaliadores para analisar as
emocoes dos jogadores a partir dos videos da face utilizando uma ferramenta de anotacao.
Posteriormente, uma subetapa de andlise de dados foi executada para construcao do
dataset afetivo e a construcao da rede neural. No capitulo 5, mostra-se a valida¢ao do
modelo desenvolvido por meio de um novo grupo de participantes, de tal modo que o
protocolo experimental é reproduzido integralmente.

A tese contribui para introduzir uma nova modalidade de avaliar a experiéncia do
usuario, amplamente discutido na area de computacao afetiva. Este documento pode
contribuir para expandir as pesquisas na drea do Game User Research (GUR), uma vez
que os procedimentos aplicados nesta pesquisa pertencem ao estudo das medidas biomé-
tricas aferidas das atividades fisiologicas dos jogadores. Esse fato pode ser usado para
entender que tipo de estado fisioldgico um componente do jogo esta produzindo, isto ¢, a
emocao correspondente. Por exemplo, durante o teste beta de um jogo, os desenvolvedores
podem identificar as areas do jogo que involuntariamente induzem emocoes indesejadas e,
consequentemente, reprojetd-las. A partir dessa pesquisa, desenvolvedores podem traba-
lhar em um algoritmo para adaptacao em tempo real da dificuldade do jogo com base nas
emocoes que o jogador esta emitindo durante gameplay, ajudando aumentar engajamento
dos participantes.

Essa pesquisa teve algumas contribui¢oes pontuais:

o A defini¢do de uma arquitetura de rede neural treinada utilizando um dataset afetivo

que usa um jogo digital como estimulo. Este modelo alcancou uma precisao de 64%
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de reconhecimento considerando quatro emocoes, sendo que a experiéncia emocional
de felicidade ("happiness”) teve melhor resultado em torno de 90% de precisao. Os
resultados apresentados indicam que as fortes diferencas individuais das respostas
fisiol6gicas afetam a classificacdo. Este mesmo fato pode ser observado em AlZoubi
et al. [4];

o A investigacao de diferentes combinagoes de sinais psicofisiolégicos e novas carac-
teristicas (features) extraidas e nao identificadas em trabalhos anteriores (veja a
Tabela 4.4);

o A consolida¢do de um protocolo experimental para que pesquisadores e/ou desen-
volvedores possam reproduzir todos os processos de forma integral. De fato, isso
pode impactar em novas pesquisas cientificas e o mercado de jogos, dando a possi-
bilidade de um Spin-off para a avaliacao das experiéncias do jogador, impactando

diretamente o produto final.

o A criacao de um dataset afetivo. Os dados coletados estao disponibilizados para
outros pesquisadores no github!. Todos os videos coletados neste estudo sdo estri-

tamente confidenciais. Somente os pesquisadores responsaveis tém acesso a eles.

6.4.1 Trabalhos Futuros

O modelo desenvolvido pode ser melhorado por meio da realizacdo de um estudo apro-
fundado de outros modelos de emogoes, como o modelo circumplexo de afeto (usando as
dimensdes de wvalence e arousal). Para trabalhos futuros, mais esfor¢o pode ser dedicado
para encontrar novas features a partir de outros sinais psicofisiologicos, por exemplo, EEG,
temperatura, respiracao e rastreador ocular. Outro assunto que pode ser trabalhado é
a construgao de datasets usando diferentes Times Windows (15s, 20s, 25s, e 30s). Além
disso, outros géneros de jogos (por exemplo, jogos de terror) devem ser estudados, com o
objetivo de analisar dados psicofisiolégicos para reconhecer e criar novos dataset afetivos,
possibilitando incluir novas emocoes, tais como “medo”. Ainda, com a formacao de novos
datasets afetivos, é viavel considerar implementacao de outros modelos de classificacao,
como SVM, arvores de decisao, XGBoost, deep learining, entre outros.

Outra perspectiva que pode ser explorada em outras pesquisas seria realizar a analise
dos perfis dos participantes. Verificar se existe alguma diferenca entre as emocoes deriva-
das de homens e mulheres. Se as emog¢oes geradas pelos homens e mulheres impactam na
construcao do dataset ou do modelo de classificacao. Sao importantes pontos que podem

ser trabalhados em futuras pesquisas.

