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Resumo

A Cybersickness (CS) representa um dos principais obstéculos para o uso da Realidade
Virtual (RV), frequentemente desencadeada pelo uso de dispositivos Head-mounted Dis-
play (HMD). Os sintomas associados a CS podem variar entre individuos e incluem nausea,
vertigem, fadiga ocular e dor de cabega, podendo persistir por minutos ou até horas apos
a exposicao a VR. Apesar de varias teorias sobre as possiveis causas da CS, ainda nao
ha um método facil ou sisteméatico para sua medicdo e quantificacdo. Geralmente, os
pesquisadores recorrem a medidas subjetivas, como questionarios autorrelatados pré e
pés-experiéncia, como o Virtual Reality Sickness Questionnaire (VRSQ) [1]. Em estudos
anteriores, varias abordagens foram utilizadas para medir a intensidade da CS, incluindo
medidas subjetivas e objetivas. De acordo com a literatura, a Cybersickness tem um
impacto consideravel em sinais fisiolégicos, como ondas delta no Electroencephalogram
(EEG), Heart Rate (HR), Heart Rate Variability (HRV), Galvanic Skin Response (GSR)
e Electrogastrography (EGG), que apresentam correlacao significativa com essa condigao.
Porém, existe uma lacuna significativa em pesquisas que explorem a aplicagdo da Apren-
dizagem de Maquina Simbdlico para identificar as causas da CS em jogos de Realidade
Virtual, com foco em interpretacoes compreensiveis para os seres humanos. Neste con-
texto, nossa principal hipétese é que a combinagao de avaliagoes quantitativas (dados
de biosinais e do jogo) e subjetivas (dados dos questionarios Cybersickness Profile Ques-
tionnaire (CSPQ)), aplicando técnicas de Machine Learning Simbdlico, seja eficaz na
identificacdo das causas da CS. Para validar essa hipotese, desenvolvemos um software
para registrar os biosinais e autorrelatos dos sintomas pelos participantes, durante os ex-
perimentos com 17 voluntarios. No decorrer dos experimentos, os participantes ficaram
imersos em dois jogos de VR, enquanto seus sinais fisiologicos (ECG, EDA e ACC) e da-
dos do jogo foram capturados. Os resultados de nossa pesquisa confirmaram a eficacia do
modelo e abordagem proposta, na elaboragao de um ranking dos fatores mais pertinentes

para os sintomas da Cybersickness.

Palavras-chave: Realidade Virtual, Cybersickness, Biosinais, Dispositivos HMD, Apren-

dizado de Maquina Simbélico, Arvore de Decisdo, Random Forest.
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Abstract

Cybersickness (CS) represents one of the main obstacles to the use of Virtual Reality
(VR), often triggered by the use of Head-mounted Display (HMD) devices. Symptoms
associated with CS can vary among individuals and include nausea, dizziness, eye fatigue,
and headache, which may persist for minutes or even hours after VR exposure. Despite
various theories on the potential causes of CS, there is still no easy or systematic method
for its measurement and quantification. Researchers typically rely on subjective measures,
such as pre and post-experience self-reported questionnaires, such as the Virtual Reality
Sickness Questionnaire (VRSQ) [1]. In previous studies, various approaches were used to
measure the intensity of CS, including both subjective and objective measures. Accord-
ing to the literature, Cybersickness has a considerable impact on physiological signals,
such as delta waves in Flectroencephalogram (EEG), Heart Rate (HR), Heart Rate Vari-
ability (HRV), Galvanic Skin Response (GSR), and Electrogastrography (EGG), which
show significant correlation with this condition. However, there is a significant gap in
research exploring the application of Symbolic Machine Learning to identify the causes of
CS in Virtual Reality games, focusing on interpretations understandable to humans. In
this context, our main hypothesis is that the combination of quantitative (biosignal and
game data) and subjective assessments (data from Cybersickness Profile Questionnaire
(CSPQ) questionnaires), applying Symbolic Machine Learning techniques, will be effec-
tive in identifying the causes of CS. To validate this hypothesis, we developed software
to record the biosignals and self-reported symptoms by participants during experiments
with 17 volunteers. Throughout the experiments, the participants were immersed in two
VR games, while their physiological signals (ECG, EDA, and ACC) and game data were
captured. The results of our research confirmed the effectiveness of the proposed model
and approach, in developing a ranking of the most relevant factors for the symptoms of

Cybersickness.

Keywords: Virtual Reality, Cybersickness, Biosignals, HMD Devices, Symbolic Machine

Learning, Decision Tree, Random Forest.
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Capitulo 1
Introducao

Neste capitulo, sao apresentados a motivagao para a realizagao deste trabalho, seus obje-

tivos, os procedimentos metodoldgicos utilizados e a organizagao geral do texto.

1.1 Motivacao

Nos tltimos anos, a Realidade Virtual (RV) tem se popularizado cada vez mais como
uma tecnologia promissora, permitindo novas formas de interacao entre seres humanos
e computadores [16, 17]. Entretanto, a exposi¢ao prolongada a ambientes virtuais pode
resultar no fenémeno chamado Cybersickness (CS) [16]. Os sintomas associados a CS
podem variar de pessoa para pessoa e incluem: nausea, vertigem, fadiga ocular e dor de
cabeca. A duragao dos sintomas pode variar de alguns minutos a horas apds a exposicao
a VR, dependendo do individuo.

A ocorréncia de Cybersickness (CS) é uma preocupagao crescente, especialmente quando
consideramos que ela pode surgir como um efeito indesejado do uso de RV [18]. Essa con-
digdo pode afetar negativamente a experiéncia do usudrio em RV, resultando em sintomas
como nausea, tontura e mal-estar. De maneira geral, as pessoas tentam evitar ficar do-
entes e, se a experiéncia em Realidade Virtual causar ndusea, entao elas simplesmente
param de usar a RV [16]. E crucial que os desenvolvedores de tecnologias de Realidade
Virtual levem em consideracao essa questao desde o estagio inicial de concepcao e design,
adotando medidas de precaucao e cuidado para prevenir e tratar a CS.

Com o objetivo de compreender e abordar a CS de maneira eficaz, especialistas tém
procurado medidas e estratégias para avaliar sua ocorréncia e gravidade. Segundo LaViola
et al. [16], as trés principais teorias para as causas da CS sdo: (1) teoria do conflito senso-
rial, que se baseia na discrepancia entre as informacgoes sensoriais enviadas ao cérebro, em
particular entre as informagoes visuais e as informagoes provenientes do sistema vestibular

[4, 19]; (2) a teoria da instabilidade postural, descreve uma resposta fisioldgica a incapaci-



dade de manter o controle postural corporal [20]; por tltimo, (3) teoria do veneno, sugere
que o enjoo em ambientes virtuais ocorre porque a estimulacao adversa nesses ambientes
pode afetar o sistema visual e vestibular do corpo, levando-o a interpretar erroneamente
as informacoes e a sugerir que o organismo ingeriu uma substancia toxica, o que pode
causar sintomas perturbadores [16].

Para Kennedy et al [21], a CS é um problema real que traz implica¢oes médicas e de
seguranga. Isso sem duvida dificulta a integracdo da RV em diversos campos nos quais
poderia ser 1til, tais como educacao, entretenimento, engenharia e videogames. Embora
a incidéncia de CS relatada entre os usuarios de RV varie, estudos indicam que uma
grande parcela da populacao, cerca de 40% a 60% podem apresentar sintomas moderados
a graves de CS [22]. Mesmo que a maioria dos usudrios se adapte ao ambiente apds
algumas sessoes, cerca de 5% nao conseguem se adaptar mesmo apds varias imersoes na
Realidade Virtual (RV) [23].

A Cybersickness (CS) ocorre com frequéncia ao utilizar dispositivos como os Head-
mounted Display (HMD). Os HMDs sao dispositivos eletronicos que se encaixam a cabega
do usuario, proporcionando uma experiéncia imersiva de exibicdo em que o contetudo é
exibido diretamente nos olhos. Os avancgos recentes na tecnologia HMD podem aumentar
a imersao e realismo, mas também podem influenciar a ocorréncia do mal-estar na RV [24].
Apesar das melhorias na tecnologia, a prevaléncia da CS ainda é problematica. No traba-
lho de Kourtesis et al [25], os autores destacam a importéncia de levar em consideragao
os recursos de software, além dos de hardware, na reducao da CS.

Apesar de existirem varias teorias sobre as possiveis causas da CS, ndo ha um método
facil ou sistematico para medi-la e quantificd-la [26]. Para estudos nesta area, é comum
que os pesquisadores empreguem medidas subjetivas para identificar a intensidade da
CS. Ela pode ser medida por meio de questionarios autorrelatados pré e pds-experiéncia,
como o Simulator Sickness Questionnaire (SSQ), sendo atualmente o método mais popular
utilizado para avaliar a CS [27].

O SSQ ¢é composto por 16 questoes agrupadas em trés categorias, a saber: nausea,
oculomotora e desorientagdo; as quais visam avaliar a gravidade de cada manifestacao
potencial de CS. As subpontuagoes obtidas em cada categoria sdo somadas para gerar uma
pontuacao total do SSQ, que indica o grau de gravidade da doenga [27, 28]. De acordo
com Kennedy et al [29], uma pontuagdo igual ou superior a 10 no SSQ é considerada
significativa, enquanto uma pontuacao superior a 20 pode indicar um mau design do
ambiente de RV.

Entretanto, essas medidas subjetivas sao frequentemente obtidas apods a imersao em
RV, o que nao permite uma compreensao detalhada o suficiente da gravidade da CS

durante o uso de RV. O estudo de Young et al [30], investigou se a realiza¢ao de um SSQ



antes e depois de uma experiéncia virtual, poderia afetar a quantidade de sintomas de CS
relatados. Os resultados indicam que os relatos de CS sao muito maiores quando um SSQ
pré e pos sao aplicados do que quando apenas um SSQ poOs-teste é usado. Isso destaca a
importancia de buscar métodos de medi¢ao mais objetivos, como biosinais.

Em estudos anteriores, foram empregadas diversas abordagens para mensurar a inten-
sidade da CS, por meio da utilizagdo de medidas subjetivas e objetivas [31, 32]. Segundo
pesquisadores, a CS tem um impacto significativo sobre os sinais fisioldgicos, incluindo
onda delta do Eletroencefalograma (EEG), Frequéncia Cardiaca (FC), Variabilidade da
Frequéncia Cardiaca (VFC), Resposta Galvanica da Pele (RGP) e Eletrogastrografia
(EGG) [23, 33], os quais apresentam uma correlacdo significativa com essa condicao.
Além disso, estudos descritos na literatura, como os conduzidos Garcia-Agundez et al.
[23], Qu et al. [34] e Islam et al. [35], empregaram biosinais na detec¢do ou previsao
da CS, contudo, essas abordagens baseiam-se em modelos de Aprendizado de Maquina
Profundo, os quais sdo de dificil compreensao e interpretagao por humanos.

Este estudo fundamenta-se na pesquisa do Porcino [12], que aborda a classificacao de
possiveis causas de Cybersickness (CS) em jogos de Realidade Virtual utilizando Machine
Learning (ML) Simbdlico. A hipétese principal dessa pesquisa, na qual esta disserta-
¢ao estda fundamentada, é que os modelos simbodlicos de ML possibilitam a interpretacao
compreensivel e previsivel dos resultados. O pesquisador investigou as causas de descon-
forto nas experiéncias de RV, resultando no desenvolvimento de estratégias para mitigar
os sintomas da CS. Além disso, com intuito de compreender os fatores que impactam o
surgimento dos sintomas associados a CS durante as experiéncias em Realidade Virtual
(RV), a pesquisa conduziu uma selegao de atributos, levando a identificagdo dos elemen-
tos mais significativos associados ao surgimento dessa condi¢ao. No entanto, na pesquisa
realizada pelo Porcino [12], ndo foram empregados biosinais, de forma que as avaliagoes

basearam-se apenas nas medidas subjetivas e dados do jogo.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é investigar a aplicagao de biosinais para identificar as possiveis
causas associadas a Cybersickness (CS) em jogos de Realidade Virtual (RV), buscando
demonstrar a existéncia de uma correlagao significativa entre a ocorréncia de CS e os
biosinais registrados. Neste contexto, nossa hipdtese principal é que a combinac¢ao de
avaliagoes quantitativas (dados de biosinais e do jogo) e subjetiva (dados dos questio-
narios CSPQ), usando técnicas de Aprendizado de Maquina Simbdlico, seja eficaz na

identificacdo das causas da CS.



Para o treinamento e avaliacao do modelo, foram empregados dados obtidos dos ques-
tionarios Cybersickness Profile Questionnaire (CSPQ), juntamente com dados dos jogos
e dos biosinais: Eletrocardiograma (ECG), Atividade Eletrodérmica (EDA) e Aceleréme-
tro (ACC). Durante os experimentos, os participantes ficaram imersos em dois jogos de
Realidade Virtual (RV), um de corrida de carros e outro de voo.

A clareza dos métodos simbdlicos se revela atraente em situacgoes que exigem transpa-
réncia do modelo, como nesta pesquisa que busca identificar e compreender os elementos
que influenciam a manifestacdo de sintomas associados a Cybersickness (CS) em jogos
de RV. Assim, neste trabalho, serd implementado um classificador de Aprendizado de
Maquina Simbdlico, baseado no trabalho do Porcino [12], com as devidas modifica¢oes
para incorporar os biosinais obtidos em nossos experimentos. As contribuigoes especificas

deste trabalho sao:
« Realizar uma revisdo abrangente da literatura sobre Cybersickness (CS);

o Analisar a eficiacia dos modelos de Aprendizado de Maquina Simbdlico empregados
neste estudo na identificacao das causas da CS, tanto sem a inclusdo de biosinais

quanto ao incorpora-los;

o Analisar a presenca de uma correlagao significativa entre os niveis de CS relatados

pelos usuarios e os biosinais registrados;
e Propor um conjunto de dados fisiolégicos obtidos por meio de: ECG, EDA e ACC;

o Desenvolver uma ferramenta para aquisi¢cao de biosinais e autorrelatos dos niveis de

CS dos usuérios.

1.3 Metodologia

Para alcancar os objetivos previamente mencionados, conforme a Figura 1.1, esta pesquisa

é dividida em cinco etapas.

3 4 5
Estudos Método e Identificacdo das Resultados
Anteriores Experimentos Causas da CS Obtidos

Figura 1.1: Fluxo da Metodologia adotada neste trabalho.

Revisao da
Literatura

1. A primeira etapa compreende uma revisao da literatura, destinada a explorar os
conceitos essenciais envolvidos. Além disso, foram investigados os principais mé-

todos de avaliagao da Cybersickness (CS) e os sensores empregados na captura de
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biosinais, com a finalidade de deteccao da CS. Adicionalmente, os principios fun-
damentais de Aprendizado de Maquina (Machine Learning (ML)) e Aprendizagem
Profunda (Deep Learning (DL)) sao elucidados, englobando Rede Neural Convolu-
cional (Convolutional Neural Networ (CNN)), Rede Neural Recorrente (Recurrent
Neural Network (RNN)), Inteligéncia Artificial Explicavel ( Explainable Artificial In-
telligence (XAI)) e Classificadores Simbolicos.

. A segunda etapa metodolégica envolve uma pesquisa abrangente de estudos anterio-
res que utilizaram biosinais e Inteligéncia Artificial (IA) para identificar e analisar a
CS em ambientes virtuais. Os tépicos abordados compreendem também a detecgao
e previsao automatizada da CS, a aplicacao da [A Explicavel e, por tltimo, a analise

da CS com o uso de algoritmos simbdlicos de ML.

. Na terceira etapa deste trabalho, foi realizado o desenvolvimento da ferramenta
Biosignal Collector (BC), com o objetivo de melhorar o controle na aquisigao dos
sinais fisiolégicos e possibilitar que os participantes dos experimentos relatassem
os niveis de Cybersickness (CS) que vivenciaram. Além disso, foram conduzidos
experimentos, visando adquirir dados do perfil do usuario (através do questionario
CSPQ), VRSQ-Pré e VRSQ-Péds, do jogo e também dos biosinais: ECG, EDA e
ACC. Durante esses experimentos, os participantes ficaram imersos em dois jogos
de realidade virtual: um jogo de corrida de carro e outro jogo de voo. Ainda nesta

etapa, foram realizadas as analises preliminares dos experimentos realizados.

. Na quarta etapa, foi introduzido o método base para este trabalho, conforme pro-
posto pelo Porcino [12]. Essa introducao é fundamental para a compreensao das
adaptagoes necesséarias para a incorporac¢ao dos biosinais. Durante esta fase, foram
realizadas modificagoes no método original, que envolveram a incorporacao de bi-
osinais nos experimentos e nas analises. Além disso, foram realizadas avaliagoes
de classificadores simbdlicos com base em arvores de decisdo, juntamente com a

avaliacao dos atributos que desempenham um papel na decisao preliminar sobre a

Cybersickness (CS).

. Por fim, na quinta e tltima fase, os resultados alcancados passaram por uma analise
detalhada, com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo de Aprendizado
de Maquina Simbdlico na deteccao e classificagao das causas da CS, ao incluir os
biosinais coletados durante os experimentos. Além disso, foi verificada a existéncia
de uma correlacgao significativa entre os niveis de CS relatados pelos participantes e

os dados fisiolégicos registrados.



1.4 Organizacao do Texto

Além deste capitulo introdutoério, este trabalho é composto por mais cinco capitulos,
cada um desempenhando um papel fundamental na exposi¢ao e analise dos conceitos, da

abordagem proposta, dos argumentos e das evidéncias que constituem esta pesquisa.

o Capitulo 2: Neste capitulo, é feita uma introducao a Realidade Virtual, abordando
conceitos e principios relacionados a Motion Sickness (MS), Visually Induced Mo-
tion Sickness (VIMS) e Cybersickness (CS). Além disso, sdo apresentados os dois
principais métodos de avaliacao utilizados na CS, bem como os principais biosinais
utilizados em estudos relacionados a CS. O capitulo também aborda conceitos basi-
cos de Machine Learning (ML), Deep Learning (DL), Convolutional Neural Networ
(CNN), Recurrent Neural Network (RNN) e Classificadores Simbdlicos, além das

estratégias para mitigar a Cybersickness (CS).

o Capitulo 3: Apresenta uma revisao da literatura que explora o uso de biosinais para
detecgao e andlise da ocorréncia de Cybersickness (CS) em ambientes virtuais. Cada
secao resume os principais pontos das pesquisas analisadas. Os topicos abordados
incluem: deteccao da CS por meio de biosinais, detec¢ao e previsao automética da
CS usando técnicas de ML, TA Explicavel com EEG e andlise da CS com algoritmos
simbélico de Machine Learning (ML).

« Capitulo 4: E apresentada a ferramenta desenvolvida neste estudo para aquisiciao
de biosinais, juntamente com informagoes sobre os jogos utilizados, os equipamentos
e suas configuragoes, os métodos de coleta de dados qualitativos e quantitativos, bem
como os procedimentos para a realizacao dos experimentos. Por fim, ainda neste

capitulo, sdo apresentadas as andlises dos dados coletados.

o Capitulo 5: Contextualiza o método base proposto por Porcino [12], com uma
apresentacao minuciosa de seu aprimoramento, o qual é essencial para a incorpo-
racao dos biosinais. Além disso, sdo apresentadas as avaliagoes de classificadores
simbélicos, com énfase em algoritmos baseados em arvores de decisao, e a analise
dos atributos que desempenharam um papel fundamental na identificacao das causas
Cybersickness (CS). Por fim, também detalhamos o procedimento empregado para

identificar as causas da CS, assim como os resultados alcangados nesta pesquisa.

e Capitulo 6: Aborda as consideragoes finais, destacando suas principais contribui-

¢oes e limitagoes, além de identificar possiveis dire¢oes para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao

Neste capitulo, serao apresentados os principios que orientaram e fundamentaram a ela-
boragao desta pesquisa, com a explanagao dos principais conceitos envolvidos no desen-

volvimento desse projeto.

2.1 Realidade Virtual

A Realidade Virtual (RV) é uma tecnologia que tem o poder de transformar nossa ma-
neira de interagir com o mundo digital e fisico. Segundo LaValle [36], a RV ¢ a indugao
de comportamento direcionado de um individuo por meio de estimulacao sensorial artifi-
cial, mesmo quando o individuo possui uma percepcao limitada ou nula da interferéncia.
Ela possibilita aos usuarios, mergulharem em um ambiente computacional simulado, uti-
lizando dispositivos eletronicos, como 6culos de Realidade Virtual, capacetes, luvas ou
outros dispositivos de interface.

Segundo Jerald [37], a RV é um "ambiente digital gerado computacionalmente que
pode ser experimentado e interagido como se esse ambiente fosse real'. A RV também
pode ser considerada um oximoro, como apontado por alguns estudiosos, pois representa
uma 'realidade que nao existe'[38]. Esta tecnologia possibilita uma experiéncia imersiva
sensorial e perceptiva, na qual os usuarios podem interagir e explorar um ambiente virtual
tridimensional em tempo real. Pode ser aplicada em diversas areas, como: jogos, simula-
¢oes, terapia, educacgao, treinamentos, entretenimento, entre outros. Um sistema de RV é
composto pela combinacao de hardware e software, que permite aos desenvolvedores criar
aplicativos de RV [37].

A sensacao de presenca na RV, é uma caracteristica fundamental que permite aos
usuarios se envolverem de forma profunda e realista com ambientes virtuais, criando uma
experiéncia imersiva [38]. Ea sensacao de estar presente no mundo virtual como se fosse

real, mesmo sendo uma experiéncia simulada. Por exemplo, o uso de um headset de RV



permite ao usudario ver imagens em 3D ao redor, ouvir sons direcionais e interagir com
objetos virtuais usando controles ou gestos, contribuindo para a sensacao de presenca.

Outro aspecto relevante, estd relacionado a possibilidade da Realidade Virtual ser
imersiva ou nao imersiva, com base na caracteristica importante da imersao e nos tipos
de interfaces ou componentes utilizados no sistema [38]. O sistema RV nao imersivo,
também chamado de sistema Desktop RV, conforme a Figura 2.2, é o menos imersivo
e 0 mais barato, pois requer componentes menos sofisticados. A bola espacial, teclado
e as luvas de dados, sao dispositivos de entrada frequentemente utilizados em sistemas
de realidade virtual ndo imersiva [39]. Esses componentes sdo amplamente aplicados em
areas como modelagem e sistemas CAD, permitindo aos usudrios criar e interagir com
objetos virtuais em ambientes tridimensionais.

Em contraste, o sistema de RV imersivo, conforme a Figura 2.1, é geralmente mais caro
mas proporciona o mais alto nivel de envolvimento e imersao para os usudrios [38]. Seus
componentes incluem Head-mounted Display (HMD), ou 6culos de RV, dispositivos de
rastreamento, luvas de dados e outros dispositivos que envolvem o usuario em animacoes
3D geradas por computador, criando uma sensacao de fazer parte do ambiente virtual.
Quando o usuério é totalmente imerso em um mundo virtual por meio de dispositivos
multisensoriais, como HMDs e salas de multiprojecao, a realidade virtual é denominada
"imersiva'[40]. Ela possui aplicagoes em diversos setores, como: jogos, educacao, simula-

¢ao, turismo e arquitetura.

Figura 2.1: RV imersiva usando Head- Figura 2.2: RV nao imersiva - computador
Mounted Display (HDM) [2]. com Sistema RV de Desktop [3].

Nos ultimos anos, a tecnologia de Realidade Virtual tem se tornado cada vez mais
popular, impulsionada pelo constante desenvolvimento dos HMDs [32]. Dispositivos de
visualizacao usados na RV que sdo colocados na cabeca do usuério, semelhante a 6culos ou
capacetes, para oferecer uma experiéncia imersiva. A popularizacao desses dispositivos,

tem sido um marco significativo na histéria da RV. Até o lancamento do Oculus Rift em



2013 [41], a tecnologia de RV era amplamente utilizada em aplicagbes comerciais e de
pesquisa, mas ainda era relativamente cara e inacessivel para o consumidor médio. Ao
longo dos anos seguintes, uma série de concorrentes langou seus proprios HMDs, tornando
essa nova tecnologia acessivel ao publico em geral.

Este estudo faz uso dos conceitos de Realidade Virtual (RV) imersiva, explorando
especificamente a andlise e resolugao de problemas relacionados a CS. Em outras palavras,
os sintomas investigados estao exclusivamente ligados a manifestacao de desconforto em

ambientes de RV com o uso de dispositivos HMDs.

2.2 Motion Sickness, VIMS e Cybersickness

Amplamente conhecida como Motion Sickness (MS) ou "enjoo de movimento', é uma
condicdo em que uma pessoa experimenta sintomas desagradaveis quando exposta a mo-
vimentos constantes e repetitivos, como qualquer sensacao de mal-estar que ocorre devido
a um movimento provocativo, que pode ser produzido por viagens de barco, avides e car-
ros [42, 4], e até mesmo brinquedos de parques de diversoes. Esses sintomas podem variar
de leves a graves, tais como: nausea, vomitos, tontura, palidez, sudorese e sensacao geral
de mal-estar.