'https://github.com/eltonsarmanho/PGD-Ex
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Em uma futura extensao deste trabalho, ocorre a possibilidade de alterar o jogo de
corrida utilizado no presente estudo e, com base nas features extraidas da pesquisa, este
adaptara seu nivel de dificuldade com base nas emogoes dos jogadores (area conhecida
como Dynamic Difficulty Adjustment (DDA ) [24]), tentando manter o entretenimento dos
jogadores em um padrao aceitavel e exigido pela industria de jogos.

Além disso, trabalhos futuros na area de avaliagao da experiéncia do jogador abordarao

alguns desafios:

e Projetar um ambiente integrado que reconhega os diversos sensores disponiveis no
mercado (apresentados na segao 2.3.3 e utilizados em alguns trabalhos da segao 3.4)
e que promova, de forma sistematica, o processo de sincronizagao das diferentes

fontes de dados;

o Construir um dataset afetivo derivado de diferentes jogos que possa ser flexivel
e escalavel no processo de avaliacao da experiéncia do jogador com relacdo aos

diferentes géneros de jogos.

e Os modelos de predicao sao ligados aos participantes da sessao, uma vez que o0s
modelos sao treinados a partir dos dados coletados de cada jogador. Como con-
sequéncia, os algoritmos de machine learning necessitam adquirir, para cada sujeito,
os dados relatados para fornecer os rétulos emocionais (varidvel preditora) para o
algoritmo em questao. Desta forma, uma op¢ao que surge, durante o processo de
criacdo do jogo, é a construcao de elementos de gamificacdo que possam coletar
os dados relatados pelos participantes a fim de reduzir custos operacionais com os
avaliadores de emocoes [28]. Uma possivel abordagem seria a criacdo de um agente
inteligente que pergunte/avalie as emogoes dos jogadores em momentos significati-
vos do jogo, apos a identificagdo, e fornega uma recompensa ao jogador. A ideia

anterior pode ser baseada no trabalho de Porcino et al. [120].

Este trabalho abre a perspectiva de introduzir modelos mais sofisticados de machine
learning para avaliagao da experiéncia do jogador. Esta pesquisa explora uma solucao al-
ternativa que nos permite avaliar a experiéncia do jogador sem usar qualquer abordagem
tradicional (por exemplo, questiondrios e entrevistas). No entanto, a abordagem tradi-
cional aliada a métodos automatizados (utilizando biossensores, expressoes faciais, entre

outros) pode tornar o processo de avaliagdo mais robusto e preciso.
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1. Nome*
Escreva uma ou algumas palavras...
2. Qual sua idade*

Escreva uma ou algumas palavras...

3. Qual seu sexo?*

Selecione uma resposta

Masculino

Feminino

4. Ja teve alguma experiéncia com jogo de corrida?*

Selecione uma ou mais respostas
Sim

Nao



5. Com que frequéncia tem jogado jogos desse
género ?*

Selecione uma ou mais respostas
Todos os dias
Uma vez por semana
Duas vezes por semana
Fins de semana
Duas vezes por més
De vez em quando

Munca

6. Possui um bom entendimento da mecénica dos
jogos de corrida (cambio, drift, modos de
visualizacao) ?*

Selecione uma ou mais respostas
1- Nenhum Entendimento
2 - Pouco Entendimento
3 - Entendimento Razoavel
4 - Bom Entendimento

5 - Total Entendimento



7. Quao habilidoso vocé se considera nesse tipo de
jogo em uma escala 1 (Inabil) a 5 (Habilidoso) ?

-2 -1 0 1 2

Inakbil Habilidoso



8. Descreva sua experiéncia com relacao a sessao 1

1) Mo quesito "Dificuldade” - No geral a pista desta sessio foi "Facil" ou "Dificii™ ?
2) Mo guesito "LHilidade" - O recurso do cambio foi "Complicade" ou "Simples® 7
3} No guesito "Engajamento” - A maneira gue a sessdo desenvolveu foi
"Entediante® ou "interessante™7 4) No quesito "Motivagao" - Quando vocé esteve
jogando, a sessao fol "Desestimulante” ou "Emocionante™ 7 5) No guesito
"Diversao" - Quando vocé esteve jogando, a sessdo foi divertida ? 6) No geral a
sessao foi muito irritante ?

-2 -1 ] 1 2
Facil Dificil
-2 -1 1] 1 2
Complicado Simples
-2 =3 i} 1 2
Entediante Interessante
-2 -1 0 1 2
Desestimulante Emocionante
-2 -1 ] 1 2
Discordo Totalmente Concordo Totalmente
-2 -1 1] 1 2

Discordo Totalmente Concordo Totalmente



9. Descreva qual foi o melhor momento na sessao 1
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...

10. Descreva qual foi o pior momento na sessao 1
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...



11. Descreva sua experiéncia com relacao a sessao 2

1) "Dificuldade” - No geral a pista desta sessdo fol "Facil” ou "Dificil" ? 2)
"LUtilidade"” - O recurso do cambio foi "Complicado” ou "Simples” 7 3) "Utilidade" -
O recurso do drift foi "MNao Essencial® ou "Eszencial” 7 4) "Engajamento” - A
mangira que a sessao desenvolveu foi "Entediante” ou "interessante"? 3)
"Motivagao® - Quando vocé esteve jogando, a sessdo foi "Desestimulante” ou
"Emocionante”? B} "Diversio” - A sessao foi divertida? 7) No geral a sessao foi

irritante ?

-2 -1
Facil

=2 -1

Complicado

-2 -1

MNao Essencial

-2 -1
Entediante
-2 =1

Desestimulante

2 -1

Discordo Totalmente

-2 -1

Discordo Totalmente

.D

1 2
Dificil

1 2
Simples

1 2
Essencial

1 2
Interessante

1 2
Emocionante

1 2

Concordo Totalmente

Concordo Totalmente



12. Descreva qual foi o melhor momento na sessao 2
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...

13. Descreva qual foi o pior momento na sessao 2
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...



14. Descreva sua experiéncia com relacao a sessao 3

1) "Dificuldade” - No geral a pista desta sess8o foi "Facil” ou "Dificil” 7 2)

"Utilidade® - O recurso do cambio fol "Complicado”® ou *Simples” ? 3) *Utilidade” -

O recurso do drift foi "Mao Essencial” ou "Essencial” ? 4) "Engajamento” - A

manseira que a ss5580 desenvolved foi "Entediante” ouw “interessante™? 5)
“Muotivagao® - Quando vocé esteve jogando, a sessao foi "Desestimulanta” ou
"Emocionants”? ) "Diversdo” - A sessao foi divertida? 7) No geral a sessdo foi

irritante 7

-2 -1
Facil

-2 -1
Complicado

-z -1

Mao Essencial

-2 -1
Entediante

-2 = |
Desestimulante

-2 = |

Discordo Totalmente

-2 -1

Discordo Totalmente

0

1 2
Dificil

1 2
Simples

1 2
Essencial

1 2
Interessante
[Competitividade)

1 2
Emocionante

1 z

Concordo Totalmente

Concordo Totalmente



15. Descreva qual foi o melhor momento na sessao 3
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...

16. Descreva qual foi o pior momento na sessao 3
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...



17. Descreva sua experiéncia com relacao a sessao 4

1) Mo guesito "Dificuldade® - No geral a pista desta sessao foi *Facil" ou "Dificil® .7
2} No quesito "LHilidade" - O recurso do cambio foi "Complicade" ou "Simples® 7
3) Mo gquesito "Engajamento® - A maneira que a sessao desenvolveu foi
"Entediante” ou "interessante”? 4) No quesito "Motivacao” - Quando vocé esteve
jogando, a sessao foi "Desestimulante” cu "Emocionante” 7 5) No quesito
"Divers@o" - Quando vocé esteve jogando, a sessao foi divertida 7 6) Mo geral &
sessdo foi muito irritante 7

-2 -1 ] 1 2
Facil Dificil
-2 -1 i 1 2
Complicado Simples
-2 -1 i 1 2
Entediante Interessante
-2 -1 i 1 2
Desestimulante Emocionante
-2 =] 0 1 2
Discordo Totalmenie Concordo Totalmente
-2 -1 0 1 2

Discordo Totalmenie Concordo Totalmente



18. Descreva qual foi o melhor momento na sessao 4
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...

19. Descreva qual foi o pior momento na sessao 4
(Deixar em branco caso nao houver)

Escreva uma ou algumas palavras...