O termo "doenca (sickness)', geralmente implica em estar afligido por uma condigao
patolégica ou enfermidade. Portanto, segundo Johnson et al [43], o uso da palavra "do-
enca' em relagdo ao MS ¢é inadequado. MS nao é uma doenca ou enfermidade, mas sim
uma resposta normal do organismo de um individuo saudéavel, sem distirbios organicos
ou funcionais, quando exposto por um periodo de tempo suficiente a um movimento des-
conhecido de gravidade significativa. Segundo Gianaros et al [44], os sintomas de MS
podem ser categorizados em quatro dimensoes distintas: gastrointestinais (consciéncia do
estomago, ndusea, vomito), central (desmaio, tontura, visdo turva, desorientagao, tontura,
sensagao de girar), periférico (suor, sensagao de calor) e sonoléncia/apatia (aborrecimento,
sonoléncia, cansago, mal-estar). Conforme essa classificagdo, as pessoas podem vivenciar
niveis variados de sintomas em cada uma dessas dimensoes.

De acordo com Reason et al[4], conforme a Figura 2.3, geralmente a MS ocorre quando
ha conflitos entre sinais sensoriais, como aqueles relacionados a aceleragoes percebidas pelo
sistema visual (vis), como o movimento percebido pelos olhos; somatossensorial (som),
percepcao de mudangas no equilibrio e na posi¢do do corpo; vestibular (vest), relacio-
nados ao equilibrio; auditivo (aud), relacionadas ao som e ruido; e experiencial (exp),
que envolve as expectativas e memorias anteriores. Essa discordancia entre os diferentes
sinais sensoriais é uma das principais teorias que explicam a ocorréncia do MS, sendo a

explicacdo mais amplamente aceita e citada pelos pesquisadores.



Essa teoria postula que o MS é resultado do conflito entre os sinais sensoriais, que
normalmente transmitem informacgoes consistentes, como os sinais visuais e vestibulares
[4]. Quando ha uma discrepancia entre as informagoes visuais, que indicam que o corpo
estd em movimento, e os sinais vestibulares, que indicam que o corpo estd em repouso,

ocorre um conflito sensorial, desencadeando os sintomas da MS [42].

vis

som

vest » MS

aud ’

exp

Figura 2.3: Teoria classica do Conflito Sensorial (MS) [4].

A compreensao da suscetibilidade individual ao MS, é um aspecto importante para en-
tender e gerenciar esse disturbio. Nesse contexto, o Questionario de Susceptibilidade a MS
de Reason et al [4] Motion Sickness Susceptibility Questionnaire (MSSQ), é amplamente
reconhecido e utilizado como uma ferramenta confiavel para avaliar a suscetibilidade a
MS. Além do Pensacola Motion Sickness Questionnaire (MSQ) [45], poucos questioné-
rios tém a mesma validagao de pesquisa que o MSSQ. Embora haja varios questionarios
relatados na literatura, ele continua sendo amplamente reconhecido como uma referéncia
nos estudos em MS.

Com o crescente avango das tecnologias de realidade virtual e outras tecnologias digi-
tais imersivas, a preocupacao com os efeitos colaterais, como o MS, tem se tornado cada
vez mais relevante. Um tipo especifico de Motion Sickness relacionado a estimulos visuais
é conhecido Visually Induced Motion Sickness (VIMS), o qual ocorre em resposta a es-
timulos visuais gerados por dispositivos de RV, simulagoes virtuais, jogos de video-game
ou outras tecnologias digitais [46, 47].

A sensacao de VIMS é composta por componentes psicoldgicos e fisiologicos, sendo
muitas das vezes, dificeis de quantificar objetivamente, como por exemplo: nausea, deso-

rientagao, fadiga, e fadiga ocular[48]. Atualmente, hd uma caréncia de métodos confidveis
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e objetivos para prever e mensurar o inicio e a gravidade do VIMS. A maioria dos estu-
dos ainda se baseia principalmente em escalas subjetivas de avaliagcdo, como o Simulator
Sickness Questionnaire (SSQ) de Kennedy et al[27]. A busca por estratégias eficazes de
prevencao e mitigacdo dos sintomas do VIMS, pode contribuir significativamente para
proporcionar uma experiéncia mais confortavel e segura aos usuarios de dispositivos de
realidade virtual e outras tecnologias digitais imersivas.

O Visually Induced Motion Sickness (VIMS) e a Cybersickness (CS), sdo termos que
descrevem o desconforto visualmente induzido, geralmente experimentado durante ou apés
a exposicao a Ambientes Virtuais ou estimulos visuais. No entanto, possuem origens e
contextos distintos. O VIMS é um termo mais abrangente, referindo-se nao apenas a
ambientes de RV, mas também a jogos de video-game, filmes 3D e outras tecnologias
digitais que proporcionam estimulos visuais. A Cybersickness, por outro lado, é uma
subcategoria do VIMS.

A ocorréncia de CS é uma questao preocupante, que pode surgir como um efeito inde-
sejado do uso de ambientes virtuais ( Virtual Environments (VE)), demandando cuidados
e precaucoes adequadas [18]. A CS é uma condigdo que pode ocorrer durante ou apds
a exposicao a VE, como realidade virtual, realidade aumentada ou simuladores virtuais.
E caracterizada por sintomas semelhantes aos do MS [18], os quais LaViola [16] descreve
os principais: tensdo ocular (sensacao de desconforto nos olhos), dor de cabega, palidez
(perda de cor na pele), suor, boca seca, sensagao de estdmago cheio, desorientacao (confu-
sdo ou perda de orientagdo no espago ou no tempo), vertigem (tontura ou instabilidade),
ataxia (dificuldade de coordenagado motora ou movimentos desajeitados), ndusea (sensa-
¢ao de desconforto no estéomago as vezes acompanhada de uma vontade de vomitar) e
vomito.

Apesar do MS e CS compartilharem os mesmos sintomas, eles nao sao necessariamente
a mesma condicao. No caso do MS, a estimulacao vestibular pode ser suficiente para
desencadear os sintomas, embora a visdo também possa contribuir. Ja no CS, a condi¢ao
pode ser desencadeada exclusivamente por estimulos visuais e vestibulares [49, 16]. Em
suma, Cybersickness (CS) é um tipo de desconforto sensorial que ocorre em ambientes
virtuais ou de Realidade Aumentada (RA), embora seja menos comum na RA. O Motion
Sickness (MS) é um tipo de desconforto sensorial que acontece em resposta a movimentos
reais do corpo. Por outro lado, o Visually Induced Motion Sickness (VIMS) é uma forma
especifica de MS que ocorre em resposta a estimulos visuais em ambientes onde nao ha
movimento real do corpo. Todas essas condi¢oes envolvem discrepancias sensoriais, mas

tém causas e contextos distintos.
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2.3 Abordagens da Cybersickness

A Cybersickness (CS) pode trazer diversas implicagoes e efeitos colaterais, sendo um
dos principais riscos o desenvolvimento de sintomas posteriores que podem durar varias
horas [16]. Um caso extremamente raro e preocupante foi relatado, no qual um piloto
experimentou a inversao de sua percepc¢ao visual em 180 graus, enquanto dirigia um carro,
varias horas depois de interagir em VE. Esse exemplo ilustra a gravidade dos efeitos que

a CS pode ter no corpo humano [50].

2.3.1 Teorias da CS

De acordo com LaViola [16], dentre as causas da cybersickness, trés teorias principais se
destacam: a Teoria do Conflito Sensorial, a Teoria do Veneno e a Teoria da Instabilidade
Postural. Embora ainda haja muito a ser descoberto sobre as causas especificas da CS, a

compreensao dessas teorias pode ajudar a prevenir e tratar seus sintomas.

Teoria do Conflito Sensorial

A Teoria do Conflito Sensorial, é uma das principais teorias relacionadas a Cybersickness
(CS). Ela sugere que a CS é causada por uma incompatibilidade entre os sistemas senso-
riais envolvidos na percep¢ao do movimento [51], ou seja quando a informagao sensorial
nao é o estimulo que o sujeito esperava com base em sua experiéncia fisica. Por exemplo,
quando a visao sugere que a pessoa estd em movimento, mas o equilibrio do corpo indica
que ela estd parada, ocorre um conflito sensorial que pode gerar uma sobrecarga senso-
rial, desencadeando sintomas como desconforto, ndusea e tontura. E a mais antiga e mais
aceita das teorias relacionadas ao enjoo e a Cybersickness [4].

Existem limitacoes na capacidade de prever a ocorréncia e gravidade da CS em de-
terminadas situacgoes, além de outros fatores associados ao mal-estar que nao sao con-
siderados. A teoria do conflito sensorial carece de poder preditivo para determinar a
gravidade dos sintomas CS em relacao a qualquer experiéncia virtual. Explicar por que
alguns individuos sao mais suscetiveis a CS do que outros, apesar de receberem estimulos
semelhantes, também é um desafio [16]. No entanto, a Teoria do Conflito Sensorial é

amplamente reconhecida como uma das causas da Cybersickness.

A Teoria do Veneno

A estimulagdo adversa em certos ambientes virtuais pode confundir o sistema visual e
vestibular, fazendo com que o corpo interprete erroneamente as informagoes e sinta como

se tivesse ingerido uma substancia toxica, levando a sintomas perturbadores que podem
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resultar em ndusea e vomito [16]. Essa resposta é explicada pela Teoria do Veneno,
que propoe que a CS é causada por uma resposta emética do corpo a estimulos visuais
ou vestibulares conflitantes. Ela tenta fornecer uma explicacdo de por que o enjbo e a
Cybersickness (CS) ocorrem de um ponto de vista evolutivo [52].

A Teoria do Veneno apresenta uma hipotese intrigante para explicar a ocorréncia da
CS e existem algumas pesquisas que corroboram essa teoria [52]. Entretanto, esta teoria
nao possui poder preditivo e nao ¢ capaz de explicar por que algumas pessoas que estao em
ambientes virtuais ndo apresentam a resposta emética. Ainda ha muito a ser descoberto
sobre a CS e os mecanismos subjacentes que a causam. Infelizmente, é dificil determinar

se essa teoria é valida.

A Teoria da Instabilidade Postural

A Teoria da Instabilidade Postural procura explicar a Cybersickness (CS) por meio de
mudancas no controle postural do individuo. Nessa perspectivam, segundo Riccio et al.
[20], a estabilidade postural ¢ definida como o estado em que os movimentos descontrolados
dos sistemas de percepgao e agdo sdo minimizados. Para LaViola [16], a estabilidade do
equilibrio corporal é influenciada pelas caracteristicas do ambiente em que se encontra.
Se houver mudancas abruptas ou significativas no ambiente, o controle postural pode ser
perdido, especialmente se as estratégias de controle nao estiverem disponiveis por falta de
experiéncia. Tomando como exemplo caminhar sobre diferentes superficies como grama e
areia, € comum que as pessoas adotem diferentes formas de andar em cada uma delas, e
se alguém tentar andar na areia da mesma maneira que na grama, ¢ provavel que perca
o equilibrio e caia.

A questao agora é como a teoria da instabilidade postural se aplica a CS. De acordo
com Riccio et al. [20], s@o varias as situa¢oes ambientais que ocorrem e que podem
induzir a instabilidade postural. Existem quatro categorias distintas que incluem: vibra-
¢ao de baixa frequéncia, auséncia de peso, variagoes nas relagoes entre o vetor de forca
gravito-inercial e a superficie de suporte, juntamente com a especificidade alterada. A
Cybersickness (CS) estd incluida na categoria de especificidade alterada [16]. Devido a
presenca de aceleragoes e movimentos rotacionais que sao percebidos visualmente, mas
que nao sao causados pelo movimento real do corpo do individuo em muitos Virtual FEn-
vironments (VE), as estratégias para controle postural visando estabilidade nao surtirdao
efeito. Por exemplo, um sujeito pode alterar a posicao dos pés para se estabilizar em
resposta a uma sensacao de movimento visual. Como nao ha movimento fisico, o sujeito
cria uma discrepancia nao intencional de uma posicdo estavel, causando instabilidade

postural.
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2.3.2 Fatores que contribuem para a CS

Existem varios outros fatores que influenciam o surgimento da CS, e que nao estao dire-

tamente relacionados a nenhuma das trés teorias discutidas na se¢ao anterior.

Fatores Individuais

Género: Segundo Koohestani et al. [53], a questao de género é um fator que influencia
a susceptibilidade & Cybersickness (CS). De acordo com estudos, as mulheres sdo mais
propensas a apresentar sintomas de CS do que os homens, ja que elas ndo possuem a
mesma percep¢ao espacial [54]. Uma das explicages para isso é que as mulheres costumam
ter campos de visao mais amplos que os homens. Um campo de visao mais amplo aumenta
a chance de percepcao de Flicker [22, 16].

Idade: Reason et al. [4] afirmam que idade é um fator significativo a ser considerado.
Segundo Lawther et al [55], a susceptibilidade ao MS é mais alta em individuos com menos
de 15 anos e diminui & medida que a idade aumenta. Para LaViola Jr [16], as criangas
com faixa etaria dos 2 aos 12 anos, sdo mais propensas a CS, com queda rapida entre os
12 e 21 anos e reducao mais gradual a partir dai. Ademais, conforme o estudo, a partir
dos 50 anos de idade, a ocorréncia de Cybersickness (CS) é praticamente nula. Também
hé estudos contraditérios [56].

Condicao de Saide: A condigao de satde pode aumentar a suscetibilidade a CS/MS
quando os individuos sao expostos ao ambiente virtual. Qualquer sensacao, como dor de
estOmago, nausea, infeccdo no ouvido, ressaca, estresse, dor de cabega, fadiga, falta de
sono ou doengas respiratorias pode levar a uma MS [50, 53].

Ativacdo Individual: A importancia da ativacao individual em ambiente virtual
é importante pelo fato de que participantes que assumem papéis ativos, como dirigir ou
jogar, tendem a sofrer menos com CS em comparagao com jogadores passivos [57]. Esse
resultado pode ser atribuido a expectativa de que os pilotos ou jogadores ativos sejam
capazes de antecipar seu préprio desempenho [53]. Conforme observado por Lackner [57],
os usuarios que controlam ativamente a simula¢ao sao menos suscetiveis aos sintomas do
que os participantes passivos.

Posi¢do no Simulador: A posicdo do usudrio em ambientes virtuais (VE) desem-
penha um papel na suscetibilidade de CS. Em geral, ao fazer uso de VE, as pessoas ficam
sentadas ou em pé. De acordo com a teoria da instabilidade postural, a posi¢cao sentada é
mais eficaz na redugao dos sintomas de CS, devido a diminuicao dos requisitos de controle
postural [16]. Além disso, a posigao do usudrio pode aumentar a suscetibilidade & CS em

simulacoes de VE com multiplos participantes.
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Experiéncia de Jogo: A experiéncia de jogo pode influenciar a suscetibilidade a Cy-
bersickness (CS). Segundo Kemeny [51], pessoas com menos experiéncia em informatica,
tecnologia e jogos podem ser mais propensas a sentir CS. Isso pode levar a um maior nivel
de estresse durante uma tarefa, o que pode aumentar a probabilidade de sentir cybersick-
ness. Jogadores experientes, por outro lado, tém maior probabilidade de se adaptarem a
ambientes virtuais e, portanto, sao menos propensos a sentirem nauseas, tontura e outros
sintomas de CS.

Tempo de Exposicao: O tempo que um individuo passa em um ambiente virtual
pode influenciar a probabilidade de experimentar sintomas de CS. No estudo de Porcino

[12], o tempo de exposi¢ao foi identificado como a causa mais comum de desconforto.

Causas Geradas por Software

Flicker: O flicker em estimulos visuais, pode causar fadiga ocular [16] e sintomas de CS
[53]. Sua percep¢ao varia entre individuos e é mais perceptivel na visao periférica. A RV
busca cercar todo o campo de visao do usuario, o que pode aumentar a suscetibilidade ao
flicker. Para evita-lo, é necessario aumentar a taxa de atualizacdo do sistema, especial-
mente na periferia [16]. Com o avango da tecnologia, exibi¢oes visuais com alta taxa de
atualizagdo devem se tornar mais acessiveis.

Lag: Quando um usudrio estd imerso em um Realidade Virtual (RV), ele pode mover
sua cabecga para olhar em torno do ambiente virtual. Esses movimentos da cabeca sao
capturados por um rastreador de cabeca e as informagoes sao enviadas para o computador.
O computador, entdo, processa essas informagoes e atualiza a exibicdo visual para o
usuario. No entanto, a demora que pode ocorrer entre essas etapas, também conhecida
como "lag", pode ser especialmente problematica em situagdes que exigem movimentos
rapidos, como observar um objeto em movimento. Esse atraso pode nao apenas atrapalhar
a experiéncia do usuario, mas também desencadear sintomas de Cybersickness, tais como
enjoo, tontura e desorientagao [16].

Locomocgao: Aplicativos de RV que buscam uma experiéncia realista, exigem que os
controles de locomogao sejam naturais e intuitivos para o usuario. Para isso, geralmente
sao utilizados sistemas de rastreamento que mapeiam os movimentos do usuario no mundo
real para o ambiente virtual [58]. Contudo, quando o usudrio é submetido a estimulagao
continua do movimento visual, mesmo durante o repouso (conhecida como vecgao), isso
pode resultar em sensagoes desconfortaveis [12].

Aceleracgdo: O sistema vestibular, responsavel pelo equilibrio e orientagao, demons-
trou ser particularmente sensivel as variagoes na velocidade. Quando o sistema vestibular
detecta discrepancias entre os movimentos percebidos pelo corpo e aqueles apresentados

aos olhos, isso pode desencadear sintomas de CS. Estudos [59, 60| demonstraram que
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exibi¢oes com alta frequéncia de aceleracao e desaceleragao tendem a induzir sintomas
mais acentuados de CS, quando comparadas a apresentagoes que mantém um movimento
de aceleracao constante.

Imprecisao na Deteccao da Posicdo: A capacidade de rastrear a posicao da
cabeca e demais membros do usuario, é fundamental para a tecnologia de ambientes
virtuais, de modo que uma representacao precisa do usudrio possa ser feita no espaco
virtual. No entanto, o rastreamento da posi¢cao nao é absoluta e pode variar, afetando a
possibilidade de desencadear sintomas da CS. Considerando, por exemplo, um rastreador
fixado na cabeca do usuario, se este for utilizado para atualizar a visao do usuario, a
imagem exibida pode apresentar movimentos constantes e incontrolaveis, mesmo quando
o usudrio mantém a cabega e o corpo iméveis [16]. Esses problemas podem resultar em
sintomas de tontura e falta de concentragao [61].

Campo de Visdo: O campo de visao (Field of View (FoV)) desempenha um papel
importante na imersao em ambientes de Realidade Virtual (RV). Um FoV mais amplo,
permite que o usuario veja mais do ambiente virtual, contribuindo para uma sensacao
de maior realismo e envolvimento. Por outro lado, um FoV expandido também pode
aumentar a sensacao de desconforto. Para mitigar esse efeito, alguns sistemas de RV
restringem o FoV, o que pode afetar negativamente a experiéncia do usuério [62].

Profundidade de Campo: A profundidade de campo (Depth of field (DoF) em
RV, é uma técnica eficaz para direcionar a atencao do usudrio para objetos especificos
em Ambientes Virtuais. Estudos indicaram que a aplicacao de efeitos de desfoque de
profundidade contribui para a fusao de contetido estereoscopico, reduzindo a fadiga visual
e desconforto [63, 64].

Quadros de Descanso: O conceito de quadros de descanso se fundamenta na cons-
tatacao de que os seres humanos possuem uma notavel sensibilidade em relagao a objetos
que permanecem iméveis [65]. No contexto da CS, quando houver dificuldade em sele-
cionar um quadro de repouso consistente, as pessoas tém uma maior suscetibilidade de
experimentar CS, porque recebem informacgoes conflitantes sobre o que permanece imével
no ambiente virtual e o que ndo permanece [16].

Rotacdo da Cdmera: A inclusdo de rotacoes em ambientes virtuais utilizando
dispositivos de Realidade Virtual (RV) com HMDs, pode aumentar a probabilidade de
conflitos sensoriais [66]. No estudo conduzido por Bonato [67], observou-se que a utili-
zacao de dois eixos em rotagoes resulta em uma percepgao de rotagao mais intensa, em

comparacao com a utilizacao de apenas um eixo.
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2.4 Meétodos de Avaliacao em Cybersickness

A estimativa da CS, tem despertado interesse crescente em pesquisa nos setores académico
e industrial [34]. Para entender e abordar de forma eficaz a CS, os pesquisadores tém
buscado medidas e estratégias para avaliar sua ocorréncia e gravidade. Uma maneira de
classificar as medidas é dividindo-as em duas categorias: (a) qualitativa, por meio da
coleta de feedback subjetivo; e (b) quantitativa, através de sinais fisiolégicos, durante ou

logo apés a exposi¢ao dos usudrios a um ambiente digital imersivo [28].

2.4.1 Meétodo Qualitativo

A coleta de feedback subjetivo é realizada por meio de questionarios, como o Simulator
Sickness Questionnaire (SSQ), sendo uma das ferramentas utilizada pelos pesquisadores
para avaliar os sintomas da CS [27]. A interpretagdo subjetiva das respostas dos par-
ticipantes pode ser desafiadora, uma vez que os sintomas podem variar em intensidade
e podem ser influenciados por fatores como a suscetibilidade individual e a duracao da
exposicao a simulacao.

Segundo Kennedy et al [27], a maioria dos estudos de Simulator Sickness (SS), utiliza-
vam o Pensacola Motion Sickness Questionnaire (MSQ) ou alguma de suas variantes para
avaliar a gravidade dos sintomas. O MSQ apresentava varias deficiéncias nas medigoes
de SS, além de alguns sintomas incluidos na pontuacao de MS serem irrelevantes para
o SS. Diante disso, Kennedy et al [27] desenvolveu o Simulator Sickness Questionnaire
(SSQ), derivado do MSQ, usando uma série de andlises fatoriais, e ilustra seu uso no
monitoramento de desempenho com dados de uma pesquisa SSQ computadorizada.

Além do MSQ), o questionario Potential Discomfort Indicator (PDI) é um dos ques-
tiondrios mais utilizados para avaliagdo de MS [44]. Uma limitacio desse indice ¢é a
pontuacao Unica que depende da magnitude composta dos sintomas: nausea, tontura,
dor de cabega, calor, sudorese e sonoléncia. Segundo Gianaros et al. [44], a MS pode
ser quantificada como uma sindrome multimensional, nao apenas como um sintoma iso-
lado. Anélises fatoriais exploratorias e confirmatorias foram usadas para derivar e verificar
quatro dimensoes da MS: gastrointestinais, centrais, periféricas e relacionadas ao sono.
Essas dimensoes foram utilizadas para construir o MSAQ, um questionario de avaliacao
administrado a individuos expostos a um tambor optocinético rotativo.

No estudo conduzido por Kim et al. [1], foi proposto o questionario denominado Virtual
Reality Sickness Questionnaire (VRSQ), com base no questionario SSQ, tradicional e
amplamente utilizado. O SSQ foi modificado para atender aos critérios especificos do
ambiente de RV. O SSQ original era composto por 16 itens, divididos em trés componentes:

nausea, oculomotor e desorientacao. No entanto, o novo questionario chamado de Virtual
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Reality Sickness Questionnaire (VRSQ), é composto por apenas 9 itens, divididos em
dois componentes: oculomotor e desorientacdo. De acordo com Sevinc et al. [68], o
CyberSickness Questionnaire (CSQ) [69] e o VRSQ tém as melhores qualidades para
avaliar o Cybersickness (CS) em aplicativos de RV baseados em Head-mounted Display
(HMD), além de fornecer uma abordagem completa para medir seus sintomas e calcular
seu aspecto subjetivo.

Os questionarios apresentam limitagoes, uma vez que nao podem ser administrados
durante a experiéncia do usuario, o que dificulta a analise das sequéncias cronolégicas
dos estimulos apresentados. Keshavarz & Hecht [70] propuseram a adogao de uma escala
de 20 pontos para avaliagoes verbais da Motion Sickness (MS). O Fast Motion Sickness
Scale (FMS), é uma escala tinica de autoavaliagdo verbal, variando de zero (sem enjoo) a
20 (enjoo intensos). As respostas no FMS podem ser registradas durante a experiéncia do
usudrio, em intervalos regulares. No estudo (Keshavarz, 2011 [70]), o FMS foi aplicado a
cada minuto e comparado com as pontuagoes do SSQ, revelando uma correlagao signifi-
cativa entre os dois métodos. Vérios estudos incorporaram o uso do FMS [31, 71, 72].

No estudo conduzido pelo Porcino [12], foi introduzido o questionario Cybersickness
Profile Questionnaire (CSPQ), contendo 9 questoes relacionadas ao perfil do usuério,
como género, idade, experiéncia, sensibilidade ao flicker, pré-sintomas, uso de 6culos de
grau, deficiéncias visuais, postura de jogo e olho dominante. A escolha dessas informagoes
de perfil foi embasada na literatura e na experiéncia adquirida durante os testes-piloto
do estudo. Na pesquisa (Porcino [12]), assim como no presente estudo, os experimentos
foram iniciados solicitando que os participantes preenchessem primeiro o questionario
CSPQ), seguido pelo VRSQ.

A utilizagao de avaliagoes subjetivas, é uma abordagem comum para medir os sintomas
de CS. No entanto, hd uma preocupacao adicional em relacao a precisdo dos sintomas
relatados pelos participantes apos o experimento. A falta de precisdo na recordacao dos
sintomas pode resultar em avaliacoes distorcidas ou inadequadas dos efeitos do CS. Os
participantes podem subestimar ou superestimar a intensidade ou frequéncia dos sintomas

que vivenciaram, o que pode prejudicar a validade dos resultados obtidos.

2.4.2 Meétodo Quantitativo

E importante utilizar métodos adicionais & medicdo subjetiva, como avaliacdes quantita-
tivas por meio de biosinais dos participantes durante a exposicao a CS [34]. Esses dados
podem fornecer uma visao mais precisa e confidvel dos sintomas experimentados, comple-
mentando as avalia¢oes subjetivas. Os biosinais sao medidas fisiol6gicas obtidas do corpo
humano e incluem: FElectroencephalogram (EEG), Heart Rate (HR), Heart Rate Variabi-
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lity (HRV), Galvanic Skin Response (GSR), Electrogastrography (EGG) e Electrodermal
Activity (EDA), entre outros.

Os sinais fisiologicos sao amplamente utilizados em diversas dreas da satde. Sao apli-
cados no diagnostico de doengas neuroldgicas, cardiacas e musculares, no monitoramento
de pacientes durante cirurgias, reabilitacao, estudo do sono, monitoramento de atletas,
entre outros. Muitas patologias podem ser diagnosticadas com base nas informagoes con-
tidas nos biosinais [73]. Além disso, os biosinais também sao usados em pesquisa cientifica,
como ferramenta importante para coleta de dados.

Uma abordagem mais objetiva, requer a obtencao continua de estatisticas que mensu-
rem o impacto da CS no tempo de reagdo do usuario e no desconforto fisico ao longo do
tempo [34]. Nesse sentido, os sensores de biosinais se destacam em relagdo aos questio-
narios tradicionais, uma vez que podem oferecer uma medi¢ao mais objetiva e precisa do
estado fisiologico dos usuarios durante toda a experiéncia. Ao integrar a avaliacao subje-
tiva com dados objetivos, é possivel obter uma compreensao mais abrangente e confiavel
dos sintomas associados ao CS.

Além disso, a capacidade de prever precocemente os sintomas, possibilitaria a aplica-
¢ao antecipada de técnicas de redugao da Cybersickness (CS). Por exemplo, com base na
gravidade prevista da CS obtida por meio de andlises de biosinais, seria possivel inserir
quadros estaticos de repouso na cena virtual, diminuir o campo de visao ou borrar o
movimento rotacional [74, 75, 76], como estratégias preventivas. Ao adotar essas estraté-
gias de forma proativa com base nas previsoes de CS, seria possivel aliviar o desconforto
relacionado a CS antes mesmo de sua ocorréncia, tornando a experiéncia de RV mais
confortdvel e agradavel para os usuarios. Essa abordagem preventiva, poderia melhorar
significativamente a experiéncia de uso dessas tecnologias e facilitar sua aplicacao em
diversos contextos, como jogos, treinamentos, terapias e outras aplicagoes que utilizem
Realidade Virtual (RV).

Diversos estudos [23, 34, 28] tém demonstrado com sucesso a aplicagao de biosinais na
detecao de CS, utilizando uma variedade de métodos como: EEG, GSR, EGG, HR, entre
outros. Detectar automaticamente a gravidade da CS ou prever sua ocorréncia, podem ser
alternativas mais eficazes. Os sinais fisiologicos, podem ser utilizados como entrada em
técnicas de Machine Learning (ML), possibilitando a identificagdo automética de padroes
a partir dos dados coletados. Isso permite a atribuicao de pontuagoes com base em um
modelo de ML predefinido, facilitando a analise e interpretacdo dos dados, a partir dos

biosinais em estudo.
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2.5 Deteccao Automatica da CS

Geralmente, as medigoes subjetivas [27, 1, 69] sdo obtidas antes/apds a experiéncia imer-
siva. Para coletar medidas subjetivas durante a experiéncia, é preciso recorrer a interven-
¢oes disruptivas, como a interven¢ao humana ou o uso de software de autorrelato [3, 26].
No entanto, uma abordagem mais eficaz, seria a deteccao precoce da gravidade da CS,
por meio da previsdo de sua ocorréncia [28]; o que possibilitaria intervengoes rapidas e
apropriadas, gerando melhores resultados para os usuarios. Com os recentes progressos
no campo do Deep Learning (DL), é possivel treinar uma Deep Neural Network (DNN)
[77] para detectar a gravidade da CS atual ou prever sua gravidade futura [35]. Além
disso, hé diversos estudos [28, 34, 35] que tém explorado com sucesso a aplicagdo das
RNN-LSTM [78, 79], para a detecgdo e previsao da gravidade da CS.

Os pesquisadores observaram que a CS tem um impacto significativo nos sinais fisi-
olégicos, incluindo a onda delta do eletroencefalograma (Electroencephalogram (EEG)),
frequéncia cardiaca (Heart Rate (HR)), variabilidade da frequéncia cardiaca (Heart Rate
Variability (HRV)) e a resposta galvanica da pele (Galvanic Skin Response (GSR)), apre-
sentando uma correlacao significativa com a ocorréncia de Cybersickness (CS) [34]. Além
desses, outros biosinais, como o movimento ocular, piscar dos olhos, atividade gastrica
(EGG), taxa de respiragao, entre outros; também podem ser usados como indicadores
para investigar as causas da CS. Com a andlise desses biosinais, os pesquisadores podem
identificar padroes e correlagoes que podem facilitar uma compreensao aprofundada so-
bre os mecanismos subjacentes a CS, permitindo o desenvolvimento de estratégias para

mitigar seus sintomas.

2.5.1 Atividade Elétrica no Cérebro

Considerando os possiveis impactos da CS no estado fisico dos usuérios, a analise de da-
dos fisioldgicos tornou-se uma abordagem importante. A atividade elétrica do cérebro
(EEG) pode ter um papel significativo na CS, uma vez que os conflitos entre os sinais
visuais e vestibulares podem causar modificagoes na atividade neural [80]. Segundo Bli-
nowska et al [81], a eletroencefalografia é um campo dedicado ao registro e interpretagao
do eletroencefalograma (EEG), que é uma representacao grafica do sinal elétrico gerado
pela atividade cooperativa das células cerebrais. Mais especificamente, o EEG registra a
variacao temporal das mudancas elétricas geradas pela agao sincronizada das células ce-
rebrais. A palavra "eletroencefalograma'deriva das palavras gregas "enkephalo”(cérebro)
e "graphein’(escrever). De acordo com Binnie et al. [82], o Electroencephalogram (EEG) é

uma representacao grafica da atividade elétrica do cérebro, que é registrada em forma de
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um espectro de frequéncias, podendo ser medido através de eletrodos colocados no couro

cabeludo ou diretamente no cértex cerebral.
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Figura 2.4: Comparacao de bandas de ondas cerebrais EEG [5].

A atividade cerebral é composta por ondas cerebrais, conforme Figura 2.4, que sao
representadas como uma onda fundamental comum, que pode ser subdividida em diferen-
tes bandas de frequéncia [83], como Alfa, Beta, Teta, Delta e Gama. Essa subdivisdo em
diferentes bandas de frequéncia no EEG, permite a andlise e interpretacao das caracteris-
ticas das ondas cerebrais, fornecendo informagoes valiosas sobre o funcionamento cerebral

e o estado mental do individuo em estudo. Apesar dos desafios relacionados aos ruidos
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presentes no EEG, estudos tém buscado o uso de redes neurais como uma abordagem

para avaliar a Cybersickness (CS) com base nos sinais EEG [34].

2.5.2 Movimento Ocular e Piscar dos Olhos

Pesquisas tém sido realizadas para investigar a possivel relacao entre o movimento ocular,
o piscar dos olhos e a ocorréncia de Cybersickness (CS) em ambientes virtuais. O estudo
de Lopes et al. [84] examinou as variagoes na posi¢do da pupila e taxa de piscadas em
relacao a intensidade da CS. Os resultados sugerem que o rastreamento ocular e a taxa de
piscadas pode ser um bom indicador da CS. Recentemente, o uso de HMD com recursos de
rastreamento ocular, tem possibilitado a gravagao dos movimentos oculares dos usuarios
durante suas experiéncias de RV [85].

Diversos estudos tém registrado os sinais de Eletrooculograma ( Electrooculogram (EOG))
dos participantes para caracterizar os movimentos oculares. Dado que a fadiga ocular é
um dos principais sintomas do SSQ [86], é pertinente investigar esses fatores como uma
possivel varidvel para a deteccao da CS [87]. De acordo com Brown et al. [88], o EOG
é um registro dos potenciais elétricos gerados pelos movimentos oculares, medidos entre
a coérnea e a retina do olho. Para Chang e Won-Du [6], 0 EOG ¢é um sinal que muda de
acordo com os movimentos oculares; as alteragoes sao causadas pelo potencial estacio-
nario entre a retina e a cérnea dos olhos [89]. O potencial aumenta quando a cornea se

aproxima de um eletrodo e diminui quando a cérnea se move na direcao oposta.

S

Potencial

Tempo

Figura 2.5: Movimentos oculares juntamente com as mudancgas no po-
tencial elétrico na regiao periocular. O simbolo 'S’ indica a localizacao
de um sensor utilizado para registrar o sinal de EOG, enquanto 'R’ in-
dica o local onde um eletrodo de referéncia é colocado [6].

22



O procedimento padrao aplicado aos biosinais, incluindo o EOG, pode ser dividido
em cinco fases: medicao, processamento de sinal, extragdo de recursos, reconhecimento
de padrdes e comunicacao. A medicao envolve a escolha do tipo de dispositivo e a co-
locagdo dos eletrodos. O processamento de sinal é realizado para extrair e separar os
sinais relacionados aos olhos, eliminando sinais indesejados. A selecao de recursos é feita
considerando as tarefas de reconhecimento e os modelos a serem treinados. Finalmente, o
sinal processado é classificado usando técnicas como algoritmos Support Vector Machine
(SVM) e Recurrent Neural Network (RNN) [6].

Além disso, existem outros métodos de rastreamento ocular que permitem a captura
de dados enquanto o usuario esta imerso em ambientes de RV, como através do uso de
dispositivos como: HTC Vive Pro Eye [90], HP Reverb G2 Omnicept Edition [91] e Pupil
Labs (VR/AR) [92]. Esses dispositivos tém a capacidade de coletar dados precisos sobre o
movimento ocular dos participantes, incluindo fixagao, saccades (movimentos rapidos dos
olhos) e outras métricas oculares relevantes. Essas informagoes sao valiosas para entender
a relacao entre o rastreamento ocular e a ocorréncia de CS, possibilita aos pesquisadores

investigar as causas e os efeitos dessa condigao e desenvolver estratégias para mitiga-la.

2.5.3 Frequéncia e Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

De acordo com pesquisas recentes [23, 34, 28|, a exposi¢do a ambientes virtuais imersivos
pode resultar em alteragoes na atividade elétrica do coragao registrada pelo FElectrocardio-
gram (ECG), incluindo aumento na frequéncia cardiaca (Heart Rate (HR)) e modificagbes
na variabilidade da frequéncia cardiaca (Heart Rate Variability (HRV)). O eletrocardio-
grama ( Electrocardiogram (ECG)) é "o registro na superficie corporal da atividade elétrica
gerada pelo coragao' [93], sendo amplamente utilizado na avaliagdo de doencas cardiacas
e disturbios do ritmo cardiaco.

Durante a coleta de dados de ECG, a presenga de ruidos e artefatos ¢ comum e pode
interferir na precisao da analise. A presenca de ruidos pode levar a avaliagoes equivocadas
por parte dos pesquisadores, diminuindo a precisdo dos resultados [94]. Nesse contexto,
o pré-processamento é uma etapa crucial na analise de ECG [95], pois tem como objetivo
reduzir esses ruidos e artefatos, a fim de identificar com maior precisao os pontos fiduciais,
que sao pontos especificos encontrados em um tracado de ECG. Esses pontos fiduciais
sao importantes referéncias para a analise de diferentes pardmetros, como duracao de
segmentos, intervalos e amplitude de ondas; sendo essenciais para a interpretacao correta
e obtencao de resultados confidveis na analise de ECG.

A anélise de ECG tem sido amplamente utilizada em diversas areas, indo além do
diagnostico de doengas cardiovasculares, evidenciando um notavel aumento em sua apli-

cacdo. Os cientistas realizam medic¢oes de sinais de ECG em momentos criticos, como
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em situacoes de estresse, durante um exame oral, apés um feriado para estudantes, em
ambientes de escritério para funcionarios e durante uma tarefa de direcao para motoristas
[94]. Os resultados desses estudos mostram que as caracteristicas do ECG sao tteis para
distinguir entre diferentes cargas de trabalho mental e niveis de estresse [93]. Além disso,
hé outros estudos, como o trabalho realizado por Reyero Lobo et al. [96], que propde
uma andlise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (Heart Rate Variability (HRV))
como uma forma de monitorar o Cybersickness (CS), a fim de superar as limitagoes dos
atuais escores subjetivos na detecgao dos efeitos adversos que a imersao em um ambiente

virtual pode causar aos usuarios de Realidade Virtual (RV).

2.5.4 Atividade Gastrica

Segundo Yin et al. [97], a técnica de Eletrogastrografia (Electrogastrography (EGQG)) foi
inicialmente introduzida por Alvarez em 1922 [98], redescoberta por RC Davis (1957)
e popularizada na década de 1990. Devido a sua natureza nao invasiva, o EGG tem
recebido significativa atencao por parte de pesquisadores e clinicos. A EGG é a técnica
de mensuracao da atividade mioelétrica gastrica em células musculares lisas do estomago,
sendo realizada por meio de eletrodos de superficie (Figura 2.6) posicionados na regiao
abdominal do corpo [97]. A frequéncia normal do EGG em individuos saudéveis durante
o jejum, geralmente varia entre 2 e 4 ciclos por minuto (cpm), sendo uma média de 3
cpm, dentro de uma faixa ampla de variacao [99, 100]. Wolpert et al. em seu estudo [7],
também menciona que a definicdo de normogastria varia entre diferentes autores, sendo

geralmente estabelecida na faixa de 2 a 4 cpm (ciclos por minuto).
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Figura 2.6: Eletrodos cutaneos coloca-
dos no abdome do participante [7].

Segundo Jakus et al. [101], os pardmetros obtidos a partir do EGG , como a amplitude

média e a frequéncia dominante, tém sido utilizados para avaliar a presenca de nauseas
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em diversos contextos, incluindo em simuladores de condugao automatizados. Durante
episodios de nausea, é observada uma alteracao na amplitude e no conteido da frequéncia
do EGG, o que pode ser indicativo desse sintoma. Ao longo de mais de uma década, o
FElectrogastrography (EGG) tem sido utilizado como uma ferramenta objetiva para ava-
liar os sintomas epigéstricos e nduseas experimentados em Motion Sickness (MS). Alguns
trabalhos tém demonstrado que durante o curso desses sintomas, ocorre uma alteragao
na atividade elétrica basal predominante do trato gastrointestinal[102]. De acordo com
Hu et al. [103], as atividades mioelétricas gastricas sao indicadores de MS. Por ser um
procedimento nao invasivo, a EGG nao apresenta contra-indicagoes e pode ser utilizado
para investigar diversos distirbios relacionados a funcao géastrica [104]. Embora seja con-
siderada uma técnica importante e uma ferramenta de pesquisa valiosa, ainda é necessario
estabelecer seu papel clinico [105]. Além disso, outros estudos tém utilizado o EGG como
uma ferramenta para detectar a CS [106, 107], enjoo causado por ambientes virtuais,

simulacoes ou experiéncias em ambientes digitais.

2.5.5 Atividade Muscular

De acordo com Merletti et al.[108], a Eletromiografia (Electromyography (EMG)) é uma
técnica de medicao da atividade elétrica dos musculos. A atividade muscular é registrada
em forma de sinais eletromiograficos, que sao obtidos através da colocacao de eletrodos
na superficie da pele sobre o misculo de interesse ou por meio de eletrodos implantados
diretamente no musculo. Esses sinais podem ser amplificados, processados e analisados
para avaliar a fungdo muscular, monitorar a atividade fisica em tempo real e auxiliar no
diagnostico de condig¢oes neuromusculares.

A utilizacdo de previsoes de movimento da cabeca, é uma solucdo para reduzir a
laténcia em sistemas de Realidade Virtual (RV). Essas previsoes podem ser desenvolvidas
usando diferentes tipos de sensores e algoritmos, como sensores inerciais ou utilizando
biosinais, como a Eletromiografia ( Electromyography (EMG)). O conceito por tras do uso
do sinal EMG como preditor do movimento da cabeca, é baseado no fendomeno do Atraso
Eletromecanico (Electromechanical Delay (EMD)), que é o atraso entre o potencial de
agao gerado e as contragoes musculares [109]. O EMD sugere que o movimento humano
pode ser antecipado pela deteccao do sinal EMG de superficie.

No estudo de Recenti et al. [110], foi demonstrado que durante o processo de sele¢ao
de varidveis, os pardmetros musculares (EMG) foram os mais significativos, em contraste
com os parametros EEG, no contexto de Motion Sickness (MS) e RV. Além disso, os
resultados podem ter implicagoes praticas no desenvolvimento de estratégias para reduzir

o CS em experiéncias de RV. A consideracao dos parametros musculares de EMG em
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conjunto com outras medidas, pode levar ao desenvolvimento de abordagens mais eficazes

na minimizagao dos sintomas da Cybersickness (CS).

2.5.6 Condutividade da Pele

De acordo com o estudo de Islam et al. [28], a Galvanic Skin Response (GSR) é um dos
principais indicadores de CS, ja que reflete as alteragoes fisiolégicas do sistema nervoso
auténomo durante a exposicao a essas tecnologias. A GSR é uma medida fisiologica que
pode ser obtida a partir da superficie da pele e reflete principalmente a atividade dos
nervos simpaticos sudomotores nos canais secretores das glandulas sudoriparas écrinas
[111]. A condutividade da pele humana pode fornecer uma indicacdo de alteragoes no
sistema nervoso simpatico humano [112]. Se ocorrer um aumento na porosidade dessas
glandulas, havera também um aumento na condutancia elétrica, que pode ser detectado
por meio da GSR [111]. Segundo Dawson et al. [8], a conduténcia da pele é medida por
meio de eletrodos, e a sua medi¢ao pode ser realizada em locais comumente encontrados
nas palmas das maos. Existem varias opg¢oes aceitaveis de colocagao de eletrodos para a
medigao da conduténcia da pele (conforme a Figura 2.7).

Outro termo frequentemente utilizado é a Atividade Eletrodérmica (FElectrodermal
Activity (EDA)), que engloba diversas medidas relacionadas & atividade elétrica da pele,
tais como: condutancia de longo prazo, resposta fasica e a resposta tonica [113, 8]. A
EDA ¢é um termo mais abrangente que inclui varias medidas de atividade elétrica da
pele. Por outro lado, a GSR ¢ apenas uma medida especifica de atividade elétrica da
pele que reflete a condutancia elétrica da pele em resposta a atividade do sistema nervoso
autonomo. Essa distingdo é importante para evitar confusdo e garantir a precisao dos
resultados em estudos que usam essas medidas.

A aplicacao de EDA, que envolve a medicao da GSR, pode fornecer informacoes va-
liosas em pesquisas sobre CS. A GSR é capaz de registrar a resposta do sistema nervoso
auténomo em relagao a ambientes de Realidade Virtual (RV), Realidade Aumentada (RA)
e outros estimulos sensoriais; possibilitando a identificacao de periodos de maior tensao
emocional e desconforto fisico. No estudo conduzido por Jung et al. [114], foi constatada,

uma relacao positiva entre a GSR e a CS.

2.6 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) é um campo interdisciplinar que envolve a ciéncia e a enge-
nharia, com foco na compreensao computacional do que é conhecido como comportamento
inteligente e na criagao de artefatos que possam exibir esse comportamento [115, 116]. De

acordo com Nilsson e Nils J [117], a [A, preocupa-se com o comportamento inteligente
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Figura 2.7: Eletrodos posicionados para
registrar a atividade eletrodérmica [8].

em artefatos, tendo como um dos seus objetivos de longo prazo, desenvolver maquinas
capazes de executar essas tarefas tao bem quanto, ou talvez até melhor do que, os seres
humanos.

Para Rouhiainen e Lasse [118], IA é a habilidade das maquinas de utilizar algoritmos,
aprender com dados e empregar esse aprendizado na tomada de decisoes, tal como um ser
humano faria. Diferentemente das pessoas, dispositivos baseados em Inteligéncia Artificial
(IA) ndo requerem descanso e sdo capazes de processar grandes volumes de informacao
de uma s6 vez. Ademais, a taxa de erros é consideravelmente inferior em maquinas

desempenhando as mesmas atividades que seus correspondentes humanos.

2.6.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Méquina (Machine Learning (ML)) tem sido empregado como uma
ferramenta com o objetivo de melhorar a experiéncia do usuario e minimizar os efeitos in-
desejados da CS. Para identificar padroes relacionados a CS, modelos de ML sao treinados
utilizando dados coletados durante a utilizacdo de dispositivos de RV. Com base nessas
informagoes, é possivel desenvolver estratégias mais efetivas para mitigar os sintomas,
tornando a experiéncia de uso de dispositivos de RV mais agradavel.

Machine Learning (ML) é um subcampo da inteligéncia artificial que se dedica ao de-
senvolvimento de algoritmos capazes de permitir que sistemas computacionais aprendam
e se adaptem a partir de dados, ao invés de serem programados de forma explicita para
executar tarefas especificas [119]. Para Molnar e Christoph [120], ML é um conjunto de

métodos que os computadores usam para fazer e melhorar previsdes ou comportamen-
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tos com base em dados. Segundo Bochie et al. [121], os algoritmos de aprendizado de

maquina podem ser divididos em supervisionado, nao supervisionado e por reforgo.

o Aprendizado supervisionado: os algoritmos tém acesso a um conjunto de dados
rotulados, contendo exemplos de entradas com suas respectivas saidas conhecidas.
Ao expor o algoritmo a um grande volume de dados durante o processo de treina-
mento, ele ajusta seus parametros para ser capaz de prever corretamente as saidas

para novas entradas nao vistas anteriormente [121].

e Aprendizado nao supervisionado: em vez de receber um conjunto de dados com
entradas e saidas predefinidas, a maquina recebe apenas um conjunto de entradas
(x1, x2, ..., xn) [122]. Isso significa que ndo hd um mapeamento pré-estabelecido
entre as entradas e as saidas desejadas. O objetivo desse tipo de abordagem de
aprendizado de maquina ¢é encontrar padroes e estruturas ocultas nos dados que

possam ser Uteis para a tarefa em questao.

o Aprendizado por reforgo: nessa abordagem, os algoritmos utilizam um modelo
de recompensas e punigoes & medida que interagem com o ambiente [121]. O agente
aprende a tomar decisoes por tentativa e erro, aprimorando seu comportamento
ao longo do tempo por meio de uma politica de agoes que visa maximizar sua

recompensa numeérica.

2.6.2 Classificadores Simbodlicos

Os métodos simbdlicos de aprendizado de maquina sao caracterizados por induzir modelos
explicitamente representados em formato simbélico a partir dos dados. Diferentemente de
abordagens como redes neurais, que frequentemente resultam em modelos "caixa preta',
os métodos simbodlicos resultam em modelos cujas representacoes sao explicitas e facil-
mente interpretaveis [123]. A legibilidade dos métodos simbdlicos os torna especialmente
atraentes em aplicagoes em que a transparéncia do modelo é fundamental, como em siste-
mas de diagnésticos médicos, suporte a decisao, ou tarefas que requerem a compreensao
do raciocinio por tras das decisoes tomadas pelo modelo.

Os classificadores simbdlicos operam com simbolos e regras logicas para descrever os
padroes presentes nos dados de treinamento, cuja linguagem de descri¢do pode ser com-
posto por um conjunto de Ng regras posicionais if-then, exemplo: h = {Ry, Rs, ..., Ry, }
[124]. Cada regra é formulada a partir da andlise dos dados de treinamento e pode ser
adaptada ou ampliada conforme novas informacoes sao assimiladas pelo sistema.

Uma regra é uma disjuncao de conjungoes de testes de atributos na forma X; op Valor,

onde X; é o nome de um atributo, op é um operador pertencente ao conjunto {=,#, <
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,<,>,>} e Valor é um valor valido para o atributo X;. Cada regra R assume a forma
if Bthen H ou simbolicamente B — H, onde H ¢é a cabeca, ou conclusao da regra, e B
¢ o corpo, ou condicao da regra. H e B sao ambos conjuntos de testes de atributos sem
nenhum atributo em comum. Em uma regra de classificagdo, a cabeca da regra H assume
a forma class = C;, onde C; € {C,...,Cn,, } [124].