20. A presenca da camera e do biosensor atrapalhou
sua experiéncia com jogo ?*

Selecione uma resposta
Sim

MNao

21. O controle do Jogo Facilitou muito jogo*

Selecione uma resposta
Discordo Totalmente
Discordo Parcialmente
MNeutro
Concordo Parcialmente

Concordo Totalmente

22. As configuracoes do controle do Jogo ajudaram
no seu desempenho*

Selecione uma resposta
Discordo Totalmente
Discordo Parcialmente
MNeutro
Concordo Parcialmente

Concordo Totalmente



Anexo 1
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Figura I.1: R. Teixeira Soares, E. Sarmanho, M. Miura, T. Barros, R. Jacobi and C.
Castanho, “Biofeedback Sensors in Electronic Games: A Practical Evaluation,” 2017 16th
Brazilian Symposium on Computer Games and Digital Entertainment (SBGames), 2017,
pp. 56-65, doi: 10.1109/SBGames.2017.00015.
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ABSTRACT

Game Anahtics & awe of the pew reseanch iends m digmad games’
imbnsny. b comsss of analvring the varbles collected durmng a
pame sessian I oarder ta mprove game designing and colbbanase
with gamer behay e esearch as well These data may be acouined
from the game &sel. soch as kvel pmgresion, sess on duraiion and
the wser’s overall perfommance; or fram the osers, like hearshent
hrain activiy, gaze mavemend or any mdication of afention, fan o
bonecom. The mmomatic process wsead o capene sch datais called
game wlemetry. Severa] sadies have been popasin g different ways
to apnly measuremen echnigoes and w employ specific semsons 1o
collectuser data This study aims o sorvey $e ases ofbiokedbock
sefmors M racent researdh. in Sie conmext of game data telemetry.
The devices will be desonibed and seir elabiline aspects will he
olinel o beSer sammarze Se svey. The msuks skown fene
imiend o asis researchens inerested in obtaming informasion an
sermors and mahods applied in game selemedry

Kevwonds: Game amlvtics, user chin elemesy, infeedbock sen
S0s.

1 INTRODUCTEON

Game development was, during he early vears af game hiswry. a
process of expenimentng and toving out new game conapes 4]
Since then, many design Sweones have been created and sdied in
this anea based on new games are genres that rose m de follbwng
decmde. When rew pames have become 2 soaess, Sey made the
industoy pow from that mew mncept or genne recemly merodaced
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These cases, however, did not always give oeeial mfomaton na-
Sher 2 recipe on kew o geiematiclby develop o remarkable game.
a5 wer hehavior and acceplance of Sie game were not prediciahble
in a simple way.

In order o mprove the developmen pocess and fo analviee
plaver behavior, game design has heen meoving towands 2 new op-
proadh in Ecem vears. For modem desipoers, @ as become clear
that more informaion on the mer experence wak needed, to dan
tify and amlyee the aspects thot poduce a notahk: game. Seveml
dudes pomt that a dat-driven game desipn is not only beneficil
o the mdasay e akonewssany, given the game market doersifi-
cation, in hath companies md consamer spheres | 15]

{iame Anahics, then, emerged as 2 new way o proceed when
designing a game. The applicaion of smahtics in pame dad wrves
a5 3 powerful wal when dunking about mser preferences and ex-
pected reactiom fo dhe game |15 Recemthe games ane bang de-
velaped with e only the designer’s experienca. botal=o haxed on
acmal duta derved direcd y from the game and & wsas. Levelpm
ceed e, mverape phy sesion tme and other game-relited var-
ahles ane bang callkected and sonad inonder o evaliae game pm
gression and rephyability.  In add#on. wers ane ako sopphyimg
wseful daia, as thew exciement kevel 15 being anal veed ta detamine
which momenss mthe pane are Sinllmg or boring. orexsampke

Game Telkemesy. as ® s called e process of meswmng game
cata fram o distame soarce [15], is 2 ey -step in game amlyics w
paiher o and game informaton. Whik: gane dan s obtumed di
rectly from imner compeRasona] methods and sent v nemwork, for
instance, wier data s acpumed fom semsans and sopervison s vsems
phvsically Inked o ghem and also from cquestionnames given afer
a pame sesson The devices employed mawlly semse biafeedhock
chaa ie dafa derived from the physialgal amd motor svstems

al e homan bady |17 ). sa gamer bahavior can he stodiod directly
fram his'her bady mactions.