Um exemplo de Arvore de Decisao

Vamos considerar uma arvore de decisao composta por sete nos e os atributos: Género,
Idade, Experiéncia, Tempo de Jogo, Velocidade Média, FPS (Frames Per Second) e Nivel
de Desconforto (conforme a Figura 2.8. Neste contexto especifico, as regras desse modelo
de arvore de decisao sdo aplicadas para classificar o nivel de desconforto dos jogadores
durante uma simulacao de jogo de carro em realidade virtual. Os critérios de decisao do
modelo sao: "Velocidade Média", "Tempo de Jogo" e "Idade". O resultado é a classificagao
do "Nivel de Desconforto", que pode ser 0 (Nenhum), 1 (Leve), 2 (Moderado) e 3 (Severo).

Conforme apresentado na Figura 2.8, no primeiro nivel, a divisao é feita com base na
condicao da "Velocidade Média', indicando assim o atributo mais relevante neste modelo.
Se este atributo for menor ou igual a 109.0, avanca para a préxima condi¢ao "Tempo de
Jogo"; se maior que 109.0, resulta na classificacdo "Severo'. Para o ramo "Velocidade
Média < 109.0", se "Tempo de Jogo" for menor ou igual a 2100.0, a idade é avaliada,
resultando em "Moderado" se for menor ou igual a 22.5 e "Nenhum" caso contrario. Se
"Tempo de Jogo" for maior que 2100.0, o resultado é "Moderado". Neste exemplo, os
circulos azuis indicam um tnico caminho de decisdao para uma instancia prevista como
"Moderado".

Velocidade Média < 109.0
gini = 0.735
samples = 7

value =2, 2, 2, 1]
class = Nenhum

Trui/. False

Tempo de Jogo < 2100.0
gini = 0.667
samples = 6

value =2, 2, 2, 0]
class = Nenhum

Idade < 22.5
gini = 0.64
samples =5
value = [2, 2, 1, 0]
class = Nenhum

gini = 0.5
samples = 4
value =2, 2, 0, 0]
class = Nenhum

Figura 2.8: Arvore de Decisiao do Exemplo.
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As regras apresentadas neste exemplo foram geradas por um script implementado em
Python, que utiliza a biblioteca scikit-learn. A classe sklearn.tree, ¢ uma implementagao

do algoritmo CART, desenvolvido por Leo Breiman [125].

2.6.3 Aprendizado Profundo

Os fundamentos tedricos do Deep Learning (DL) tém suas raizes na literatura cléssica
das Neural Network (NN) [126]. O DL é uma técnica de Machine Learning (ML) que
visa aprender abstragoes em dados utilizando redes neurais profundas compostas por
varias camadas [127]. Conforme mostrado na Figura 2.9, Aprendizado de Méquina e

Aprendizado Profundo, sdo um subconjunto de Inteligéncia Artificial (IA).

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maquina

Aprendizado Profundo

Figura 2.9: Relacdo entre Inteligéncia Artificial,
Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo [9].

A ideia por tras da DL, é emular o processo de aprendizagem humana em que um
especialista ensina um iniciante a realizar uma tarefa. Nessa abordagem, o modelo é
alimentado com uma grande quantidade de dados rotulados e, com base nesses dados, é
capaz de aprender a fazer previsoes [128]. Bengio et al. [129], afirmam que o DL revigorou
a pesquisa em redes neurais, tornando mais facil o treinamento de redes mais profundas
com a introducao de GPUs e grandes conjuntos de dados. Plataformas de software, como
Caffe, TensorFlow e PyTorch, foram desenvolvidas para melhorar esses recursos. A adigao
de mais camadas permitiu incorporar mais informacoes e caracteristicas na rede, levando
a resultados mais precisos e robustos em tarefas de percepcao, interpretando os dados de
entrada, de maneira similar a como os seres humanos fazem. Algumas dessas tarefas sao:
reconhecimento de fala, reconhecimento de imagens, analise de sentimento e tradugao

automatica.
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2.6.4 Rede Neural Convolucional

A Convolutional Neural Networ (CNN) é uma arquitetura de aprendizagem profunda
bem conhecida, que se inspira no mecanismo de percepc¢ao visual natural dos seres vivos
[130]. Segundo Li et al. [131], a CNN é uma rede neural do tipo feed-forward que pode
extrair recursos de dados utilizando estruturas de convolugao. Ela é inspirada na percep-
cao visual [131, 132]. Gracas as suas conquistas impressionantes, a CNN se estabeleceu
como uma das redes neurais mais proeminentes no campo da aprendizagem profunda.
A visao computacional baseada em CNNs permitiu que tarefas consideradas impossiveis
por séculos, como reconhecimento facial, veiculos auténomos, supermercados self-service
e tratamento médico inteligente, se tornassem realidade [131].

O ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (LSVRC) de 2012 foi um marco
significativo no desenvolvimento da CNN e da visao computacional. Nessa competicao,
Krizhevsky et al. [133], alcangaram o melhor resultado de classificagdo da época utilizando
uma CNN profunda. Esse feito atraiu a atencdo de muitos pesquisadores e impulsionou
significativamente o desenvolvimento da CNN moderna. Desde entao, as CNNs se torna-
ram uma técnica padrao para uma ampla variedade de tarefas de visao computacional,

incluindo reconhecimento de imagem, deteccao de objetos e segmentacao de imagens.

Input Feature Maps  Feature Maps  Feature Maps Feature Maps
48x48 6@44x44 6@22x22 12@18x18 12@ 9x9

BLAANT

Convolution Convolution Max-pooling

Outputs

Classification

Features extraction

Figura 2.10: A arquitetura geral da CNN (adaptado [10]).

Segundo Alom et al. [10], a arquitetura geral das CNNs é composta por extratores de
caracteristicas e um classificador, como ilustrado na Figura 2.10. Cada camada da rede
recebe como entrada a saida da camada imediatamente anterior e passa sua saida como
entrada para a proxima camada. Nas camadas de baixo e médio nivel da rede, existem
duas camadas principais: convolucionais e max-pooling. As camadas de convolucao e
max-pooling possuem agrupamentos de um plano 2D com mapeamento de recursos, que

sao disponibilizados como noés de saida. Os ndés de um plano sdo conectados a uma
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pequena regiao de cada plano da camada anterior, onde cada camada de convolucao
extrai recursos das imagens de entrada através de operagdes de convolucdo nos nos de
entrada. A camada de convolucao é responsavel por extrair recursos da entrada por meio
de filtros de convolucao, enquanto a camada max-pooling reduz a dimensionalidade dos
mapas de recursos. A camada de classificacao é responsavel por conectar todos os recursos
extraidos pelas camadas anteriores para gerar uma saida final.

De acordo com Li et al. [131], uma CNN é composta por quatro componentes bésicos,
que trabalham em conjunto para extrair recursos das imagens de entrada e classifica-las

corretamente.

o Camada de convolucgao: ¢ encarregada de extrair caracteristicas da entrada por
meio da aplicacao de filtros de convolugao. Cada filtro é aplicado a uma regiao

especifica da entrada e produz um mapa de caracteristicas correspondente.

« Camada de ativagao: ¢ aplicada apds a camada convolucional ou a camada to-
talmente conectada, e é responsavel por determinar quais recursos serao ativados e
quais serao suprimidos, com base nos valores de entrada e nos pesos da rede. Isso
permite introduzir nao-linearidade ao modelo. Algumas das fungoes de ativagao

comuns incluem ReLU (conforme a Eq 2.1), sigmoid, tanh e softmax (conforme a

Eq 2.2).

o« Camada de pooling: é responsavel por reduzir a dimensionalidade dos mapas
de recursos produzidos pela camada de convolucdo. A operagdo mais comum é o

max-pooling, que mantém o valor maximo de um filtro em uma &rea definida.

« Camada totalmente conectada: é responsavel por conectar todos os recursos

extraidos pelas camadas anteriores para gerar uma saida final.

f(z) = max(0,x) (2.1)

Rectified Linear Units (ReLU), ou Unidades Lineares Retificadas é uma fungao de
ativagdo com forte sustenta¢ao biologica e matematica [134]. E uma funcao de ativacio
utilizada em redes neurais profundas, incluindo as CNNs. Basicamente esta fungao pro-
duzird 0 quando x < 0 e, gerard a prépria entrada para x >= 0. Tornou-se a funcao
de ativagdo padrao para muitos tipos de redes neurais, porque é mais facil de treinar e
geralmente obtém melhor desempenho.

A funcao softmax é frequentemente utilizada na camada de saida da CNN para nor-

malizar a saida em um vetor de probabilidades. A funcao softmax pode ser expressa
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conforme a Equacao 2.2, onde x1, x2,..., xN sao os valores de entrada da camada softmax
e o valor de saida f(x;) representa a probabilidade de que a amostra pertenca a i-ésima ca-
tegoria [135]. Portanto, antes de usar a funcao softmax, alguns conjuntos vetoriais podem
ser < 0 ou > 1; pode também nao somar 1; apds aplicacdo do softmax, cada conjunto
estard no intervalo de (0,1), tendo todos os conjuntos somando 1, assim interpretados
como probabilidade.

e’

Para ilustrar de forma mais clara o uso da funcao softmax, vamos tomar como exemplo
o array x = [1,3,2,7,4]. Inicialmente calculamos a soma exponencial dos elementos do
vetor z, denotada como exp sum, utilizando a funcdo softmax: exp sum = e! + €3 +
e? 4+ e" 4+ e*. Em seguida, calculamos cada elemento do array resultante, softmax x;,
aplicando a funcao softmax a cada x;, onde:
exi

softmax x;, = ——
exp_ sum

Assim, o array resultante apds a aplicacao da fungao softmax é aproximadamente:
softmax_ x & [0.00230085,0.01700112, 0.00625436, 0.92822982, 0.04621384]

A soma dos elementos desse array totaliza 1, o que representa a probabilidade total.

2.6.5 Redes Neurais Recorrentes

As Recurrent Neural Network (RNN) sao modelos de aprendizado de maquina usados
em tarefas sequenciais, como processamento de linguagem natural (Natural Language
Processing (NLP)), reconhecimento de fala, reconhecimento de manuscritos, entre outros
[136, 137, 138]. Diferentemente de outras redes neurais, as RNNs tém loops que permitem
passar informagoes entre camadas ao longo do tempo. Haykin e Simon [139] as definem
como modelos supervisionados de neurdnios artificiais com loops de feedback. Para treinar
uma RNN de maneira supervisionada, é necessario um conjunto de dados de treinamento
que contenha pares de entrada e saida desejada. O objetivo do treinamento é minimizar
a diferenca entre as saidas geradas pela rede e as saidas desejadas, ajustando os pesos da
rede.

Segundo Salehinejad et al. [140], o objetivo do treinamento é minimizar a diferenca
entre as saidas geradas pelo modelo e as saldas desejadas, ajustando os pesos da rede. As

RNNs pertencem a uma classe de Redes Neurais Artificiais (ANNs) em que as conexoes
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Camada de
Saida

Camada
Oculta

Camada de
Entrada

Figura 2.11: RNN - os circulos denotam as camadas da rede,
enquanto as linhas sélidas representam as conexoes ponderadas.
As setas indicam a diregao da propagagao direta [11].

entre os nos formam um grafo direcionado ao longo de uma sequéncia, permitindo que
a rede exiba um comportamento dindmico temporal em uma sequéncia de tempo. Na
Figura 2.11, é apresentada uma RNN e sua computacao direta ao longo do tempo, na qual
os neuronios recebem entradas de outros neurénios em momentos temporais anteriores.
Dado um conjunto de sequéncias de entrada x = (z1,...,27), as RNNs padrao iteram as
equagoes para calcular a sequéncia vetorial oculta h = (hy, ..., hr) e a sequéncia vetorial

de saida y = (y1,...,yr) [11].

hy = H(th ~xy + Wi - hy—1 + bh) (23)

Yr = whj - he + by (2.4)

O primeiro termo da Equacao 2.3, é a multiplicagdo da matriz de pesos Wxh pela
entrada x no tempo t. O segundo termo é a multiplicacdo da matriz de pesos Whh
pelo estado oculto anterior h;_;. Essa matriz define como o estado oculto anterior é
transformado e atualizado para o instante de tempo atual. O terceiro termo é o vetor
de polarizacao oculta, denotado por bh, que é adicionado aos resultados da multiplicacao
de matrizes. O resultado dessas operagoes é entao passado por uma funcao de ativagao
‘H, que geralmente é uma aplicacao elementar da fun¢ao sigmoide, a fim de introduzir
nao-linearidade na rede e gerar o estado oculto atual h;. Esse estado oculto h; é usado
como entrada para calcular o préximo estado oculto h;y;, e assim por diante.

Na Equacao 2.4, o termo h; é o vetor oculto no tempo t, que contém informagoes
da entrada atual e das entradas anteriores da sequéncia; wy; ¢ uma matriz de pesos que
define como a informagao oculta ¢ transformada para gerar a saida y;; e por ultimo, b,

é um vetor de bias, que é adicionado a soma ponderada da matriz de pesos e do vetor
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oculto, permitindo que a rede neural capture tendéncias gerais nos dados de entrada.

2.6.6 Inteligéncia Artificial Explicavel

A interpretabilidade dos modelos de Inteligéncia Artificial (IA) é um principio fundamen-
tal em diversos setores, incluindo satide, industria e transportes, conforme destacado por
Islam et al [141]. Um modelo que age como uma ’caixa preta’, sem fornecer informagoes
claras sobre suas operagoes internas, pode gerar desconfianga, especialmente em areas cri-
ticas como a saude, tornando essencial o uso de modelos que possam ser compreendidos
e avaliados por profissionais.

Os sistemas explicaveis surgiram na década de 1980 com o propoésito de elucidar as
decisoes tomadas pelos sistemas especialistas. Depois, evoluiram para apoiar interacoes
humano-computador, como tutores inteligentes. O interesse atual em Inteligéncia Artifi-
cial Explicdvel (Em inglés: Ezxplainable Artificial Intelligence (XAT)) é impulsionado pelos
avangos recentes em A /ML, amplamente aplicados em varias dreas, e crescentes preocu-
pagoes éticas sobre transparéncia e preconceitos nos modelos [141]. Conforme mencionado
por [142; 143, 144], a XAI engloba sistemas ou ferramentas de Machine Learning (ML)
ou A, que tém como objetivo desvendar os aspectos internos de modelos ’'caixa preta’,
revelando, por exemplo, o que os modelos aprenderam e/ou fornecendo explicagbes para
previsoes individuais.

As explicagoes na area da XAI, podem ser divididas em duas perspectivas: local e
global [142]. A perspectiva local tem o foco na explicacdo das decisdes do modelo em
um nivel de instancia, ou seja, oferece explica¢bes para uma amostra especifica de dados.
Por outro lado, a visao global proporciona uma compreensao mais ampla, apresentando
o comportamento geral do modelo em todo o conjunto de dados.

Adicionalmente, os métodos de explicabilidade podem ser categorizados com base
no momento de aplicacao ao longo do ciclo de vida do modelo, seja antecipadamente
(ante-hoc) ou apds o treinamento (post-hoc) [145]. O enfoque ante-hoc aplica técnicas
explicativas durante o pré-treinamento do modelo, enfatizando a interpretabilidade desde
o inicio como requisito fundamental na criacdo do modelo. Ja a abordagem post-hoc
busca tornar modelos complexos, como redes neurais profundas (’caixas-pretas’), mais
interpretaveis apos o treinamento, sem prejudicar significativamente o desempenho.

No trabalho de Islam et al [142], os autores classificam a XAI em trés tipos: Métodos

Intrinsecamente Interpretaveis, Modelos Agndsticos e Explicagoes Baseadas em Exemplos.

o« Métodos Intrinsecamente Interpretaveis: esses métodos referem-se a modelos
de IA /ML, projetados para serem compreendidos pelos seres humanos, integrando a

interpretabilidade em sua estrutura. Isso assegura transparéncia, exibindo de forma
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clara o processo de tomada de decisoes. No entanto, normalmente, esta explicabili-
dade natural tem um custo de desempenho. Os exemplos incluem Regressao Linear,

Regressao Logistica, Modelos baseados em Arvore de Decisdao e Regras de Decisao;

Métodos Independentes de Modelo (Model-Agnostic Methods): esses mé-
todos geram explicagoes compreensiveis para qualquer modelo de Machine Lear-
ning (ML), mesmo os nao interpretaveis, como Deep Neural Network (DNN). Essas
abordagens nao modificam o modelo, fornecendo explica¢oes externas que facilitam
a compreensao de seu comportamento complexo. Entre os métodos de interpreta-
¢ao independentes do modelo estao: Local interpretable model-agnostic explanations
(LIME), SHapley Additive exPlanations (SHAP), Permutation Importance (PI), Ar-
tial Dependence Plot (PDP), Accumulated Local Effects (ALE plots) e Individual
Conditional Ezpectation (ICE) [146];

Explicacoes Baseadas em Exemplos: sao métodos que selecionam instancias
do conjunto de dados para elucidar o funcionamento dos modelos de aprendizado
de méquina ou para explicar a distribui¢ao dos dados subjacente [142]. Eles evi-
denciam o processo pelo qual o modelo chega a uma previsao especifica, destacando
a influéncia e relevancia das diferentes caracteristicas do exemplo. Podem ser ex-
pressos da seguinte maneira: "X é semelhante a Y e Y causou Z, entao a previsao
indica que X causard Z'[146]. De acordo Morais [146], os principais tipos de métodos
de explicagoes baseadas em exemplos sao: Explicagoes contrafatuais (Counterfac-
tual Ezplanations), Instancias contraditorios (Adversarial examples), Prototipos e

criticas (Prototypes and criticism) e Instancias influentes (influential examples).

36



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, é realizada uma revisao da literatura que aborda o uso de biosinais para
deteccao e andlise da Cybersickness (CS) em ambientes virtuais. Cada se¢do resume
os principais pontos das pesquisas analisadas. Os temas abordados incluem a detecgao
automatizada da CS por meio de biosinais, deteccao e previsao automatica da CS, TA

Explicavel com EEG e anélise da CS com algoritmos simbdlico de ML.

3.1 Deteccao da CS por meio de Biosinais

Além das medidas subjetivas, é importante utilizar métodos adicionais, como avaliagoes
quantitativas por meio de biosinais dos participantes durante a exposicao ao CS. Esses
dados podem fornecer uma visdo mais precisa e confiavel dos sintomas experimentados,
complementando as avaliacoes subjetivas. Dessa forma, é possivel obter uma compreen-
sao mais completa dos efeitos do CS no organismo humano e avaliar com maior preci-
sdo 0s possiveis riscos associados a sua exposicao. Os biosinais mais comuns incluem:
o Eletroencefalograma (EEG); Eletrocardiograma (ECG), do qual é possivel extrair a
Frequéncia Cardiaca (Heart Rate (HR)) e a Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (Heart
Rate Variability (HRV)); Resposta Galvanica da Pele (Galvanic Skin Response (GSR)) e
Eletrogastrografia (Electrogastrography (EGG)).

3.1.1 Detectando a CS através de ECG

No estudo conduzido por Garcia-Agundez et al. [23], foi avaliado o uso de um ECG de
2 derivagoes para detectar a presenca de Cybersickness (CS) em jogadores de realidade
virtual. Um grupo composto por 13 participantes foi submetido a uma sessao de jogo de
15 minutos em um ambiente virtual, durante a qual seus ECGs foram registrados. Além

disso, eles responderam ao questionario SSQ. Quatro participantes precisaram interromper
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o experimento devido a ocorréncia de CS, ao passo que os ECGs dos usuarios 3 e 13 foram
descartados por causa de sudorese e artefatos de movimentacao excessiva.

O trabalho utilizou um Oculus Rift Developer Kit 2 conectado a um PC com CPU
Intel Core i7 6700k, placa grafica Nvidia GTX 980 e 16 GB de RAM, para garantir a taxa
maxima de quadros e resolugao. O ECG foi realizado usando um amplificador de biosinal
USBAmp de 2 derivagoes da g.Tec e o sinal foi capturado no Matlab, amostrado a 256
Hz e filtrado para remover o efeito de movimento e suor.

Os resultados obtidos apontaram para uma diferenca estatisticamente significativa nas
pontuacoes do SSQ e nos registros do ECG desses participantes, com um aumento médio
de 8 pontos nas pontuagoes do SSQ. De maneira surpreendente, em comparacao a outras
pesquisas, os usuarios que apresentaram maiores niveis de CS tiveram frequéncias cardia-
cas mais baixas. Os dados do ECG foram analisados em suas formas normalizadas e nao
normalizadas, e a duragao média dos intervalos NN e o desvio padrao foram comparados
com as pontuacoes do SSQ) em areas especificas e globais.

Foi constatado ainda uma correlagdo mais significativa entre os scores SDTNN e SSQ
quando comparados com AVGNN e SSQ. Os coeficientes de regressao entre SDTNN e
os sintomas de oculomotor (r = 0,47) e desorientagdo (r = 0,38) foram maiores. Em
relacdo aos sintomas oculomotores, a correlacao é ligeiramente superior a encontrada
em um estudo anterior (r = 0,43) (Kim et al. [106]) para o periodo cardiaco. Esse
resultado é particularmente interessante, ja que estudos anteriores relataram correlacoes
mais altas entre os sintomas oculomotores e a frequéncia cardiaca, embora os sintomas de

desorientagao sejam considerados predominantes na Cybersickness (CS).

3.1.2 Detectando a CS através de EEG

O Simulator Sickness Questionnaire (SSQ) possui uma limitagao que requer interromper
o usuario durante a experiéncia, afetando a experiéncia e portanto os resultados. Esta
abordagem é incapaz de fornecer medi¢oes quantitativas em tempo real. O estudo de
Krokos et al. [26], utilizou sinais de Eletroencefalograma (EEG) para investigar a CS
induzida por vection em ambientes virtuais imersivos. Os resultados mostraram uma
correlagao entre a CS relatado pelos participantes (por movimentos de um joystick) e
os sinais cerebrais de EEG, especificamente um aumento nas ondas Delta, Theta e Alfa.
A pesquisa anterior (Kolasinski [22]) indicou que a CS pode afetar uma grande parte da
populacao em ambientes virtuais. O estudo sugere que a correlagao encontrada pode ser o
primeiro passo para mitigar a CS em ambientes virtuais imersivos. O ambiente utilizado
envolveu uma passagem aérea de um espacoporto virtual com movimentos da cadmera

virtual.
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Para este estudo, utilizou-se um Emotiv Epoc EEG de 14 canais com frequéncia de
amostragem de 128 Hz, juntamente com um Head-mounted display HTC Vive. Foi criado
um ambiente virtual personalizado usando um mecanismo de renderizacao 3D desenvol-
vido em C++ e OpenGL, que foi sincronizado com o processo de gravacao EEG. A cena
foi renderizada em estéreo 3D no head-mounted display, que simulava uma passagem aérea
através de um espagoporto virtual com movimentos de torcao, giro, aceleracao e desace-
leracao da camera virtual. Para o registro manual do nivel atual da CS dos participantes
durante o giro da camera, foi utilizado um joystick Thrustmaster. Para execucao, foi
utilizado um computador com Windows 8, processador Intel Xenon de 2.6 GHz e uma
GPU NVIDIA GTX 1080.

O experimento contou com a participacao de 44 individuos, sendo 31 do sexo mas-
culino e 13 do sexo feminino. Primeiro, o dispositivo EEG. foi colocado na cabega do
participante e ajustado manualmente até que todos os eletrodos registrassem um bom
contato com a cabeca. Em segundo lugar, o participante colocou o HMD e a distancia
interpupilar (IPD) foi ajustada para que pudesse visualizar confortavelmente a renderiza-
cao estéreo 3D no HMD. Em seguida, o participante recebeu um joystick e foi instruido a
empurra-lo com base em como se sentia em relagdo a CS. O usudrio foi orientado a relatar
qualquer desconforto que sentisse, bem como sua intensidade, utilizando o joystick. A
duragao do experimento (fly-through) foi de 61 segundos. Cada participante foi solicitado
a relatar brevemente qual aspecto da experiéncia os deixou com mais sintomas de CS. Eles
relataram que as mudancas abruptas na direcao e velocidade do movimento foram mais
problematicas em comparagao com o movimento suave. Além disso, relataram que a an-
tecipagao do movimento da camera aumentava sua reagao. Finalmente, eles expressaram
que se estivessem no controle da camera, em vez da camera ser movida automaticamente,
poderiam se sentir menos enjoados devido ao conhecimento prévio e preparagao mental.