Figura 1.2: E. S. Siqueira, C. D. Castanho, G. N. Rodrigues and R. P. Jacobi, “A Data
Analysis of Player in World of Warcraft Using Game Data Mining,” 2017 16th Brazilian
Symposium on Computer Games and Digital Entertainment (SBGames), 2017, pp. 1-9,
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ABSTRACT

Cinline Games platforms have become a very prospeciive field of in=
vestigntion ta the game indesing. Many business midels are being
created io undersmnd the dynamics of plever befaviar o poomoie
improvements in game design @nd © keep players in the virtosl
workd w0 ihai they maiminis ond reoew their respective sxbsorpiion.
From the business perspective 1t s crucial w predict how many
playvers will join the game and how many will sy in the pame,
impoatand faciors for the cooapany's revenue.  This work aims 1o
identify significan dua from o popalar Massively Molaplayer On-
ling Caamne { MMOEE) - Warkd of Warcrafi - using approqrale daio
mining methods for deduction of players profiles. Multiple limear
megression was applied (o check whether a player will keave or nod
the game in the near fuinre. Aldso, o chusiering technigoe, Le. K-
means, was used 1o extmal clusters of players and identify their
common characienstics. The regression mode| showed thai “Level”
amd “Ploving Desxiny™ contribme significantly o predict whether o
plaver will or not renew the sabscripion, while the clustenng -
venled four foms of player prifile: Beginner: Iniermedinte L Inder-
mediste [ and Professional

2 World of Warcrafy, game smlyiics, MMOG, das Min-
ing. clussering, k-means

1 INTRODUCTION

Maxsively Maltiplover Online Games (MMOGe ) are a popular type
of enterininment an the Internea. Data released by ESA[13] in 2015
indicate that there are. 155 million Americans who play vider games
amd 7% of them comrentdy pay o play (P2P) online, The repon
relessed |14] im X116 abko onderecores. the video game indasiny’s
impad an the US economy., the indasiry comnibuted $1 0.7 billon

* c-manil 2licarmankes & groailoom
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in vabne to LIS GO | Gross, Domesic Product ). Adsn, the vepont re-
vealed that frequent gamers who play muhiplaver snd online games
spend an average of 6.5 hours per week plaving onlime. Correnthy.
ihe prosi common husiness misdel for onfine gaming s based on
memthly subscrigion fees that gamers pay s ohigin credits, which
allow them i start or continue o joamey in the game's virumb world.
From the perspective of games mdastry, o undersaand playvers he-
hovior in the virmmel world snd predici “how long they will stay in
the game™ are crucisl facsom 1o contral their revenue | E5) Identi-
fying players profiles and predicting players behavior i basad on
snalyring their dats | for example, Maydme per month). Therefone,
daia codlection (& process known as Datn Telemetry ) and daio mis-
ing fechnaques are imponiand for dais enalysis, a5 depicied m Figure
I

There s o wealth of dormanon hadden in process of seleme-
iry doin. However, not all of i is rendiky avwilable, ond some e
very hanl o dscover withom the proper expent knowledge. In oddi-
tban, the challenge faced by the gome indasiry o inke sdvantage af
ielemeiry dain rrm}dudn]lgng: af working with big dma. Sim-
ply reimieving mformation from doisheses is nol enough o guide
mnalysis. Instead. new have appeared so help analysts o
obtain the infosmation they need to make betier decisions. These -
clude; oromatic dils summanzsion, the exicecoon of the essence
of the ssored information, and e discovery of pattems in raw data
[12]. When daisseis become very large and complex, many trads-
ibonsl meshodologies snd algorishms used m smaller datasets fil.
Instend, methods designed for large datnsets must be used. Thes:
methoils are called dets mining, and they perfonn a quick and ef-
[ective nnalysis. moking the resalis inmnively accesible fo non-
Experis.

Thee mim of this work i s explore the relsionchips omeng the ai-
tributess of the World of YWarcraf (WioW b players i order po exract
profiles and s present o regresion maodel thm shows the probahil-
ity of & player renewing the sobscription.  Our sudy contribubes
im & betier undersianding of the fow of plavers m massively mul
tiplaver online gemes and suppors imprnements. in the business



Figural.3: E. S. Siqueira, T. A. A. Santos, C. D. Castanho and R. P. Jacobi, “Estimating
Player FExperience from Arousal and Valence Using Psychophysiological Signals,” 2018
17th Brazilian Symposium on Computer Games and Digital Entertainment (SBGames),
2018, pp. 107-10709, doi: 10.1109/SBGAMES.2018.00022.