O administrador do teste observou que aproximadamente 70% dos participantes incli-
navam seus corpos, em graus variados (em alguns casos, quase alarmantes), de acordo com
o movimento da camera. Cerca de 32% dos participantes ja tinham experiéncia anterior
com head-mounted display. Os autores apontam que, para uma melhor compreensao das
fontes da CS, seria interessante explorar o efeito que o desempenho de tarefas tem sobre a
CS. Neste estudo, os participantes nao foram solicitados a realizar uma tarefa especifica.
Por fim, os autores destacaram ainda, que é altamente desejavel avancar na criacao de
padroes de avaliagdo para a CS e utilizé-los para avaliar tanto o hardware (como fones de
ouvido, rastreadores e monitores) quanto o conteido (jogos, performances e outras expe-
riéncias imersivas). Além disso, observaram também a importancia de investigar como a

duracao da imersdo, a idade e o sexo afetam a Cybersickness (CS).
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3.2 Deteccao e Previsao Automatica da CS

Para compreender melhor a CS, varios estudos tém investigado os biosinais e dados de
auto-relato de usudrios que experimentaram os sintomas da Cybersickness (CS). Essas
andlises indicam que os usuarios podem apresentar efeitos significativos e que ha mudan-
cas importantes nos dados fisioldgicos durante a exposicao a tecnologia imersiva. Com
base nesses dados, pesquisadores tém investigado se é possivel desenvolver modelos auto-
matizados de deteccao e predicao de CS. Essa abordagem pode ser tutil para identificar
usuarios em risco de desenvolver esta condicao, bem como para desenvolver estratégias de

prevencao e mitigagdo dos sintomas associados.

3.2.1 Deteccao da CyberSickness em RV baseada em Biosinais

Apesar da RV proporcionar uma experiéncia imersiva aos usuarios, ainda hé efeitos co-
laterais que afetam negativamente a experiéncia do usuario, sendo o cybersickness um
deles. Qu et al. [34] realizaram um estudo sobre o uso de sensores fisioldgicos para quan-
tificar os fatores de influéncia do CS por meio de um modelo de Aprendizado Profundo.
Eles também criaram uma plataforma experimental de RV e uma atividade de navegacao
passiva para induzir o Cybersickness (CS) nos usudrios. Durante o experimento, foram
coletados biosinais em tempo real do usuéario, incluindo EDA, ECG e dados de posicao e
rotacao do avatar virtual dos usuarios, a fim de treinar o modelo LSTM Attention.

O estudo propos um método de detecgao de CS combinando dados subjetivos e obje-
tivos, usando sinais fisiologicos e dados do avatar virtual para treinar um modelo de rede
neural em tempo real. O sistema consiste em duas etapas: 1) coletar dados fisiolégicos do
usuario e treinar o modelo, 2) implantar o modelo em um sistema imersivo para prever
o nivel de CS do usuario. Durante a experiéncia de RV, o modelo foi capaz de detectar
em tempo real o nivel de CS dos usuarios. O modelo foi validado cinco vezes com uma
precisao média de 96,85% na classificacao do nivel de CS, demonstrando um desempenho
superior em relacdo a outros estudos relevantes. O sistema pode alertar o usudrio ou
tomar medidas para reduzir os efeitos da CS.

O sistema utiliza um ambiente virtual que permite ao usuario ver seu avatar e reflexo
no espelho, fornecendo feedback visual e reduzindo a carga cognitiva. O avatar é ani-
mado com rastreadores HTC Vive, permitindo movimento corporal preciso. Os usudarios
realizam tarefas de navegacao passiva em um ambiente virtual simplificado para coletar
dados fisioldgicos relacionados ao CS. Antes da fase de avaliagdo, os participantes foram
solicitados a fazer uma pausa para que pudessem colocar os biossensores em seus corpos e
registrar a linha de base do biosinal. Durante a fase de avaliacao, os participantes realiza-

ram tarefas de navegagao passiva em um ambiente virtual, podendo clicar no touchpad do
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controlador para indicar desconforto ou melhora e podendo interromper o experimento
se necessario. Apés a fase de avaliacao, os participantes preencheram um questionario
subjetivo usando o VRSQ para coletar feedback sobre os sintomas de CS.

O modelo proposto obteve desempenho robusto na classificacao de CS, mesmo quando
comparado a outros estudos que usam EEG. A camada Attention pode ser adicionada apds
a camada LSTM para tornar a decisao final do modelo mais focada nas caracteristicas
efetivas. A aplicacdo da camada de Attention apdés o LSTM teve melhor desempenho
com os dados fisiologicos. Por fim, o modelo apresentou uma precisao média de 96,58%
na classificagdo do nivel de Cybersickness (CS), mostrando um 6timo desempenho em
comparagao a outros estudos. A integracao do modelo na plataforma RV pode permitir

a deteccao on-line em tempo real da CS no futuro.

3.2.2 Detecao Automatica e Previsao usando DNN

Antecipar a possibilidade futura de Cybersickness (CS) é crucial, pois permite que os
desenvolvedores usem técnicas de reducao de CS, como desfoque de reducao e campo
de visdo dindmico. A pesquisa de Islam et al. [28], investigou as alteragoes fisioldgicas
associadas a CS, coletando dados de Heart Rate (HR), Galvanic Skin Response (GSR),
Breathing Rate (BR) e Heart Rate Variability (HRV) de 31 participantes saudaveis imersos
em uma simulagao de montanha-russa RV. Para o experimento, foi criada uma simulagao
virtual de montanha-russa usando o Unity 3D. Os participantes foram submetidos a duas
condigoes diferentes: 1) uma condigao de repouso, na qual o carrinho da montanha-russa
ficou parado por 5 minutos, e 2) uma condi¢ao de simulagdo, na qual o carrinho da
montanha-russa se moveu ao longo da pista e levou 57 segundos para completar um ciclo.
Entre dois ciclos consecutivos, houve uma pausa de 12 segundos, com no méaximo 13 ciclos,
totalizando 897 segundos de imersao.

Inicialmente, a deteccao e previsao da gravidade da CS a partir dos biosinais, foi
realizada utilizando um classificador de Support Vector Machine (SVM). Em seguida, a
arquitetura CNN-LSTM foi utilizada para melhorar o desempenho da classificacao. Os
sinais fisiol6gicos foram rotulados usando feedback verbal autorrelatado, coletado durante
a imersao em cada intervalo de minuto. Segundo os autores, estudos anteriores relataram
que a CS afeta os sinais fisiologicos, incluindo a onda delta do EEG, HR, HRV e GSR,
demonstrando uma correlagao significativa com a CS.

Os equipamentos empregados consistiram em um fone de ouvido de realidade virtual
HTC-Vive com resolucao de 1080 x 1200 pixels por olho, um processador Intel Core i7
com 32 GB de memoria RAM, uma placa grafica Nvidia RTX 2070. A coleta de dados
de resposta GSR foi realizada por meio de um sensor NeuLog GSR, sendo a unidade

para dados GSR expressa em microsiemens. Ja os dados de HR e BR, foram capturados
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pelo sensor Zephyr OmniSense BioHarness-5.0 HR com o uso de uma cinta peitoral.
Participaram do estudo um total de 31 estudantes universitarios, dos quais apenas duas
eram do sexo feminino. A média de idade dos participantes foi de 24,04 anos, com um
desvio padrao de 2,75 anos.

Os resultados deste estudo, sugeriram que a maioria dos participantes obteve CS du-
rante a experiéncia com a montanha-russa RV. Encontraram uma correlagao significativa
entre o Fast Motion Sickness Scale (FMS) relatado pelos participantes e os dados corres-
pondentes de HR, GSR e HRV. Em todas as métricas de avaliacao, o modelo CNN-LSTM
teve um desempenho melhor do que os outros modelos testados. O modelo proposto
pode detectar e prever a gravidade da CS, considerando apenas os tultimos dois minu-
tos de dados com uma precisao de 97,44% (atual) e 87,38% (futura a partir dos sinais

fisiologicos).

3.3 IA Explicavel na previsao de AVC usando EEG

A Inteligéncia Artificial (IA) estd desempenhando um papel cada vez mais importante
no campo da saude. Entretanto, a falta de transparéncia nos modelos de IA torna dificil
entender como eles tomam decisoes. Por isso, muitos modelos sao percebidos como "caixas
pretas', pois nao oferecem uma explicacdo para suas decisoes. A Ezxplainable Artificial
Intelligence (XAI) é essencial para a ML aplicado a satde, pois permite entender como
os modelos de previsao de doencgas chegam as suas conclusoes. Isso é importante para
garantir a confiabilidade dos modelos e para que os profissionais de satide possam confiar
nos resultados.

O trabalho de Islam [147], faz uso de modelos de ML para classificagdo de pacientes
em dois grupos: aqueles com Acidente Vascular Cerebral (AVC) insquémico e individuos
saudaveis. O objetivo é antecipar a ocorréncia de AVC agudo em pessoas saudaveis,
usando caracteristicas neurais de estados ativos, como caminhar, trabalhar e leitura cog-
nitiva. Adicionalmente, ferramentas de Explainable Artificial Intelligence (XAI), como
Eli5 e LIME, foram empregadas para esclarecer o funcionamento do modelo e identifi-
car as caracteristicas relevantes que influenciam as previsdes de AVC. O estudo obteve
biosinais de Electroencephalogram (EEG) trés meses apés o inicio dos sintomas de AVC
isquémico. Esses sinais fisiologicos foram registrados durante atividades cotidianas ativas,
como caminhar, trabalhar e ler, por meio de eletrodos posicionados nas areas corticais
frontal, central, temporal e occipital (Fz, C1, T7, Oz).

Trés modelos de ML foram utilizados: Adaptive Gradient Boosting, XGBoost e LightGBM.
O modelo Adaptive Gradient Boosting, com aproximadamente 80% de precisao, demons-

trou desempenho superior em todos os aspectos em comparacao aos demais modelos. Com
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base na analise de ML interpretavel, o modelo Eli5 enfatizou a relevancia das frequéncias
das ondas delta, teta e gama nas areas frontais e centrais, conferindo-lhes maior peso na
classificagdo dos pacientes com AVC nos modelos de ML . Esses resultados sublinharam a
significativa influéncia dessas caracteristicas em todos os modelos de classificacao empre-
gados na pesquisa. No contexto da classificagdo dos pacientes com AVC, o modelo LIME
destacou as caracteristicas relacionadas as frequéncias delta e teta nas areas frontais e
centrais. Ambos os modelos interpretaveis, Eli5 e LIME, destacaram a importancia das

frequéncias das ondas delta e teta na tarefa de classificar os pacientes com AVC.

3.4 Analise da CS com Algoritmos Simbdlico de ML

No trabalho de Porcino [12], no qual esta dissertagao se fundamenta, é proposta uma
nova analise experimental que utiliza Aprendizado de Maquina Simbdlico para classificar
as causas potenciais da CS em jogos de RV. A hipdtese principal deste trabalho foi de
que os modelos Simbdlicos de ML, permitem a interpretacao dos resultados de maneira
compreensivel e previsivel. Uma vez que as causas do desconforto em uma experiéncia de
RV foram identificadas, uma ou mais estratégias foram sugeridas para mitigar os sintomas
da CS.

As causas foram estimadas e classificadas de acordo com seu impacto na tarefa de
classificacao de ML. Os experimentos foram conduzidos em dois jogos de Realidade Virtual
(jogo de corrida e jogo de voo) e 6 protocolos experimentais, utilizando 37 amostras validas
de um total de 88 voluntarios. Até o momento da pesquisa, o autor identificou alguns
fatores dominantes que podem desencadear a CS, como rotagao, velocidade, género e
experiéncia prévia em RV. A abordagem proposta na pesquisa, leva em consideragao até
oito fatores atribuidos a CS, incluindo aceleracao, tempo de exposi¢ao, taxa de quadros,
idade, rotacao, género, velocidade e experiéncia prévia em RV. O autor menciona ainda
estudos anteriores que propuseram estratégias para lidar com quatro desses atributos,
como tempo de exposi¢ao, aceleracao, velocidade, taxa de quadros e rotacao da camera
no eixo z [148, 74]. As causas do CS, como género, experiéncia em RV e idade, estao
relacionadas ao perfil do usuario e ainda nao possuem uma estratégia clara associada.

O estudo comparou os efeitos dos jogos de corrida e voo em relacao ao desconforto na
Realidade Virtual (RV). O tempo de exposic¢ao foi a causa mais frequente de desconforto.
Os participantes relataram mais desconforto no jogo de corrida do que no de jogo de
voo. No caso de jogos de corrida, uma possivel sugestao para minimizar os efeitos da
CS, é reduzir o tempo de exposicao. Mudancas de aceleracdo controladas pelo usuario
causaram menos desconforto no jogo de corrida, quando comparado ao jogo de voo, onde

a aceleragdo nao era controlada pelo usuario. A experiéncia anterior em RV também
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influenciou no desconforto em ambos os jogos. Jogadores menos experientes sao mais
propensos a sentir desconforto. O estudo concluiu que diferentes causas de desconforto
surgem com base em exposi¢oes de curto ou longo prazo a RV. Como comentario final, o

trabalho sugere estratégias para mitigar a Cybersickness (CS).
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Capitulo 4
Método e Experimentos

Neste capitulo, sao apresentados os procedimentos adotados para conducao dos expe-
rimentos realizados neste estudo, incluindo os biosinais e jogos utilizados, os métodos
de coleta de dados por meio de questionarios qualitativos, bem como os procedimentos
para a obtencao de dados quantitativos. Também sao apresentadas as analises dos dados

coletados.

4.1 Softwares e Equipamentos

4.1.1 Realidade Virtual e HMD
Jogos de RV

Para uma andlise mais abrangente, conforme apresentado na Figura 4.1, foram empre-
gados dois jogos distintos de Realidade Virtual (RV): um Jogo de Corrida de Carro e
um Jogo de Voo (implementados usando Unity 3D), desenvolvidos como parte do estudo

conduzido por Porcino [12].

Figura 4.1: Jogo de Corrida de Carro & esquerda (a) e de Voo a direita

(b) ([12]).
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Ao iniciar o software do jogo, eram apresentadas duas opgoes: Jogo de Corrida de
Carro e de Voo. Apés a selecao do jogo desejado, era solicitado que o usuario preenchesse
o formulério Cybersickness Profile Questionnaire (CSPQ). Imediatamente apds comple-
tar o CSPQ, o usuario era convidado a responder o VRSQ-Pré. Em seguida, na tela,
era exibida a imagem de um controle, juntamente com informacgoes basicas sobre como
controlar o jogo, além de instrugoes para o usuario colocar o dispositivo Head-mounted
Display (HMD). Ap6és a conclusao do jogo, o usudrio recebia uma mensagem instruindo-o
a remover os 6culos HMD e a preencher o VRSQ-Pés. Por fim, o usuério era redirecionado

para a tela inicial do Jogo.

Head-mounted Display

O Head-mounted Display (HMD) escolhido para os experimentos neste trabalho, foi um
HTC Vive (2016), conforme ilustrado na Figura 4.2. Este headset requer conexao a um
computador para processamento grafico e alimentacao, e oferece funcionalidades como,
fones de ouvido integrados. As especificagoes detalhadas deste dispositivo podem ser

encontradas na Tabela 4.1.

Figura 4.2: HMD HTC Vive.

Antes do experimento, o HMD era fixado na cabeca do participante, com atengao
especial a centralizacao da tela e organizagao dos cabos. Durante a experiéncia, o HMD

era monitorado para garantir a seguranca e o conforto do participante.

4.1.2 Configuracoes de Hardware do Computador

O hardware do computador utilizado neste experimento foi capaz de executar com sucesso

os seguintes aplicativos: os Jogos de RV (Unity 3D), SteamVR e o software de coleta de
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Data de Langamento

30 de Abril, 2016

Especificagoes do Headset

Tela

Resolucao

Taxa de Atualizagao
Campo de Visao
Recursos de Seguranca
Sensores

Conexoes

Entrada
Alivio Ocular

Dual AMOLED de 3,6” na diagonal

1080 x 1200 pixels por olho (2160 x 1200 pixels combinados)

90 Hz

110 graus

Limites da area de jogo do acompanhante e cAmera frontal
Rastreamento SteamVR, sensor G, giroscépio, proximidade
HDMI, USB 2.0, fone de ouvido estéreo de 3,5 mm, alimentacao,
Bluetooth

Microfone integrado

Distancia interpupilar e ajuste de distancia da lente

Especificagées do Controlador

Sensores
Entrada

Uso por Carga
Conexoes

Rastreamento SteamVR,

Trackpad multifuncional, botdes Grip, gatilho de dois estagios, bo-
tao Sistema, botdo Menu

Aprox. 6 horas

Porta de carregamento micro-USB

Tabela 4.1:

Especificacoes do Headset e Controlador.

biosinais (BC). As especificagoes técnicas do hardware estao disponiveis na Tabela 4.2.

Componente Especificagoes

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

Gréfico NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti
Armazenamento 255GB SSD

Sistema Operacional

Windows 10 Pro Versao 22H2

Arquitetura

64-bit (x64)

Resolucdao do Monitor

1920 x 1080, 60,020 Hz

Tabela 4.2: Especificagoes do Computador.

4.1.3 Bitalino

Nesta dissertacao, os biosinais foram coletados por meio do BlITalino (conforme Figura

4.3), dispositivo amplamente utilizado em pesquisas cientificas e aplicagoes relacionadas

a saide [149, 150]. O BlTalino é um sistema modular e portatil que permite a aquisigdo

precisa e nao invasiva de sinais fisiolégicos. E composto por sensores especificos para

cada tipo de sinal, os quais podem ser conectados e configurados de maneira simples, de

acordo com as necessidades do usuario. Ele possibilita a captura de diversos tipos de

biosinais, incluindo Electrocardiogram (ECG), Electromyography (EMG), Electroencepha-
logram (EEG), Electrogastrography (EGG), Accelerometer (ACC) e outros.
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A utilizacao do BITalino para a coleta de biosinais, apresenta vantagens significativas.
Primeiramente, o dispositivo oferece uma solugao acessivel quando comparado a outros
sistemas disponiveis no mercado, tornando-se uma opc¢ao viavel para pesquisadores com
recursos limitados. Além disso, o BITalino é compacto e portatil, permitindo que as medi-
¢oOes sejam realizadas em ambientes diversos. Isso proporciona flexibilidade e a capacidade
de obter dados fisiologicos em diferentes locais. As especificagoes técnicas da placa estao
detalhadas na Tabela 4.3.
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Figura 4.3: Placa e sensores BITalino.

Especificagao Valor

Taxa de amostragem

1, 10, 100 ou 1000Hz

Portas analégicas

4 in (10-bit) 4+ 2 in (6-bit) + 1 auxiliary in (battery) + 1 out (8-bit)

Portas Digitais

2 in (1-bit) + 2 out (1-bit)

Comunicacao Bluetooth or BLE

Faixa up to 10m (in line of sight)

Sensores EMG; ECG; EDA; EEG; ACC; LUX; BTN

Atuadores LED; BUZ; DAC

Tamanho 100x65x6mm

Bateria 500mA 3.7V LiPo (rech.)

Consumo 65mA

Acessorios 1x 3-lead cable; 1x 2-lead cable; 1x UC-E6 to UC-E6 sensor cable;

5x Electrodes; 1x ProtoBIT

Tabela 4.3: Especificagoes do BITalino (r)evolution Plugged.

Conexoes dos Sensores a Placa Bitalino

A descricao detalhada das conexdes dos sensores com a placa Bitalino pode ser encontrada
no manual fornecido com o BITalino (r)evolution Plugged Kit BLE/BT. A Figura 4.4 é
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dedicada a ilustrar as conexoes especificas usadas na aquisicao dos biosinais neste estudo.

» ‘(b)
S
o : (a) -

Figura 4.4: Conexdes dos sensores a Placa Bitalino: a) Sensor ECG ;b) Sensor EDA;
¢) Sensor ACC.

4.1.4 Biosignal Collector

O Biosignal Collector (BC), desenvolvido neste estudo, teve como propdsito assegurar
um controle mais eficiente na aquisicdo dos biosinais e permitir que os participantes dos
experimentos relatassem os diferentes niveis possiveis de Cybersickness (CS). Uma das
caracteristicas significativas do BC, é a capacidade dos usuarios relatarem os sintomas por
meio de comandos de voz. O reconhecimento dos comandos segue a seguinte escala (em
inglés), sendo: 0 (zero) para nenhum sintoma relacionado a CS; 1 (one) para moderado;
2 (two) para leve e 3 (three) para severo. Essa funcionalidade facilita a coleta e o registro
dos sintomas de CS, tornando a experiéncia mais interativa e precisa.

Conforme apresentado nas Figuras 4.5 e 4.6, o BC é uma ferramenta que permite
a coleta de dados por meio de comunicagdo TCP/IP com o software OpenSignals, que
acompanha a placa Bitalino. O dados coletados do Bitalino, sao em formato JavaScript
Object Notation (JSON). E possivel selecionar uma das trés frequéncias disponiveis: 10Hz,
100Hz ou 1000Hz. Além disso, é também possivel configurar quais canais serdao ativados
para a coleta de dados. Os canais disponiveis para conexao com o Bitalino variam de 1 a
6. Adicionalmente a selegdo do canal, é possivel ainda configurar o sensor correspondente
a cada canal.

Uma das funcionalidades do Biosignal Collector (BC), é gerar um arquivo de saida em

formato JSON, agrupado por sensor, que inclui o nivel de Cybersickness (CS) informado
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Biosignal Collector (BC)

Configuragdo de Comunicagao entre BC e
OpenSignals (Bitalino)

l

Configuracdes dos Sensores e Captura dos Dados

l

l

Reconhecimento de
Comandos por Voz
(Nivel de CS)

Coleta de Biosinais
(10Hz, 100Hz ou
1000Hz)

Bitalino

TCP/IP

Geracao Automatica de Arquivos em formato Json
e Gréficos, com informacdes do Nivel de CS
relatado pelo usuario (a cada segundo)

Converséao dos dados

capturados, do formato Json

para Weka

OpenSignals

Figura 4.5: Arquitetura do BC.

A Biosignal Collector BC (Version 1.0.1)

Configuragdes  Processar Dados  Sair

Enderego IP 127.0.0.1 Pota 5555

Cortrolador de Coleta

() Salvarimagem capturada no tamanho original

© Salvarimagem capturada em: 800px by 480 px

Salvamento de gréfico automético

Gerar arquivo automaticamente

Bemover todos os biosinais registrados

Capturar Dados dos Sensores:

Dispositivo (MA) EC:1B:BD:62:D1:6F Freq 100 Hz

00:00:00
canal canal
G |1 . EEG |select v Iniciar Gravagdo
BGG |2 = EMG | select v Iniciar Coleta
EDA 3 - ACC |5 o
Visualizar Mapeamento Parar Coleta
Abrir pastas de graficos salvos Abrir pasta de dados coletados

Nivel de CS (Se o reconhecimento de voz estiver ativo, favor falar 0, 1, 2 ou 3 em Inglés)

O Nivel 0 (Nenhum) O

Coleta de Logs

Abrir Arguivo de Log

Abrir Pasta de Log

O Nivel 2 (Moderado) O Nivel 3 (Severo)

Sair

Figura 4.6: Tela Principal do BC.
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pelo usuario. Além disso, a ferramenta oferece a opgao de gerar, visualizar e capturar
os graficos de acordo com o tempo configurado, permitindo o salvamento em diretérios
especificos, de acordo com o nivel de CS informado durante os experimentos. Também é
possivel configurar as dimensoes de saida dos graficos, o que pode ser especialmente 1til
para o treinamento de modelos de Convolutional Neural Networ (CNN). Com o intuito
de facilitar a analise e o pré-processamento dos dados capturados, o BC oferece a opcao
de converter os dados do formato JSON para o formato Weka.

A escolha estratégica para o desenvolvimento do Biosignal Collector (BC), foi utilizar a
linguagem de programacao C# em ambiente Windows Desktop. Esta é uma das principais
linguagens de programacao utilizadas atualmente [151], oferecendo uma ampla gama de
recursos graficos e funcionalidades. Essa escolha proporciona diversas vantagens, incluindo
a criacao de uma interface visual simples e intuitiva para os usuarios da ferramenta. Ao
aproveitar as caracteristicas e recursos do C#, o BC oferece uma experiéncia amigavel e

eficiente para coleta e analise de biosinais.

4.2 Aquisicao dos Dados Qualitativos e Dados do Jogo

Neste estudo, os dados qualitativos foram obtidos durante a interagao com o software do
jogo, conforme descrito na Secao 4.1.1. O questionario CSPQ, disponivel no Apéndice
A, abordava nove questoes que tratavam de tépicos como género, idade, experiéncia, pré-
sintomas, sensibilidade a cintilacao, uso de 6culos de grau, deficiéncias visuais, postura
durante o jogo e olho dominante, conforme descrito por Porcino em seu trabalho de 2021
[12]. J& o questionario VRSQ, conforme apresentado no Apéndice B, consistia em nove
itens que avaliavam aspectos como desconforto geral, fadiga, fadiga ocular, dificuldade
de concentracao, dor de cabeca, sensacao de "cabeca pesada', visao embacada, tontura e
vertigem.

Durante todo o experimento, os dados do jogo foram registrados continuamente, cap-
turando uma instancia de dados a cada segundo, incluindo informagoes como velocidade,

aceleracdo, rotagoes, regiao de interesse e outros, conforme detalhado na Tabela 4.7.

4.3 Biosinais

Neste trabalho de pesquisa, conforme ja mencionado, foram empregados os biosinais:
Eletrocardiograma (FElectrocardiogram (ECG)), Atividade Eletrodérmica (Electrodermal
Activity (EDA)) e Acelerometro (Accelerometer (ACC)). Acredita-se que esses biosinais

desempenhem um papel crucial na analise e entendimento dos efeitos da CS em individuos
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expostos a Realidade Virtual (RV), o que contribui para uma melhor compreensao dos

sintomas associados.

4.3.1 Eletrocardiograma

O Eletrocardiograma (ECG) é o registro da atividade elétrica gerada pelo coragao na
superficie corporal [93], sendo amplamente empregado na avaliagdo de doengas cardiacas e
disturbios do ritmo cardiaco. Esse registro fornece informagoes valiosas sobre a frequéncia
cardiaca, ritmo e possiveis arritmias, possibilitando uma anélise mais precisa dos efeitos da
CS no sistema cardiovascular. Normalmente, a faixa de frequéncia cardiaca ¢ de 60 a 100
batimentos por minuto (bpm), correspondendo a um intervalo RR de 1 a 0.6 segundos[34].

No cenario em questao, os dados de ECG foram originalmente amostrados a uma taxa
de 100Hz, o que significa que 100 valores sao registrados a cada segundo. No entanto, para
atender aos requisitos especificos deste estudo e permitir a uniao dos dados de biosinais
com os dados do jogo utilizado em nossos experimentos (implementado pelo Porcino [12]),
foi necessario reduzir a taxa de amostragem para torna-la compativel com o padrao de
coleta estabelecido no jogo, que é de uma amostra por segundo. Portanto, os dados foram

reduzidos de 100Hz para 1Hz. Este procedimento seré descrito na Secao 4.8.

@ PicosR

Figura 4.7: Exemplo de um ECG com Intervalo RR em desta-
que.

A partir dos sinais de ECG, é possivel calcular a Variabilidade da Frequéncia Cardiaca
(VFC) e obter informagbes importantes sobre a atividade elétrica do coragdo. Neste
estudo, o intervalo RR foi empregado como valor de entrada a cada segundo no conjunto
de dados utilizado para o modelo de Machine Learning Simbdlico. O intervalo RR (RR-I)
é um parametro da VFC que representa o tempo decorrido entre dois batimentos cardiacos

consecutivos. Ele é calculado medindo-se a distancia entre os picos consecutivos do sinal
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de ECG e representa a duracio do ciclo cardiaco, conforme a Figura 4.7. E uma medida
utilizada para avaliar a regularidade dos batimentos cardiacos e a variabilidade temporal
entre eles. Um RR-I curto indica uma frequéncia cardiaca alta, enquanto um RR-I longo

indica uma frequéncia cardiaca mais baixa.

4.3.2 Atividade Eletrodérmica

A Cybersickness (CS) pode desencadear respostas emocionais e psicoldgicas, resultando
em alteragbes na atividade eletrodérmica. No trabalho realizado por Qu et al [34], os
pesquisadores exploraram a relagdo entre os sintomas da CS e a atividade eletrodérmica.
Eles descobriram que os individuos que apresentavam sintomas mais intensos de CS tam-
bém exibiam um aumento na condutancia da pele. Essa descoberta sugere que a resposta
eletrodérmica pode ser um indicador 1til para avaliar a gravidade da Cybersickness (CS)

e seu impacto no organismo.

50

30 A

us

20 A

10 A

0 5000 10000 15000 20000 25000
t (ms)

Figura 4.8: Exemplo EDA. Saida tipica do sensor nao filtrado
(enquanto o usudrio estd em um estado relaxado). Adaptado
[13].

A Atividade Eletrodérmica (EDA) refere-se a variagdo na conduténcia elétrica da pele
em resposta a estimulos emocionais ou psicolégicos. E uma medida fisiolégica amplamente
utilizada para avaliar a resposta do sistema nervoso auténomo. Ela pode ser registrada
por meio da colocacao de eletrodos na superficie da pele, especialmente em areas onde a
transpiracao é mais intensa, como as palmas das maos e dedos, ou a regiao planta dos pés.
A Figura 4.8 mostra um exemplo tipico de dados coletados durante um estado de relaxa-
mento do usudrio. A unidade de medida da EDA é microsiemens (4S) e normalmente o
valor varia de 5 a 50 [34].
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A fim de integrar os dados da EDA com os do jogo, a taxa de amostragem foi ajustada
para 1Hz. Isso foi alcangado calculando a média dos valores coletados a 100Hz e, em
seguida, registrando apenas um valor médio. Ao calcular a média dos valores em intervalos

de um segundo, é possivel manter informacoes pertinentes sobre esse biosinal.

4.3.3 AceleroOmetro

Um Acelerémetro (ACC) é um dispositivo eletromecénico projetado para medir as forgas
de aceleracao. Existem muitos tipos de acelerometros desenvolvidos e relatados na lite-
ratura. Na década de 1990, os acelerometros desenvolvidos a partir dos Microsistemas
Eletromecénicos (Microelectromechanical Systems (MEMS)), revolucionaram a industria
de sistemas de airbags automotivos. Desde entao, esses dispositivos possibilitaram a cri-
acao de recursos e aplicativos exclusivos, desde a protecao de discos rigidos em laptops
até controladores de jogos [152]. Esses dispositivos, conhecidos como MEMS integra-
dos inteligentes, englobam fung¢des como aquisicao de dados, filtragem, armazenamento e
comunicagao [153].

Para Bassett [154], um ACC é um dispositivo que registra as acelera¢oes do tronco
ou membros durante o movimento humano. Durante a exposi¢cao a ambientes virtuais,
a ocorréncia da CS pode estar associada a movimentos rapidos e bruscos. O ACC é
capaz de capturar com precisao os deslocamentos e fornecer informagoes sobre o angulo
e a magnitude do movimento, permitindo a andlise de como esses movimentos podem
influenciar a sensacao de desconforto. Acelerémetros podem ser medidos em duas unidades
principais: forga-g (g) e em metros por segundo ao quadrado (m/s?) [155]. A Figura
4.9 apresenta um exemplo correspondente aos dados brutos tipicos de um Acelerémetro,
coletados especificamente a partir do eixo Z, obtidos com o BlTalino (r) revolution, o
mesmo equipamento utilizado em nossa pesquisa.

Para o biosinal ACC, seguimos o mesmo procedimento da EDA ao reduzir a frequéncia
de amostragem de 100Hz para 1Hz. Adotamos o valor médio correspondente aos valores
de aceleracao em intervalos de 1 segundo. Devido a uma limitacao técnica do sensor
adquirido para este estudo, onde o ACC registra apenas os movimentos relacionados ao
eixo Z, a média foi calculada com base nos valores de aceleracao frontal dos movimentos

do participante e incluida no dataset usado para treinamento e classificagdo do modelo.
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Figura 4.9: Dados brutos tipicos do ACC (Z) (adquiridos com o BI-
Talino (r)evolution) realizando um burpee com flexao, comegando
e terminando em posi¢ao de pé, com o sensor colocado no peito[14].

4.4 Aquisicao dos Biosinais
Fixacao dos Eletrodos e Sensores nos Participantes

Conforme ilustrado na Figura 4.10, para a colocacao dos eletrodos relacionados a deriva-
¢ao Einthoven do ECG, foram utilizados os eletrodos IN+ (vermelho) e IN- (preto) nas
claviculas, e o eletrodo REF (branco) na crista iliaca. Os eletrodos da EDA foram fixados
nos dedos das maos, enquanto o sensor do ACC foi posicionado na furcula supraesternal

do participante com o auxilio de uma fita adesiva.
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Figura 4.10: a) Colocagao dos Eletrodos (ECG) [15]; b) Fixacao dos eletrodos EDA
nos dedos da méao [13]; ¢) ACC localizado na furcula supraesternal do usudrio.

O uso do BC

Apos a fixacao dos sensores/eletrodos nos participantes, o administrador do experimento
iniciava a coleta dos biosinais por meio do software Biosignal Collector (BC), acionando

o botao "Iniciar Coleta", conforme Figura 4.6. Apods verificar que as coletas estavam
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ocorrendo de forma satisfatoria e que o participante estava pronto para iniciar o jogo,
o administrador entao acionava o botao 'Iniciar Gravacao', dando inicio a gravacao dos
dados em sincronia com a atividade do jogo. Além disso, um cronémetro era apresentado
na tela do BC, permitindo que o responsavel pelos experimentos monitorasse o tempo da
experiéncia do usuario. Para terminar o processo de coleta, o botdao "Parar Coleta" era

acionado.

4.5 Participantes

Os critérios de selecao adotados neste experimento, visam garantir a seguranca dos partici-
pantes, excluindo individuos com condic¢oes de satide graves, como distirbios vestibulares

severos e problemas extremos de equilibrio, que sao suscetiveis a CS extrema.

4.5.1 Recrutamento

O recrutamento dos participantes, envolveu o uso de métodos de divulgacao, incluindo
o envio de mensagens para grupos de WhatsApp e abordagens individuais. Como era
esperado, a maioria dos participantes eram estudantes da Universidade de Brasilia (UnB),

uma vez que a divulgacao estava principalmente direcionada a esse publico.

4.6 Procedimento Experimental

Para a conducgao deste experimento, a participacdo de todos os voluntéarios foi obtida
mediante consentimento explicito. Todos os participantes demonstraram seu acordo e
comprometimento com a pesquisa, concordando com a participacao andénima no estudo
e formalizando esse consentimento através da assinatura do formuldrio correspondente,

disponivel no Apéndice C.

4.6.1 Antes da Sessao

Ao chegar ao laboratorio, foi disponibilizado um intervalo de tempo para que o par-
ticipante pudesse ler o termo de consentimento e receber as instrugdes bésicas para a
realizacao do experimento. Essas orientagoes compreendiam informacgoes fundamentais
sobre o0 jogo, a maneira confortavel de se sentar e a recomendacdo de evitar conversas
durante a experiéncia, a menos que estivesse se sentindo mal e precisasse interrompé-la.
Os participantes receberam orientacoes para descrever seu estado atual em relagao as
condigoes de repouso, utilizando a seguinte escala (em inglés): 0 (zero) para auséncia de

sintomas relacionados ao CS; 1 (one) para sintomas moderados; 2 (two) para sintomas
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leves e 3 (three) para sintomas severos. Além disso, nesse momento, procedeu-se a fixagao

do Head-mounted Display (HMD) e dos eletrodos/sensores no participante.

4.6.2 Durante a Sessao

Para nao sacrificar tanto o usuario durante a experiéncia, considerando ndo apenas os
dispositivos de RV, mas também os eletrodos em seu corpo, em vez dos intervalos de 5
e 20 minutos propostos pelo Porcino [12], optamos por uma exposi¢gdo de 10 minutos.
Destes, 5 minutos sao dedicados a linha de base e os outros 5 minutos a experiéncia com
o Jogo de Realidade Virtual. Pode-se acrescentar ao tempo total, um periodo de 2 a 3
minutos para a conclusao dos questionarios.

A Figura 4.11 mostra o fluxo sequencial do experimento em quatro fases distintas,

proporcionando uma visao geral das etapas seguidas pelos participantes.

5 min CSPQ R
Linha base em e Jodo RV P6s-VRSQ
Repouso Pré-VRSQ 9

Figura 4.11: Fluxo do Experimento.

1. Inicialmente, foi realizado um periodo de coleta de cinco minutos de sinais fisiolégicos
durante a fase de repouso, antes de iniciar qualquer interagao por parte do usuario
com o ambiente de Realidade Virtual (RV);

2. Em seguida, os participantes preencheram suas informagoes de perfil, por meio do

CSPQ e o questionario VRSQ-Pré (antes da experiéncia);

3. Enquanto os participantes jogavam o jogo por 5 minutos, a coleta de dados do jogo e
dos biosinais estava em andamento. As avaliagoes verbais dos sintomas relacionados

a CS foram registradas continuamente ao longo de toda a experiéncia do usuario;
4. Apos a realizacao do jogo de RV, os participantes foram solicitados a preencher o
questionario VRSQ-P6s (apds a experiéncia).
4.6.3 Apoébs a Sessao

Apos a experiéncia ser concluida, os voluntarios foram auxiliados na remocao do equi-
pamento. Em seguida, foram inquiridos sobre seu bem-estar. Apds o término do ex-

perimento, os dados coletados foram verificados e transferidos para um pendrive. O
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equipamento foi entao higienizado com lenc¢os umedecidos e, se preciso, os cabos foram

desembaracados.

4.7 Dados Coletados

Conforme apresentado na Tabela 4.4, este estudo contou com a participagao de 17 indi-
viduos, divididos entre dois jogos, sendo 8 participantes no jogo de carro e 9 no jogo de
voo. Dentro dessa amostra, observa-se a presenca de 8 participantes do sexo feminino e 9

do sexo masculino. A faixa etaria desses participantes varia entre 18 a 50 anos.

Jogo | Género | Faixa Etaria | Exposicdo Prevista (min) | Participantes
Carro | Feminino 37 a 50 5 2
Carro | Feminino 18 a 36 5 2
Carro | Masculino 18 a 36 5 4
Voo Masculino 18 a 36 5 )
Voo Feminino 18 a 36 5 4
Total 17

Tabela 4.4: Experimentos realizados e caracteristicas dos dados coletados.

Devido a problemas ocorridos durante os experimentos, especificamente relacionadas
a conectividade bluetooth entre a placa Bitalino e o computador no qual o software Open-
Signals estava instalado, os dados dos participantes 2 e 4 precisaram ser desconsiderados,
uma vez que nao foi possivel assegurar a sincronizagao adequada entre os dados de coleta
dos biosinais e os dados do jogo, assim como os relatos dos usuarios sobre os seus niveis
de desconforto. Além disso, embora tenha pontuado no VRSQ, o usuario 6 nao relatou
nenhum nivel de desconforto durante o experimento, e por isso foi excluido das analises.
As tabelas 4.5 e 4.6 apresentam uma visao geral dos dados véalidos obtidos nos experi-
mentos realizados neste trabalho. No decorrer da nossa pesquisa, temos o interesse em
examinar os dados dos participantes cuja pontuagao total no VRSQ foi superior a zero.
Dessa maneira, os participantes 8, 12, 15 e 16 nao foram incluidos como vélidos.

Durante os experimentos, coletamos uma nova instancia a cada segundo para obter
dados tanto dos jogos quanto dos biosinais. Isso resultou em um total de 2309 instancias

para o jogo de carro e 2408 para o jogo de voo, conforme detalhado nas Tabelas 4.5 e 4.6.

Estrutura dos Dados Obtidos por meio dos Jogos

A Tabela 4.7 exibe a organizacao dos dados coletados durante os experimentos nos jogos
de carro e de voo. A primeira secdo da tabela, apresenta os atributos relacionados aos
dados do jogo, enquanto a segunda secao mostra os atributos relacionados aos dados dos

usuarios (coletados por meio do formulario CSPQ).
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Usuério | Género | Instancias | Exposicdao (min) | VRSQ (Total)

v 3 Feminino 260 4.33 25.80
v 5 Feminino 270 4.50 37.50
6 Masculino 303 5.05 7.50

8 Masculino 302 5.03 0.00

v 9 Masculino 270 4.50 65.00
v 11 Feminino 300 5.0 31.70
v 13 Masculino 302 5.03 40.00
16 Feminino 302 5.03 0.00

Total 2309 38.47 207.50

«Dados validos

Tabela 4.5: Dados validos coletados para Jogo de Carro, destinados as analises que incluem
informacgoes de autorrelatos e biosinais.

Usuério | Género | Instancias | Exposicdao (min) | VRSQ (Total)

v 1 Masculino 280 4.67 17.50
2 Feminino 220 3.67 70.00

4 Masculino 140 2.33 7.50

v 7 Masculino 302 5.03 20.00
v 10 Feminino 302 5.03 63.33
12 Feminino 300 5.00 0.00

v 14 Feminino 302 5.03 7.50
15 Masculino 260 4.33 0.00

v 17 Masculino 302 5.03 15.00
Total 2408 40.12 200.83

«Dados validos

Tabela 4.6: Dados validos coletados para Jogo de Voo, destinados as analises que incluem
informagoes de autorrelatos e biosinais.
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Dados de Jogos Dados de Usuarios
Recurso Tipo | Recurso Tipo
TimeStamp N | Género C
Velocidade N | Idade C
Aceleracao N | Experiéncia de RV C
Rotagao (x, y e z) N | Sensibilidade ao Flicker | C
Posigao (x, y e z) N | Pré-sintomas C
Regiao de Interesse N | Usa Oculos C
Tamanho do FoV N | Deficiéncias Visuais C
Taxa de Quadros N | Postura C
Quadro Estatico C | Olho Dominante C
Feedback Tatil C | Nivel de desconforto N
Grau de Controle C
Simulagao DoF C
Locomocao do Jogador | C
Céamera Automatica C

Tabela 4.7: Atributos dos dados coletados através dos jogos durante a imersao do usuério
no experimento. Tipos: Numérico (N) e Categérico (C).

Estrutura dos Dados Obtidos por meio do BC

A estrutura resultante da aquisi¢do de biosinais por meio da ferramenta Biosignal Collec-
tor (BC) ¢ detalhada na Tabela 4.8. Cada instancia de dados coletados, esta vinculado a
um valor do atributo TimeStamp. O atributo LevelCS, refere-se ao nivel de CS expresso
verbalmente pelo usuério durante a atividade do jogo. Por fim, os atributos ECG, EDA

e ACC representam os dados obtidos dos sensores correspondentes.

Valores dos Biosinais
Timestamp | LevelCS | ECG | EDA | ACC
N N L L L

Tabela 4.8: Estrutura dos biosinais coletados. Atributos Numérico (N) e Lista (L).

A Lista 4.1, apresenta exemplos de dados brutos de biosinais coletados durante uma
atividade do Jogo. Cada entrada nesta lista corresponde a uma instancia de dados cap-

turados em um determinado momento durante o experimento.

Lista 4.1: Exemplo de Dados Brutos coletados pelo BC em Formato JSON

[{"TimeStamp": 0,"LevelCS": O,"ECG": [0.097, 0.105, 0.108, 0.064, 0.044,
0.035, 0.009, -0.009, -0.041, -0.056, -0.05, -0.067, -0.073, -0.056,
-0.038] ,"EDA": [21.09, 21.09, 21.09, 21.09, 21.09, 21.09, 21.09,

21.09, 21.09, 21.09, 21.09, 21.09, 21.07, 21.07, 21.07],"ACC":
[-0.663, -0.654, -0.654, -0.663, -0.654, -0.654, -0.644, -0.663,
-0.663, -0.654, -0.644, -0.663, -0.663, -0.663, -0.663]},

60




{"TimeStamp": 301.497,"LevelCS": 2,"ECG": [-0.085, -0.1, -0.103, -0.1,
-0.103, -0.088, -0.079, -0.062, -0.05, -0.032, -0.032, -0.035,
-0.035, -0.023, -0.029],"EDA": [24.68, 24.68, 24.68, 24.68, 24.71,
24.71, 24.71, 24.71, 24.73, 24.73, 24.73, 24.73, 24.73, 24.76,
24.76] ,"ACC": [-0.615, -0.625, -0.606, -0.615, -0.606, -0.625,
-0.615, -0.606, -0.606, -0.625, -0.625, -0.587, -0.615, -0.625,
-0.6151}]

4.8 Pré-processamento de Dados

No processo de coleta de dados, é frequente deparar-se com ruidos e anomalias que po-
dem afetar a precisao da analise. Essas interferéncias podem resultar em interpretacoes
errobneas por parte dos pesquisadores, comprometendo a exatidao dos resultados. Nesse
cenério, o pré-processamento desempenha um papel crucial na andlise [95], pois visa di-
minuir esses ruidos e anomalias, permitindo uma identificagdo mais precisa dos sintomas
relacionados a CS.

Os sinais fisiolégicos brutos, foram coletados a uma amostragem de 100Hz e passaram
por um processo de pré-processamento, utilizando algoritmos desenvolvidos em Python,
especificamente para esta etapa. Esses algoritmos foram desenvolvidos para auxiliar na
inspecao visual dos biosinais e, em alguns casos, em especial para o ECG, foram aplicados
filtros, como passa-baixa, passa-alta e mediana.

Para cada sinal fisiolégico, quando foram identificadas grandes anomalias no sinal
bruto, como picos de ruido ou falhas do equipamento, que foram consideradas pontos
atipicos, foi adotada uma abordagem de interpolagdo de valores, conforme [48]. Isso
significa que os dados defeituosos nos biosinais correspondentes, foram substituidos para
corrigir essas anomalias e garantir a integridade e confiabilidade dos dados fisiolégicos. A
técnica de interpolagao, teve por objetivo preencher as lacunas causadas pelas anomalias
e restaurar a continuidade dos sinais, para que fosse possivel obter uma representagao
mais completa e precisa das informagoes fisiologicas coletadas.

Nesta fase, realizamos a integracao dos dados de biosinais capturados com as informa-
¢oes coletadas relacionadas aos dados do perfil do usuario e do jogo. Especificamente para
o ECG, o processo de reducao da amostragem de 100Hz para 1Hz foi realizado conforme
descrito na Figura 4.12 e a seguir.

Inicialmente, geramos uma lista contendo todos os valores de ECG capturados para um
usuario especifico. Em seguida, dividimos esta lista em sublistas de 1000 valores de ECG,
cada um correspondendo a 10 segundos de experiéncia do usuario. Para cada sublista de

1000Hz (10s), implementamos uma fungao para extrair exatamente 10 intervalos RR. Se
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houver mais de 10 intervalos RR, a fun¢ao extraira apenas os primeiros 10 valores. Se nao
for possivel identificar 10 intervalos na sublista, seja devido a razoes como bradicardia do
usudrio (baixa frequéncia cardiaca) ou problemas no sinal capturado, repetimos o ultimo
intervalo RR encontrado. Essa estratégia assegura que a funcao sempre retorne uma lista
com 10 valores, permitindo, dessa forma, a reducdao da taxa de amostragem de 100Hz
para 1Hz. Cada intervalo RR extraido é entao adicionado a uma lista global destinada
ao usuario em questao. Apds obtermos a lista completa de intervalos RR, incluimos a
tag ECG com o valor RR-I obtido dentro do arquivo de dados do jogo, relacionando-os a
cada instancia (segundo) coletada durante a experiéncia do usudrio.

Ap6s a reducao das taxas de amostragem de 100Hz para 1Hz, os atributos ACC e EDA,

também foram incorporadas aos arquivos de coleta do jogo, conforme a Tabela 4.9.

Lista contendo todos os valores de ECG de um usuario (amostrados a 100 Hz).

0 [0:005 T 0.023 ] 0.041 [ -0.006 | 0.067 | 0.023 | 0.003 ] 0.026 | 0.258 ] 0.439 ] ...

- [0023 [ 0006 | 0 [ 0076 [ 0009 [ 0.032 ] 0.073 ] 0.023 ] 0.085 ] 005 ] (-) 30.000

3

A partir da lista anterior contendo milhares de valores de ECG, geramos diversas sublistas. Cada sublista
possui um conjunto de 1000 valores.

0 [0023[0.006] 0 [ 0.076 ] 0.000 [0.032] 0.073 [ 0.023 [ 0.085 0.05 | .. ] 1000

o [0:003 T 0.023 ] 0041 ] 0.006 ] 0.067 ] 0.023 ] 0.003 [ 0.026 ] 0.258 T 0235 ] 1000

g

Para cada 1000 valores de ECG, extraimos 10 RR-l e os incorporamos a uma lista global de Intervalos RR
destinada ao usuario em questao.

0 053 ] 069 ] 063 ] 079 ] 09 | 064 | 0.74 | 09 | 0.82 ] 063 | 0.89 | ...

Cada Intervalo RR é associado a um (TimeStamp) do conjunto de dados coletados do jogo.

TimeStamp |... RotationX RotationY RotationZ ...| DiscomfortLevel !;CC EDA |ACC
0.9990627 |..| -0.006232809 | 0.9997309 | -0.0004588771 |... 0 0.5%]18.62 |1.06
2.00458 |..| -0.006232809 | 0.9997309 | -0.0004588771 |... 0 0.6* 18.62 |1.05

Figura 4.12: Procedimento sobre como associar os intervalos RR as instancias do
experimento para um usuario especifico.
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Dados de Jogos Dados de Usuarios Dados de Biosinais
Recurso Tipo | Recurso Tipo | Recurso Tipo
Time Stamp N | Género C | ECG N
Velocidade N | Idade C | ACC N
Aceleracao N | Experiéncia de RV C | EDA N
Rotagao (X, Y e Z) N | Flicker C
Posigao (X, Y e Z) N | Pré-sintomas C
Regiao de interesse N | Usa Oculos C
Tamanho do FOV N | Deficiéncias visuais C
Taxa de Quadros N | Postura C
Quadro Estatico C | Olho Dominante C
Feedback Téatil C | Nivel de desconforto | N
Grau de Controle C
Simulac¢ao DoF C
Locomocao do Jogador | C
Céamera Automatica C

Tabela 4.9: Atributos com os biosinais incluidos, coletados durante a imersao do usuario
no experimento. Tipos: Numérico (N) e Categérico (C).