2088 1 Tih Brazilian Symposiom on Computer Games snd Dhgital Emenainment (SBOGAMES)

Estimating Player Experience from Arousal and Valence using Psychophysiological
Signals

Elton 8. Siqueira, Thiago A. A Santos, Carla D. Castanho and Ricards P Jacobi
Depariment of Compueter Sclence
Uleiversity of Brasilice, Unf
Brosflo, Breazl
Emaails elimiscrmonho @ gl com, thingooas ! 9908 grall com, carlacastanbio @ aaleby; Jocoldi@ wealebr

Absiract—This work propeses o process [or an assessment of
Player Experience. In o simsple way, the emolions are extrocied
acenrding o arosal and vilence voloes using a bi-dinensional
mode] all wlfective stoles. The propesed process ehiains aflective
shles foom Ewe psychophyselogical signals (Fociol Exprescinns
and Electrodermal Activity). Standard methods amd Principal
Campoment Amalysis were used to extract a sel of featunes rom
Lhe rallecied signabs. In this paper we propose o model o fozey
sysiem o aswess Playver Expericoce.

Keywords-I"layver Experience, GUR, Emotion, Fhysishsgical
Mensures

L INTRODUCTION

The main goal of most digital games 5% 10 provide players
approgriale snd positive expeniences thar are linked 1w fun
[1]. [2) A game designer also often crafis different game
scenes [ gencraie expericnces like fear, anger and surprize.
among thers. For this reason, i is essendial thai developer
leams mankge ¢ measure whether these experiences ape
aciually reached. A greal inderest has been seen in emsotional
and affective aspects of user experience (LX), mainly in dig-
ital games. The UX o the games industry context is known
as Player Experience (PX}. which focuses on the quality of
uwsers infersction with the game, by taking users’ emotions
and amimsdes imo account [3]. In the lasg vears, Game ser
Research (GUR) was ofien done oneonventionally within
game industry, .g. the process of selection of game westers
had no specific criterion. Mowadays, GUR is a sivict process
with s own set of methodologies, and always finding new
ways o mprove the player expericnce [4], [1]. Even widh
an increasing number of fechniques, researchers and game
deselopers have difficuliies to make effective evaluation of
the player experience |1].

The current approsches for evalusting player expericnce
are widely based on procedures that have been adapeed
from other fickls, repurpesed in the domain of GUR [5].
It has been adopied by the game isdusiry, as i can generale
meaningful wser insights, which coald generate a competitive
advantage for pame companies [6]. However. the success
of conducting GUR is largely dependent on the appeopriate

application of methods which are waditionally reserved for
TR [ S ERA-OAIA- TR S | AN 20 E TEEE {lEn)
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productivity analysis on software, which are mor specific
e games, Approaches for evalusing player experience ane
prounded in & variety of felds and research protocols. The
evaluation process vanes smong game developers: also,
elemenis like targer audience, plaiform and genre can affect
the methods for evaloating games [3].

Coaventbonal evaluanon methods have been adopeed with
some suwccess for evaluating player experience, and in-
clude both subjective amd objective technigoes. The maost
usual procedure is through subjective self-reporis | e lud-
ing questhonnaires, imerviews, and by means of obpective
reporis from observational video analysis. However, these
approsches solely rely on player's subjective pesponges. and
hardly capture seal experiences in while players feel them
on the spot [7], [1]-

In ithis smdy. we explore an appeoach of using physi-
ological signals and facial expressions o evaluate player
expericnee. This approach has some potential sdvantages:
first, it enables in-sity assessment of plaver experience dur-
ing the game play without breaking the player's inmmersion;
secondly, once applied successfully, it conld allow a moe
objeciive measurement of the experiences during & game
session. The psychophysiological signals (such &= elec-
irodermal sctivity and facial cxpresshons) ane mvoluntary,
copsequently, those captured data are wseful w detect the
real experience of the plaver.

The purpose of this paper is w presented new way 1o
evaluate ihe player experience by using: i) the concepis
of emotion: i) Thayver's AV-Space: i) psychophysiological
signals; and iv) fozzy logic. These different subjecis ane
cormbined in a process 1o more accurately estimate the scisal
user experience during a game session.