4.9 Analises de Dados

4.9.1 Pontuacoes do VRSQ

As pontuagoes do Virtual Reality Sickness Questionnaire (VRSQ), apresentadas nas Fi-
guras 4.13 e 4.14, e também presentes nas Tabelas 4.5 e 4.6, foram extraidas dos valores
calculados de acordo com a Tabela 4.10 [156].

Os casos em que os resultados do VRSQ foram registrados como zero, podem ser atri-
buidos a duas razoes distintas: a) o participante nao relatou nenhum tipo de desconforto
durante a realizagdo do experimento; b) o participante preencheu o questionério de forma
descuidada ou sem a devida atencao.

Analisando os dados da Tabela 4.11, nota-se que para o Jogo de Carro, os usuarios do
sexo masculino apresentaram um nivel de desconforto maior em comparacao com os do
sexo feminino. Por outro lado, para o Jogo de Voo, ao examinar os resultados da Tabela
4.12, percebe-se que o género feminino registrou uma pontuacao geral maior no VRSQ),
sugerindo uma maior incidéncia de sintomas de Cybersickness. Além disso, ao compa-
rar as categorias Oculomotor e Desorientacao, constata-se que a categoria Oculomotor

apresentou uma média de pontuagao ligeiramente superior a categoria Desorientacao.
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Sintoma VRSQ

Oculomotor (O)

Desorientagao (D)

Mal-estar generalizado

Cansaco

Vista cansada

Dificuldade de manter o foco

siksikslks

Dor de cabeca X
"Cabeca Pesada' X
Visao embagada X
Tontura com olhos fechados X
Vertigem X
Total 1] 2]
Resultado
O =[1]/0.12
D=2 /0.15
Total = (O + D)/2
Tabela 4.10: Virtual Reality Sickness Questionnaire (VRSQ).
Usuario Sexo | Oculomotor | Desorientacao | Total
3 F 25.00 26.67 | 25.83
5 F 41.67 33.33 | 37.50
11 F 16.67 46.67 | 31.67
Média (Feminino) 27.78 35.56 | 31.67
6 M 8.33 6.67 7.50
9 M 83.33 46.67 | 65.00
13 M 33.33 46.67 | 40.00
Média (Masculino) 41.67 33.33 | 37.50
Média Total 34.72 34.44 | 34.58
Tabela 4.11: VRSQ - Jogo de Carro.
Usuario Sexo | Oculomotor | Desorientacao | Total
2 F 66.67 73.33 | 70.00
10 F 66.67 60.00 | 63.33
14 F 8.33 6.67 7.50
Média (Feminino) 47.22 46.67 | 46.94
1 M 8.33 26.67 | 17.50
4 M 8.33 6.67 7.5
7 M 33.33 6.67 | 20.00
17 M 16.67 13.33 | 15.00
Média (Masculino) 16.67 13.34 | 15.00
Média Total 29.76 27.62 | 28.69

Tabela 4.12: VRSQ - Jogo de Voo.
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Pontuagdes

Pontuaces

Pontuagdes VRSQ Usuérios [Jogo de Carro]

100
I Oculumotor
B Desorientagéo
I Total
80 A
60 -
40 -
204
0 T T
3 5 6 8 9 11 13 16
Usuério
Figura 4.13: Resultados das Pontuagoes VRSQ obtidas do Jogo de Carro.
100 Pontuagbes VRSQ Usuérios [Jogo de Voo]
B Oculumotor
B Desorientagéo
I Total
80 A
60 -
40 -
204
. i .
1 2 4 7 10 12 14 15 17

Usuério

Figura 4.14: Resultados das Pontuagoes VRSQ obtidas do Jogo de Voo.
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4.9.2 Andlise dos Niveis de Desconforto dos Usuarios

Examinamos os niveis de desconforto relatados por cada participante durante os expe-
rimentos. Além disso, apresentamos os percentuais baseado no género, agrupados pelos
diferentes graus de CS. Por tltimo, fornecemos o percentual geral dos niveis de CS re-

portados, juntamente com os percentuais em que os participantes nao indicaram nenhum
nivel de Cybersickness.

Autorrelatos para o Jogo de Carro

A Figura 4.15, exibe o percentual por nivel de desconforto, relatado por cada participante
durante o experimento com o Jogo de Carro.

50-
1004 100 %

40-
75-

Percentual (%)
3
Percentual (%)
Percentual (%)

25-

15 %

0- -

Leve Moderado Severo Leve

0%

Leve Moderado Severo Moderado Severo

a) Usuario 3 b) Usuario 5 c) Usuario 9

<
a

Percentual (%)
8
Percentual (%)
S
8

»

]
N
3

9.5%
.

Leve Moderado Severo

0%

Leve Moderado Severo

d) Usuario 11 e) Usuério 13

Figura 4.15: Percentual de tempo que cada participante vivenciou com descon-
forto Leve, Moderado e Severo no Jogo de Carro.

Conforme apresentado na Tabela 4.13, observa-se que os participantes do sexo mascu-
lino relataram uma maior incidéncia de sintomas de CS, em compara¢ao com os do sexo
feminino. Esses resultados estdao alinhados com a andlise das médias das pontuagoes do
VRSQ por género da secao anterior. Nossos achados também corroboram as descobertas
de Porcino [12], cujo estudo também indicou que os participantes do sexo masculino, re-
lataram maior desconforto em relacao aos do sexo feminino, durante o jogo de corrida.
Nossos resultados contradizem a literatura, que sugere que as mulheres sao mais susceti-

veis a apresentar sintomas de CS, em comparacao aos homens, ja que elas nao possuem a
mesma percepcao espacial [22, 16, 54].
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Com um nivel de significincia de 0.05, o teste de Fisher realizado para os totais
relatados (Tabela 4.13), resultou em um valor-p < 0.0001, o que nos conduz a rejeitar a
hipotese nula. Dessa forma, para este cenario, podemos concluir que existe uma associagao

significativa entre as variaveis sexo e nivel de desconforto.

Sexo Nivel de CS | Total Relatado %
Feminino | Leve 171 | 54.98
Moderado 76 | 24.44
Severo 64 | 20.58

Total 311
Masculino | Leve 218 | 62.46
Moderado 102 | 29.23
Severo 29 | 8.31

Total 349

Tabela 4.13: Totais e percentuais dos niveis de CS relatados por género (Jogo de Carro).

Sexo . Feminino . Masculino

Proporgao (%)

8.31%

Leve Moderado Severo
Nivel de CS

Figura 4.16: Percentuais dos Niveis de Desconforto relatados pelos usua-
rios para o Jogo de Carro, agrupados por Sexo.

Examinamos a proporc¢ao geral dos niveis de sintomas relatados durante o Jogo de
Carro. Conforme evidenciado na Tabela 4.14 e na Figura 4.17, durante 53.2% do tempo
de experiéncia, os usudrios nao relataram nenhum desconforto. Enquanto 27.6% do
tempo, houve relatos de sintomas Leves, e respectivamente 12.6% e 6.6% para Moderado

e Severo.

Nenhum | Leve | Moderado | Severo
53.2% 27.6% 12.6% 6.6%

Tabela 4.14: Percentuais dos niveis de CS relatados durante o Jogo de Carro, incluindo
aqueles sem sintomas.
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6,6%

Moderado
12,6%

Nenhum
53,2%

Figura 4.17: Percentuais dos niveis de CS rela-
tados durante o Jogo de Carro, incluindo aqueles
sem sintomas.

Autorrelatos para o Jogo de Voo

Também analisamos os experimentos com o Jogo de Voo. A distribuicao percentual dos
diversos niveis de desconforto relatados pelos participantes, é mostrada na Figura 4.18.
Além disso, sdo apresentados na Figura 4.19, os percentuais de cada nivel de desconforto
por género. No jogo em questao, nenhum participante do sexo masculino relatou o nivel
mais severo de sintomas.

No entanto, devido a falta de um nimero suficiente e equilibrado de participantes com
dados vélidos por sexo, nao foi viavel realizar uma andlise para determinar qual género

relatou uma incidéncia maior de CS. Consequentemente, essa analise foi limitada ao Jogo

de Carro.
Sexo Nivel de CS | Total Relatado %
Feminino | Leve 296 | 65.78
Moderado 97 | 21.56
Severo 57 | 12.67
Masculino | Leve 596 | 89.22
Moderado 72 | 10.78
Severo 0] 0.00

Tabela 4.15: Totais dos niveis de CS relatados por género (Jogo de Voo).

Por 1ltimo, examinamos também a proporc¢ao geral dos niveis de sintomas relatados
para os experimentos neste jogo. Conforme a Tabela 4.16 e Figura 4.20, durante a maior
parte do experimento, os usudrios relataram ter experimentado algum sintoma de CS.
O nivel Leve teve o maior percentual registrado, alcancando 59.1%, enquanto os niveis
Moderado e Severo foram relatados, respectivamente, em 11.2% e 3.8% do periodo ana-

lisado. Apenas 25.9% do tempo de jogo foi caracterizado pela auséncia de desconforto.
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Figura 4.18: Percentual de tempo que cada participante vivenciou com descon-

forto Leve, Moderado e Severo no Jogo de Voo.

Sexo |1 Feminino

89.22%

75

65.78%

50

Proporg&o (%)

25 21.56%

Leve Moderado
Nivel de CS

. Masculino

y
10.78% 12.67%
- 0%

Severo

Figura 4.19: Percentuais dos Niveis de Desconforto relatados pelos usudrios,

para o Jogo de Voo, agrupados por sexo.

Nenhum | Leve | Moderado

Severo

25.9% 59.1% 11.2%

3.8%

Tabela 4.16: Percentuais dos niveis de CS relatados durante o Jogo de Voo, incluindo

aqueles sem sintomas.
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Severo

3,8%

Moderado _—
11,2%

Nenhum

59,1%

Figura 4.20: Percentuais dos niveis de CS relatados
durante o Jogo de Voo, incluindo aqueles sem sinto-
mas.

4.9.3 Alteragoes Fisiologicas (Repouso VS Cybersickness)

Como mencionado anteriormente, durante a sessdo experimental, coletamos dados de
biosinais dos usudrios em repouso (linha de base) e durante a atividade do jogo. Nosso
objetivo agora, é analisar as alteragoes fisiologicas dos usuarios durante a imersao no jogo,
em comparacio com os dados da linha de base. E importante salientar que, as andlises
desta secao, foram conduzidas comparando os dados de repouso com os dados durante o
jogo, especialmente quando o usuario relatou algum nivel de desconforto. Calculamos as
médias e desvios padrao, além dos testes-t de amostras pareadas. O teste-t é uma ferra-
menta estatistica comumente utilizada para comparar as médias de dois grupos distintos

e destaca-se como uma das técnicas mais prevalentes na literatura cientifica [157].

Analise do Jogo de Carro

Para o Jogo de Carro, conforme a Tabela 4.17 e as Figuras 4.21, 4.22 e 4.23, os resultados
revelaram um aumento médio nos movimentos corporais (eixo Z) dos jogadores durante
0 jogo (com sintomas de CS) em comparagao com os dados coletados na linha de base.
Este aumento pode ser explicado pela "Teoria da Instabilidade Postural'[16], juntamente
com os movimentos realizados pelo usuario durante jogo, especialmente para manter o
carro na pista. Além disso, observou-se um aumento médio significativo na Atividade
Eletrodérmica (EDA) durante o jogo, o que estd em concordancia com o estudo de Islam
[28], o qual sugere que a EDA é um dos principais indicadores de CS. Em rela¢ao ao
Eletrocardiograma (ECG), especificamente no que diz respeito aos intervalos RRs, houve
uma reducdo na média em comparagao com os dados coletados durante o repouso. O

intervalo RR representa o periodo de tempo entre duas ondas R consecutivas, ou seja, o
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intervalo entre dois batimentos cardiacos. Portanto, durante os sintomas de CS, os usua-
rios apresentaram uma frequéncia cardiaca mais elevada, o que confirma as descobertas
do estudo realizado por Tian et al. [158].

Os testes-t conduzidos para o Jogo de Carro, indicaram uma diferenca estatisticamente
significativa entre as médias das duas amostras, evidenciada pelo alto valor de t e pelo
valor-p muito baixo (< 0.001). Com um Intervalo de Confianga (IC) de 95%, nenhum dos
conjuntos de biosinais analisados contém o valor zero, o que refuta a hipétese nula de que
nao ha diferenca entre as médias das duas amostras. Com base nesta analise, podemos
concluir que existem indicios de uma relagao direta entre os sintomas de Cybersickness e

as alteragoes nos sinais fisiologicos monitorados.

Médias e Desvios Padrao testes-t
Biosinal Linha de Base Com CS df | valor-t | valor-p IC
ACC 0.593 (0.097) 0.650 (0.075) | 255 | 7.6402 | < 0.001 | 0.043 a 0.073
EDA 13.731 (7.876) 16.789 (5.926) | 255 | 13.474 | < 0.001 | 2.611 a 3.505
ECG (Intervalo RR) 0.751 (0.120) 0.689 (0.210) | 255 | -5.8058 | < 0.001 | -0.083 a -0.041

Tabela 4.17: Médias, desvios padrao e testes-t dos biosinais (ACC, EDA e ECG) durante
o Jogo de Carro, em condigdes de linha de base e com sintomas de CS.
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[ Experimento [l Linha Base
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Experimento Linha Base

Experimento Linha Base Experimento Linha Base

Figura 4.21: Média e Desvio
Padrao para o Jogo de Carro e
Biosinal ACC.

Figura 4.22: Média e Desvio
Padrao para o Jogo de Carro e
Biosinal EDA.

Figura 4.23: Média e Desvio
Padrao para o Jogo de Carro e
Biosinal ECG.

Analise do Jogo de Voo

Conforme evidenciado nas Tabelas 4.18 e nas Figuras 4.24, 4.25 e 4.26, os resultados
relativos ao Jogo de Voo, demonstram alteracdes significativas em todos os biosinais.
Entretanto, em relacdo ao dados de movimentos corporais, coletados através do ACC,
observa-se um padrao distinto em comparac¢ao ao mesmo biosinal coletado durante o Jogo
de Carro. Os movimentos corporais dos participantes durante o Jogo de Voo, quando
em repouso, foram notavelmente restritos. No que se refere as fases de coleta de dados

de linha de base, a explicacao reside no comportamento disciplinado dos participantes.
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Quanto aos movimentos mais contidos durante o experimento, isso pode ser atribuido
ao estilo de jogo mais tranquilo adotado, o qual é menos radical se comparado ao Jogo
de Carro. Os desvios padrao consideravelmente altos, tanto na linha de base quanto
durante o experimento, estdao relacionados a possiveis movimentos abruptos realizados
pelos participantes e, portanto, nao foram tratados como outliers, sendo mantidos na
analise.

Em relagao ao biosinal EDA, observa-se também um aumento médio durante a ativi-
dade do jogo em comparagao com os dados de linha de base (com a mesma explicagdo
aplicada ao Jogo de Carro). O ECG, especialmente os intervalos RRs, também revelou
uma reducao média em relagao aos dados coletados durante o repouso, indicando um au-
mento na frequéncia cardiaca durante o jogo, com a mesma justificativa do jogo anterior.

Os testes-t realizados para este jogo, assim como no anterior, revelaram uma diferenca
estatisticamente significativa entre as médias das duas amostras, evidenciada pelo alto
valor de t e os valores-p correspondentes também muito baixos (< 0.001). Assim como
no jogo anterior, para um Intervalo de Confian¢a (IC) de 95%, nenhum dos biosinais
analisados contém o valor zero, o que também rejeita a hipétese nula. Portanto, com
base nesse resultado, pode-se também afirmar a presenca de uma ligacao direta entre
os sintomas associados a CS e as mudancas nos biosinais monitorados, ressaltando a

relevancia desses biosinais na detecgdo e compreensao da CS.

Médias e Desvios Padrao testes-t
Biosinal Linha de Base Com CS df | valor-t | valor-p I1C
ACC 0.103 (0.591) 0.126 (0.589) | 431 4.779 < 0.001 | 0.014 a 0.032
EDA 13.433 (6.351) 14.819 (3.458) | 557 | 6.2294 | < 0.001 | 0.949 a 1.823
ECG (Intervalo RR) 0.761 (0.118) 0.697 (0.205) | 557 | -8.5174 | < 0.001 | -0.079 a -0.049

Tabela 4.18: Médias, desvios padrao e testes-t dos biosinais (ACC, EDA e ECG) durante
o Jogo de Voo, em condig¢oes de linha de base e com sintomas de CS.
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Figura 4.24: Média e Desvio
Padrao para o Jogo de Voo e
Biosinal ACC.

Figura 4.25: Média e Desvio
Padrao para o Jogo de Voo e
Biosinal EDA.
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Biosinal ECG.



Capitulo 5
Identificacao das Causas da CS

Neste capitulo, sera apresentada uma visao geral da abordagem de referéncia proposta
por Porcino [12], assim como da abordagem delineada nesta dissertagao. Além disso,
serao apresentadas as avaliagoes dos classificadores, atributos e do modelo empregado,
juntamente com a metodologia utilizada na Identificacao das Causas da CS. Por fim, as

analises dos resultados serao expostas.

5.1 Abordagem de Referéncia

No estudo realizado por Porcino [12], foi proposta uma anélise experimental que emprega
Aprendizado de Maquina Simbdlico para classificar as possiveis causas de Cybersickness
em jogos de RV. Conforme destacado pelo autor, uma vez identificadas as causas, os
designers de jogos poderao escolher a estratégia mais apropriada para reduzir os efeitos
dos sintomas.

Para a obtengao dos dados, foram desenvolvidos dois jogos de Realidade Virtual (RV)
(utilizando Unity 3D): um jogo de corrida e um jogo de voo. No protocolo de expe-
rimentos, os pesquisadores solicitaram que os participantes respondessem aos questiona-
rios Cybersickness Profile Questionnaire (CSPQ) e Virtual Reality Sickness Questionnaire
(VRSQ) antes e depois de participarem de uma sessao de jogo de RV com duragao de 5
ou 20 minutos. A coleta de dados ocorreu enquanto os usuarios interagiam com o jogo,
permitindo-lhes rotular seu nivel de desconforto. Além das avaliagoes subjetivas dos par-
ticipantes, também foram registrados dados em tempo real relacionados ao jogo, incluindo
informagoes como aceleracao, orientacao da cabeca, posi¢ao do cenario, entre outros.

Além disso, no estudo de Porcino [12], sdo apresentados dois algoritmos simbdlicos de
aprendizado de maquina (Decision Tree e Random Forest) capazes de gerar um ranking

contendo as identificagoes das possiveis causas de CS.
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5.1.1 Pipeline Referencial

Conforme ilustrado na Figura 5.1, no pipeline proposto [12], o treinamento ocorre de
maneira sequencial. A primeira etapa é a coleta de dados, que é realizada com base
no perfil do usudrio (obtido por meio do questiondrio CSPQ), no questionario VRSQ
e nos dados do jogo. Em seguida, esses dados sdo submetidos a um processo de pré-
processamento, no qual sao organizados e preparados para o treinamento do algoritmo
de Machine Learning Simbélico. Na fase de treinamento, o algoritmo utiliza os dados

coletados para construir um modelo treinado.

a) Treinamento

Conjunto de Dados Treinamento de
Dados do Perfil Pré-processamento modelo de Modelo Treinado
Dados do Jogo ML simbdlico
ENTRADA SAIDA
Dados do Perfil Modelo Treinado
+
Dados do Jogo
(de um conjunto de usudrios)
b) Classificagdo Classificagdo = Desconforto =T
Andlise do caminho [ —
de decisdo | —
SAIDA
Conjunto de Dados Identificagdo/ranking
Dados do Perfil Pré-proc ito Modelo Treinado de causas de CS
Dados do Jogo
ENTRADA
Dados do Perfil SAIDA
+ CLASSIFICACAO
Dados do Jogo Nenhum desconforto

(do usudrio) Classificagdo = Nenhum

Figura 5.1: Método Proposto por Porcino [12].

A classificagao, envolve a utilizacao de dados de perfil e do jogo de um determinado
usuario. Nessa etapa, ocorre também o pré-processamento dos dados, que sdo entao
submetidos ao modelo treinado. Se o resultado da classificacao indicar algum nivel de
desconforto, é realizado um processo de analise do caminho de decisdo. Como resultado
desse processo, é gerado um ranking (baseado nos atributos descritos na Tabela 5.1),
contendo as identificagoes das possiveis causas de Cybersickness (CS). Esse ranking fornece
insights valiosos sobre os fatores que contribuem para o desconforto do usuario. Se a

classificacao resultar na identificacao de que nao ha desconforto, o processo é encerrado.

5.1.2 Conjunto de Dados

No estudo de Porcino [12], a coleta de dados ocorreu enquanto os usudrios interagiam com
o jogo, permitindo-lhes responder as avaliacoes subjetivas dos participantes. De acordo

com o pesquisador, os dados referentes as caracteristicas do perfil do usudrio (CSPQ)
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Dados do Jogo | Dados do Perfil
TimeStamp Género

Velocidade Idade

Aceleracao Experiéncia em VR
Rotagao Z

FPS

Tabela 5.1: Fatores pesquisados por Porcino [12].

foram selecionadas com base na literatura e no conhecimento adquirido durante os testes-
piloto conduzidos para o estudo. No que diz respeito aos dados relacionados aos sintomas
de desconforto, eles sao adquiridos por meio do questionario VRSQ, tanto antes quanto
apos a conducao do experimento.

Além dos dados de perfil de usuario, conforme a Tabela 4.7, também foram registrados
dados em tempo real relacionados ao jogo. Os atributos nao categoricos sao: timestamp,
velocidade, aceleracao, rotacao (eixo de rotacao do jogador), posigao (posigao do jogador),
regiao de interesse, tamanho do FoV, taxa de quadros e nivel de desconforto (relatado
pelo usudrio durante o jogo). Os atributos categoricos sdo: quadro estético (existéncia
de quadros de respouso estaticos), feedback tétil, grau de controle (nivel de controle do
usudrio sobre a cdmera), simulacdo DoF (existéncia de simula¢ido de profundidade de
campo), locomogao do jogador e por ultimo, cAmera automética (se a cAmera principal

do jogo se move automaticamente sem intervagao do usuério).

5.2 Abordagem Proposta

A abordagem proposta neste estudo, representa um avancgo em relacdo ao método apresen-
tado pelo Porcino [12], ao incorporar informagoes de biosinais. Como ilustrado na Figura
5.2, ao considerar os intervalos RRs, obtidos a partir do Eletrocardiograma (Electrocardi-
ogram (ECQ)), Atividade Eletrodérmica ( Electrodermal Activity (EDA)) e os registros de
movimentos corporais, coletados por meio de um Acelerémetro (Accelerometer (ACC)),
torna-se possivel realizar uma analise mais abrangente das causas da Cybersickness (CS),
além da possibilidade de estabelecer correlacées entre os sintomas relatados e as respostas
fisiologicas do individuo. Essa metodologia fortalece a capacidade de identificagdo dos sin-
tomas, o que ¢é crucial para avangar na compreensao e no desenvolvimento de estratégias
para prevenir e mitigar a Cybersickness. Essas contribuigoes sao significativas para pro-
porcionar uma experiéncia mais confortavel e satisfatéria para os usuarios de Realidade
Virtual (RV).

No método proposto, conforme ilustrado na Figura 5.2 (a), o treinamento se inicia

com a obtengao de dados qualitativos (CSPQ e VRSQ), além de dados quantitativos
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provenientes do jogo e dos biosinais. Na etapa subsequente, os dados sao submetidos a
um processo de pré-processamento e, em seguida, a uma nova etapa que adicionamos, a
qual permite a sele¢do do modelo (com ou sem a inclusdo dos biosinais). As demais etapas
do modelo de referéncia foram mantidas.

O procedimento de classificacao é bastante similar. Ele comeca com um conjunto de
instancias de um usudrio especifico, seguido por um pré-processamento dos dados. Em
seguida, ocorre a selecao do modelo, que pode ou nao incluir os biosinais. Apds essa
etapa, os dados sdo submetidos ao modelo treinado. Se o resultado indicar algum nivel de
desconforto, é analisado o caminho de decisao, e entao gerado um ranking dos principais
fatores causadores da CS.

O processo de coleta de dados foi expandido para incluir nao apenas os questiondrios
quantitativos e dados do jogo, mas também os sinais fisiologicos dos participantes. Nesta
etapa, as coletas foram realizadas simultaneamente tanto para os biosinais quanto para os
dados coletados do game, os quais foram posteriormente integrados em um tnico arquivo
para cada experimento.

Com base no trabalho de referéncia, implementamos todo o processo, desde a coleta
dos biosinais até a identificacdo das causas da Cybersickness, utilizando dois métodos
de ranqueamento distintos: o Potential-Cause Score (PCS) [12] e o Potential Discomfort

Indicator (PDI), propostos neste trabalho.