The remaining of this paper is arganized & follows. The
second section presents fundamemal concepis we deal with
in this work. In Section 3 we describe some related waorks.
The dedails sbowt the experiment in this siady are given
in Section 4, In section 5 we show the detalls about the
fuzey mode] created. The results we obiained are shown in
Section 6. Ar last, the Sectons 7 and B we give some final

considerations.
Tt b Vg b



Figura 1.4: “An Automated Approach to Estimate Player Experience in Game Events from
Psychophysiological Data™
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Abstract

Games User Research (GUR) is a relevant field of research that exploits knowledge on
human-computer interaction, game design, and psychology, with a focus on improving
the player experience (PX) and the quality of the game. Games form an environment of
rich interactions which can lead to a variety of experiences for the player. Researchers
employ new ways to assess PX over time with some degree of precision, while avoiding the
interruption of gameplay. A possible way of attaining great PX evaluation can be using psy-
chophysiological data. It is a source that can provide relevant details about the emotional
states and a potential information in the context of GUR. This paper presents a process for
classifying PX in games based on psychophysiological data acquired from the user during
the gameplay. Biosensors and a webcam were employed to capture three signals: Galvanic
Skin Response (GSR), Blood Volume Pulse (BVP) and Facial Expression. Our artificial
neural network was trained with a dataset formed by psychophysiological data and human-
annotated emotional expressions derived from assessment and judgment of players’ face
and behavior with the help of an emotion annotation tool. Four classes of emotions, derived
from the most significant game events, are considered for classification: Anger, Calm, Hap-
piness and Sadness. The experimental results indicate that the proposed method leads to
good human emotion recognition, and an accuracy score of 64%. The automatic assess-
ment of player experience was compared with a traditional evaluation based on self-report,
corroborating the effectiveness of the method.

Keywords Player experience - Psychophysiological data - Games - Biometric sensors -
Machine learning - Emotion classification
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Anexo 11

Documento referente ao Termo de

Consentimento Livre e Esclarecido
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Figura I1.1: Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

=
UnB

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

(De acordo com as normas da Resolugdo n° 466,do Conselho Nacional de Saude de 12/12/2012)

Vocé esta sendo convidado para participar da pesquisa Processo de avaliacao
automatizada de jogos utilizando dados psicofisiolégicos. Vocé foi selecionado
através de um questionario e sua participacdo ndo é obrigatoria. A qualquer momento
vocé pode desistir de participar e retirar seu consentimento. Sua recusa nao trara nenhum
prejuizo em sua relagdo com o pesquisador ou com a instituicao.

Os objetivos deste estudo é testar um modelo multimétodo de analise de game
design e investigar o impacto de diferentes técnicas de avaliagao de jogos.

Sua participagdo nesta pesquisa consistird em interagir com um jogo, de modo que serao
coletados dados fisiologicos através do uso de sensores, expressoes faciais (utilizagédo de
uma webcam para gravar seu rosto durante experimento) e por fim, registro da sua
interacdo com jogo. Além disso, vocé sera convidado realizar julgamento (ou avaliagao)
das sessfes que vocé realizou (uma sessdo consiste em média 3 minutos) através de
uma ferramenta de anotacéo de estados afetivos.

Os riscos relacionados com sua participacdo sdo nulos, de modo que o ambiente do
experimento e 0s equipamentos sdo seguros, ndo levando uso de produtos quimicos ou
equivalentes.

Os beneficios relacionados com a sua participagdo é ajudar diretamente um projeto de
pesquisa de doutorado e graduacgdo, de modo a fornecer dados experimentais fidedignos.
As informacdes obtidas através dessa pesquisa serdo confidenciais e asseguramos o
sigilo sobre sua participagdo. Os dados ndo seréo divulgados de forma a possibilitar sua
identificacdo. Ao final da andlise dos dados, todas as informag8es como videos e audios
pertinentes a sua participacédo serdo excluidas.

Uma copia deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido ficard com o senhor (a) ou
serd enviado por E-mail (digitalizado), podendo tirar suas duvidas sobre o projeto e sua
participacdo, agora ou a qualquer momento com o pesquisador responsavel ELTON
SARMANHO SIQUEIRA no e-mail eltonss@ufpa.br ou no telefone (61) 999440636

Pesquisador Responsavel

Declaro que entendi os objetivos, riscos e beneficios de minha participacdo na pesquisa e
concordo em participar.

Brasilia, de de20__ .

Sujeito da pesquisa

Pai / M&e ou Responsavel Legal (Caso o sujeito seja menor de idade)
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