5.2.1 Avaliagao dos Classificadores

No contexto deste trabalho, os classificadores simbélicos baseados em Arvores de Deci-
sdo (Decision Tree (DT)), sdo escolhidos como uma abordagem adequada para a tarefa
de classificagdo dos dados, além da sua capacidade de fornecer uma representacao vi-
sual transparente e de facil compreensao das decisdes realizadas pelo modelo. Uma vez
construida a DT, ela pode ser utilizada para classificar novos exemplos. As arvores de
decisao sao facilmente interpretaveis, o que permite uma compreensao clara das regras de
classificacao adotadas pelo modelo.

As DTs sao uma das técnicas de aprendizado de maquina, onde um problema com-
plexo é decomposto em subproblemas mais simples. E uma estrutura de dados definida
recursivamente como: né folha que corresponde a uma classe ou um né de decisao que
possui um teste sobre algum atributo. Em cada resultado do teste, existe uma aresta
para uma subérvore que possui a mesma estrutura da arvore [159]. Ao construir uma DT,
o algoritmo procura encontrar a melhor divisao dos dados em cada né. Varias medidas
foram projetadas para avaliar o grau de ndo homogeneidade ou impureza em um conjunto.

As duas medidas mais comuns sao a Entropia e o Indice de Gini.
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Figura 5.2: Método proposto neste trabalho.

O conceito de entropia esta associado a medida de impureza ou grau de desordem de
um conjunto de dados de treinamento, e obedece a um conjunto de axiomas formulado por
Claude Shannon em 1948 [160]. Em cada nivel hierdrquico da Decision Tree, o atributo
com maior ganho de informacao, é selecionado como um né da arvore. A FEntropia e o

ganho de informacgao sao dados pelas respectivas férmulas:

Entropy(S) = — Z pilogy(pi) (5.1)

=1
Na Equacao 5.1, S representa o conjunto de dados ou subconjunto de dados; ¢ é o

numero de classes no conjunto de dados; p; ¢ a probabilidade da classe ¢ no conjunto de
dados.

S,
Gain(S, A) = Entropy(S) — Y. IS Entropy(S,) (5.2)
5]
v€Values(A)
Ja na Equagao 5.2, A representa um atributo ou caracteristica; Values(A) denota
os possiveis valores do atributo A; S, representa o subconjunto de dados em S onde o
atributo A tem o valor v; |.S,| e |\S| denotam o nimero de instancias nos subconjuntos S,

e S, respectivamente. Gain(S, A) é o ganho de informagao ao dividir os dados com base
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no atributo A.

O Indice de Gini (medida adotada neste trabalho), mede a probabilidade de dois
elementos selecionados aleatoriamente, do mesmo subconjunto, terem rétulos de classe
diferentes. Segundo Rokach [161], o Indice de Gini é um critério baseado em impurezas
que mede as divergéncias entre as distribuig¢oes de probabilidade dos valores do atributo

alvo. Ele tem sido utilizado em vérios trabalhos [162, 161] e é definido como:

C

Gini(D) =1- (p;)? (5.3)

i=1

Na equacao 5.3, D representa o conjunto de dados e C' é o nimero de classes no
conjunto de dados. A probabilidade de um item pertencer a uma determinada classe ou
categoria é denotada por p;. Para cada classe, eleva-se a probabilidade ao quadrado (p?)
e soma-se todos esses termos quadraticos. Em seguida, subtrai-se esse valor da unidade
(1) para obter o indice de Gini. O indice de Gini varia de 0 a 1. Um valor de Gini igual
a 0 indica uma distribuicao perfeitamente homogénea, em que todos os itens pertencem
a mesma classe. Por outro lado, um valor de Gini igual a 1 indica uma distribuicao
totalmente impura ou heterogénea. Essa medida nos permite quantificar a impureza ou

a desordem de um conjunto de dados com base na distribuicao de classes.

Avaliagao dos Classificadores usando o Weka

No campo do aprendizado de maquina, é uma pratica comum realizar a validagao dos
dados e garantir que o modelo treinado seja capaz de fazer previsdes acuradas e tuteis
em novos exemplos. Para auxiliar nesse processo, uma ampla variedade de ferramentas
e bibliotecas estao disponiveis, e o Weka ¢ uma delas. A ferramenta WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), é uma ferramenta de mineragdo de dados, de
codigo aberto e desenvolvida em Java, pela Universidade de Waikato, na Nova Zelandia.
Seu desenvolvimento surgiu da necessidade dos pesquisadores terem uma ferramenta que
permitisse facil acesso as novas técnicas de ML. Além disso, a plataforma oferece recursos
abrangentes para o pré-processamento, visualizacao e avaliagdo dos dados, proporcionando
uma solucao completa para as necessidades de analise e exploracao de dados.

A partir dos dados coletados e pré-processados, usamos a ferramenta Weka para em-
pregar diversos algoritmos de Machine Learning na classificacao da CS. Nesta etapa, trés
conjuntos de dados (Datasets A, B e C) foram organizados, incluindo informagées do jogo,

dados do perfil do usudrio e dos biosinais (como demonstrado na Tabela 4.9).

e Dataset A: inclui 2309 amostras coletadas durante o Jogo de Carro.

e Dataset B: Consiste em 2408 amostras coletadas durante o Jogo de Voo.
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e Dataset C: Contém 4717 amostras combinadas dos dois Datasets (A e B).

Cada conjunto de dados, inclui a classificacao atribuida pelo usuario a um nivel de
desconforto, de acordo com a seguinte escala: 0 (zero) para nenhum sintoma relacionado
a CS, 1 (um) para sintomas leves, 2 (dois) para moderados e 3 (trés) para sintomas
severos. Avaliamos os principais algoritmos baseados em arvores de decisao no Weka,
que incluem: CSForest, DecisionStump, ForestPA, HoeffdingTree, J48, LMT, ExtraTree,
RandomForest, RandomTree e REPTree.

Para validar o modelo de classificagdo, optamos pela validagao cruzada k-fold (Folds=10)
para todos os classificadores simbdlicos avaliados. A abordagem K-fold Cross Validation
(KCV) é amplamente empregada por profissionais para a selegao de modelos e a estima-
tiva de erros de classificadores. Essa técnica envolve a divisao de um conjunto de dados
em k subconjuntos; posteriormente, de forma iterativa, alguns desses subconjuntos sao
utilizados para treinar o modelo, enquanto as outras para avaliar seu desempenho [163].

Inicialmente, atravéz da ferramenta Weka, realizamos uma classificacdo multiclasse,
os quais compreendem as quatro classes originais: 0 = Nenhum, 1 = Leve, 2 = Moderado
e 3 = Severo. Nos trés conjuntos de dados, incorporamos os biosinais capturados. Em
seguida, repetimos o processo de classificagao multiclasse sem a inclusao dos biosinais.
Adicionalmente, geramos trés conjuntos de dados suplementares derivados dos conjuntos
originais (A, B e C) para a realizacao de classificagdes bindrias. Nesse contexto, as classes
de saida foram definidas como duas: 0=Nenhum ou 1=Desconforto, sendo que esta tltima
incorpora as classes (Leve, Moderado e Severo). Para os subconjuntos, as execugoes tam-
bém foram realizadas tanto com os atributos de biosinais quanto sem eles. E apresentado
na Figura 5.3, uma visao geral da estrutura dos Datasets utilizados.

Vamos analisar se os resultados das classifica¢oes utilizando o Weka, tanto com quanto
sem a inclusao dos biosinais, influenciaram na selecao do melhor algoritmo de Machine
Learning (ML). Nas secoes seguintes, serao expostos os indices de Precisao (ACC) e
Kappa (KPP), para os resultados das classificagoes multiclasses (com e sem a inclusao de
biosinais) e bindrias (com e sem a inclusao de biosinais). Mais detalhes serao fornecidos

nas proximas segoes.

Melhor Algoritmo para Classificagao Multiclasse

Conforme demonstrado na Tabela 5.2, ao considerar as classificacoes multiclasses sem a
inclusao de dados de biosinais, destaca-se que o classificador RF obteve o melhor desem-
penho, alcancando precisoes de 98.18%, 98.01% e 98.20% para os conjuntos A, B e C,
respectivamente.

Os resultados das classificagoes multiclasses com a inclusao dos dados de biosinais, de

acordo com a Tabela 5.3, indicaram novamente que o algoritmo de classificacao RF teve
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Figura 5.3: Estrutura dos Datasets utilizados na avaliagdo dos classificadores e atributos.

Dataset A Dataset B Dataset C
Classificador ACC KPP ACC KPP ACC KPP
CSForest 97.62% 0.9434 | 96.55% 0.9363 | 96.86% 0.9357
DecisionStump 79.42% 0.4885 | 73.71% 0.3789 | 70.11% 0.3216
ForestPA 97.31% 0.9365 | 96.71% 0.9399 | 96.95% 0.9376
HoeffdingTree 72.76% 0.0000 | 62.67% 0.4051 | 69.39% 0.3348
J48 97.62% 0.9444 | 97.55% 0.9552 | 97.22% 0.9435
LMT 96.75% 0.9238 | 96.22% 0.9306 | 95.97% 0.9183
ExtraTree 95.84% 0.9024 | 95.43% 0.9165 | 95.72% 0.9132
¢ | RandomForest | 98.18% | 0.9569 | 98.01% | 0.9635 | 98.20% | 0.9632
RandomTree 93.16% 0.8389 | 93.81% 0.8869 | 93.19% 0.8626
REPTree 97.14% 0.9333 | 96.89% 0.9432 | 96.46% 0.9281

Tabela 5.2: Classificagdo Multiclasse sem a Inclusdo de Dados de Biosinais (Weka).

um desempenho superior. Nota-se que, para o Dataset A, o algoritmo RF nao obteve o
melhor desempenho, sendo superado pelo algoritmo J48 (com uma precisao de 99.44%),
enquanto Random Forest atingiu 99.35%. No entanto, nos Datasets B e C, RF demons-
trou desempenho superior, alcancando precisoes de 98.26% e 98.77%, respectivamente.
Portanto, foi novamente selecionado como o melhor classificador. Vale ressaltar que, a
inclusao de biosinais resultou em um melhor desempenho em comparacao a classificacdo

com a auséncia desses dados.

Melhor Algoritmo para Classificagao Binaria

Analisamos também o algoritmo que apresentou o melhor desempenho na classificacao
binaria. Como mencionado anteriormente, essa classificacdo gera apenas duas classes

(0=Nenhum e 1=Desconforto).

80



Dataset A Dataset B Dataset C
Classificador ACC KPP ACC KPP ACC KPP
CSForest 98.79% 0.9714 | 96.55% 0.9363 | 98.04% 0.9601
DecisionStump 79.43% 0.4885 | 73.71% 0.3789 | 70.10% 0.3216
ForestPA 99.22% 0.9817 | 97.22% 0.9488 | 98.64% 0.9724
HoeffdingTree 72.76% 0.0000 | 62.87% 0.4366 | 69.56% 0.2638
J48 99.44% 0.9868 | 98.01% 0.9635 | 98.38% 0.9672
LMT 98.70% 0.9696 | 97.43% 0.9530 | 97.71% 0.9536
ExtraTree 97.70% 0.9462 | 95.97% 0.9264 | 96.25% 0.9235
« | RandomForest | 99.35% | 0.9847 | 98.26% | 0.9681 | 98.77% | 0.9750
RandomTree 95.97% 0.9057 | 95.06% 0.9094 | 95.70% 0.9124
REPTree 99.05% 0.9776 | 97.88% 0.9612 | 97.63% 0.9517

Tabela 5.3: Classificagdo Multiclasse com a Inclusdo de Dados de Biosinais (Weka).

Dataset A Dataset B Dataset C
Classificador ACC KPP ACC KPP ACC KPP
CSForest 97.57% 0.9402 | 97.59% 0.9489 | 97.92% 0.9529
DecisionStump 84.53% 0.5982 | 63.08% 0.0000 | 69.73% 0.1731
ForestPA 97.70% 0.9415 | 98.38% 0.9652 | 98.16% 0.9576
HoeffdingTree 72.76% 0.0000 | 88.91% 0.7630 | 78.02% 0.5199
J48 97.96% 0.9487 | 98.71% 0.9724 | 98.11% 0.9568
LMT 97.75% 0.9435 | 98.59% 0.9697 | 98.18% 0.9583
ExtraTree 96.67% 0.9167 | 97.97% 0.9564 | 97.14% 0.9345
¢ | RandomForest | 98.83% | 0.9704 | 99.17% | 0.9821 | 98.92% | 0.9751
RandomTree 95.50% 0.8867 | 96.14% 0.9174 | 96.21 0.9131
REPTree 97.49% 0.9363 | 97.63% 0.9494 | 97.71% 0.9474

Tabela 5.4: Classificagdo Bindria sem a Inclusdo de Dados de Biosinais (Weka).

Conforme evidenciado na Tabela 5.4, para a classificacao binaria sem a inclusao de bi-
osinais, o algoritmo RF apresentou mais uma vez melhores resultados, atingindo precisoes
de 98.83%, 99.17%, e 98.92% respectivamente, para os Datasets A, B e C.

Finalmente, também avaliamos o desempenho do melhor algoritmo na classificacao
binaria com a inclusao de dados de biosinais. Conforme mostrado na Tabela 5.5, o al-
goritmo Random Forest também apresentou os melhores resultados, com precisoes de
99.78%, 99.50%, e 99.62% para os conjuntos de dados A, B e C, respectivamente. E
importante ressaltar que, nesta classificacao, alcancamos os resultados mais expressivos

em comparacgao com todas as analises anteriores.

5.2.2 Avaliacao dos Atributos

Assim como observado no estudo de Porcino [12], nosso propédsito é aprofundar a com-
preensao das causas relacionadas ao desconforto. Nesse sentido, é necessario avaliar os
atributos que exercem influéncia na tomada de decisao para a previsao da CS.

Diferente da pesquisa de referéncia [12], na qual a avaliacdo dos atributos foi condu-

zida por meio da ferramenta Weka, em nossa pesquisa, apds a identificacdo do melhor
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Dataset A Dataset B Dataset C
Classificador ACC KPP ACC KPP ACC KPP
CSForest 99.35% 0.9837 | 97.80% 0.9533 | 98.62% 0.9687
DecisionStump 84.54% 0.5982 | 63.08% 0.0000 | 69.73% 0.1731
ForestPA 99.61% 0.9901 | 98.80% 0.9741 | 99.32% 0.9844
HoeffdingTree 72.76 0.0000 | 87.04% 0.7303 | 78.67% 0.5273
J48 99.70% 0.9923 | 98.75% 0.9733 | 99.22% 0.9820
LMT 99.57% 0.9891 | 98.59% 0.9696 | 99.13% 0.9801
ExtraTree 98.31% 0.9572 | 97.76% 0.9519 | 98.56% 0.9669
« | RandomForest | 99.78% | 0.9945 | 99.50% | 0.9893 | 99.62% | 0.9912
RandomTree 98.48% 0.9616 | 97.34% 0.9427 | 97.77% 0.9490
REPTree 99.65% 0.9913 | 98.05% 0.9582 | 99.17% 0.9810

Tabela 5.5: Classificagdo Binéria com a Inclusdo de Dados de Biosinais (Weka).

classificador, optamos por utilizar a biblioteca scikit-learn na elaboracdo do ranking dos
atributos mais relevantes. Essa decisao foi tomada visando alcangar um controle mais
detalhado do procedimento de avaliacao. Para a avaliacdo do modelo, decidimos pela
validacao cruzada leave-one-out, na qual o modelo é treinado em varias iteragoes, remo-
vendo um atributo do conjunto de treinamento a cada vez e avaliando o desempenho do
modelo sem esse atributo no conjunto de teste. Esta abordagem é comum na avaliacao de
modelos de ML, sendo especialmente 1til para conjuntos de dados pequenos [164]. Além
disso, véarios estudos na literatura utilizam essa técnica para avaliar modelos Random
Forest [165, 166, 167].

Nossa abordagem para criagao do ranking dos melhores atributos, transcorreu da se-
guinte maneira: inicialmente, executamos o algoritmo no conjunto de dados multiclasse
nos trés conjuntos (A, B e C), incorporando os biosinais capturados. Posteriormente,
removemos os atributos de biosinais de cada conjunto de dados e repetimos o processo
de classificacao multiclasse sem a inclusao desses biosinais. Utilizamos também os trés
conjuntos de dados suplementares, derivados dos conjuntos originais, para conduzir clas-
sificacoes binarias. Nas andlises dos subconjuntos, foram realizadas execugoes com e sem
os atributos de biosinais. Uma visao geral da divisao dos conjuntos de dados, pode ser

observada na Figura 5.3.

Selecao dos Melhores Atributos

Na abordagem proposta em nosso estudo, optamos por empregar dez atributos para o
modelo sem biosinais e um total de treze para o modelo com biosinais, incluindo os
atributos ACC, EDA e ECG.

Ao analisar os atributos associados a classificagdo multiclasse (ndo incorporando os
biosinais), conforme a Tabela 5.6, o atributo TimeStamp (Tempo de Exposi¢ao) [12], se

destacou como sendo o mais relevante para os Datasets A e C. Outros atributos respalda-
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dos pela literatura, também apresentaram relevancia significativa, incluindo Flicker [16],

Rotagao [66] e Género [4].

Rank | Dataset A Dataset B | Dataset C

vi| 1 TimeStamp Posicao 7 TimeStamp
2 Sintomas TimeStamp | Posicao Z
3 Flicker Rotagao X | Rotagao X
4 Velocidade Rotacao Z | Rotacao Y
D Rotacao X Rotacao Y | Rotacao Z
6 Posicao X Flicker Flicker
7 Regiao de Interesse | Sintomas Deficiéncias Visuais
8 Rotacao Y Velocidade | Velocidade
9 Posicao Y Género Deficiéncias Visuais
10 Rotacao Z Posicao Y Posicao X

v Melhor

Tabela 5.6: Avaliacao dos Atributos (classificagdo multiclasse, sem biosinais).

Na analise dos atributos relacionados a classificagdo binaria, igualmente nao incluindo
os biosinais (conforme apresentado na Tabela 5.7), observamos resultados bastante se-

melhantes aos obtidos na andlise anterior (Tabela 5.6). Vale ressaltar a presenga dos

atributos de rotacao (X, Y e Z) também nesta avaliagao.

Rank | Dataset A Dataset B Dataset C
v i1 TimeStamp Posicao Z TimeStamp

2 Sintomas TimeStamp Posicao Z

3 Flicker Rotacao Y Rotacao Y

4 Velocidade Rotacao 7 Rotagao 7

) Regiao de Interesse | Rotacao X Flicker

6 Rotacao X Deficiéncias Visuais | Rotacao X

7 Posicao X Flicker Sintomas

8 Rotacao Z Género Deficiéncias Visuais

9 Rotacao Y Velocidade Velocidade

10 Posicao Z Usa Oculos Posicao X
v Melhor

Tabela 5.7: Avaliagao dos Atributos (classificacao bindria, sem biosinais).

Nas execugoes que incorporaram biosinais para a classificagdo multiclasse, o atributo
TimeStamp destacou-se como o mais eficaz para o DataSet A. No entanto, para o DataSet
B, a posicao de destaque foi ocupada pelo biosinal ACC, enquanto para o DataSet C, o
atributo EDA apresentou a melhor performance. Além disso, é importante observar que

o ECG, outro biosinal utilizado em nossa pesquisa, também exibiu uma relevancia consi-
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deravel, classificando-se entre os dez melhores atributos avaliados, conforme apresentado

na Tabela 5.8.

Rank | Dataset A | Dataset B Dataset C
vi| 1 TimeStamp | ACC EDA

2 EDA Posicao 7 TimeStamp

3 ACC EDA ACC

4 Sintomas TimeStamp Posicao 7

5 Flicker Rotacgao X Flicker

6 Velocidade | Rotagao Y Rotacao X

7 Posicao X Rotacgao Z Rotacao Y

8 Posicao Y Flicker Rotacao Z

9 Rotacao X | Deficiéncias Visuais | Deficiéncias Visuais

10 ECG Género Velocidade

« Melhor

Tabela 5.8: Avaliagao dos Atributos (classificacdo multiclasse, com biosinais).

Finalmente, nas execucoes relacionadas a classificacao binaria com a inclusao de bio-
sinais, conforme apresentado na Tabela 5.9, observamos que o atributo TimeStamp con-

quistou a melhor posicao para o DataSet A. Entretanto, para os outros conjuntos de

dados, a posicao de destaque foi alcangada pelo atributo de biosinal EDA.

Rank | Dataset A Dataset B Dataset C
v i 1 TimeStamp EDA EDA

2 EDA Posicao Z TimeStamp

3 ACC TimeStamp ACC

4 Flicker ACC Posicao Z

5 Sintomas Rotacao Y Rotacao Y

6 Velocidade Rotagao 7 Flicker

7 ECG Rotacao X Rotagao 7

8 Usa Oculos Deficiéncias Visuais | Rotacao X

9 Deficiéncias Visuais | Flicker Deficiéncias Visuais

10 Género Usa Oculos Sintomas

v Melhor

Tabela 5.9: Avaliagao dos Atributos (classificacdo binéria, com biosinais).

Durante o processo de selecao dos melhores atributos, alternamos os oito principais en-
tre os DataSets A e B, como demonstrado na Tabela 5.7. Segundo Porcino [12], a taxa de
quadros por segundo (FPS) é um atributo relevante nos jogos utilizados tanto em seu es-

tudo, quanto na nossa pesquisa. Portanto, decidimos incorpora-lo ao nosso modelo. Além
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disso, mesmo nao sendo parte da combinagao dos oito principais, o atributo Velocidade,
citado nos resultados das avaliagoes, foi incluido na analise devido a sua importancia com-
provada no desencadeamento da CS, conforme indicado em estudos anteriores [168, 12].

Os atributos escolhidos para o nosso modelo sao apresentados nas Tabelas 5.10 e 5.11.

Dados do Jogo Dados do Usuario
TimeStamp Género

Rotagao X Flicker

Rotacao Y Deficiéncias Visuais
Rotacao 7

Regiao de Interesse

FPS

Velocidade

Atributo classe: Nivel de Desconforto.

Tabela 5.10: Conjunto de Atributos Selecionados (sem a inclusdo dos biosinais).

Como um dos objetivos especificos deste trabalho é analisar a influéncia dos biosinais
coletados nas possiveis causas da Cybersickness, empregamos dois métodos de avaliagao
em conjunto com os algoritmos Decision Tree e Random Forest. No primeiro método,
utilizamos os dados do jogo e do usuario para treinamento e testes nos algoritmos DT e
RF, conforme os atributos selecionados na Tabela 5.10. Ja o segundo método, considera a
inclusdo dos atributos de biosinais (conforme apresentado na Tabela 5.11) também para

treinamento e testes, utilizando os mesmos algoritmos de Machine Learning.

Dados do Jogo Dados do Usuario | Dados de Biosinais
TimeStamp Género ACC
Rotagao X Flicker EDA
Rotacao Y Deficiéncias Visuais | ECG
Rotacao 7
Regiao de Interesse
FPS
Velocidade
Atributo classe: Nivel de Desconforto.

Tabela 5.11: Conjunto de Atributos Selecionados (com a inclusao dos biosinais).

5.2.3 Avaliacao do Modelo

Em nosso estudo, também empregamos o método de avaliagdo do modelo de validacao
cruzada leave-one-out [12]. Para cada conjunto de dados associado aos experimentos

realizados com jogos de carro ou de voo, o algoritmo foi treinado com n-1 participan-
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tes, enquanto o modelo foi testado com o participante excluido do treinamento. Esse
procedimento foi repetido n vezes, alternando o participante removido em cada iteracao.

Também realizamos uma analise com o objetivo de determinar a profundidade ideal
para a configuracao do modelo, baseado no algoritmo RF, visando maximizar as pontua-

¢oes AUC e minimizar a profundidade da arvore.

Profundidade Maxima da Arvore

Como evidenciado anteriormente, o algoritmo Random Forest obteve o melhor desempe-
nho, conforme as andlises realizadas. Diferentemente da Decision Tree simples, o algo-
ritmo RF combina varias arvores de decisao, treinadas em subconjuntos aleatérios dos
dados de treinamento, resultando em uma maior robustez e capacidade de generalizacao.

Entretanto, é importante notar que o treinamento do algoritmo Random Forest pode
ser computacionalmente caro, devido a necessidade de construir e combinar multiplas
arvores. Com o objetivo de otimizar o processo de treinamento durante os experimentos,
exploramos diferentes configuracoes de profundidade para os conjuntos de dados referentes
aos jogos de carro e de voo. Em ambos os conjuntos, empregamos uma divisao de 70%
para treinamento e 30% para teste. A Figura 5.4 apresenta os valores das pontuagoes AUC
em relacao a cada profundidade testada. Para o Jogo de Voo, a melhor profundidade foi
5, enquanto para o Jogo de Carro foi 7.

-@— |ogo de Carre Jogo de Vo

Profundidade X Pontuacao AUC
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Figura 5.4: Profundidade X Pontuacio AUC (com os Biosinais).

Pontuagoes AUC

A Area Sob a Curva ROC (Area under ROC curve (AUC)), tem sido utilizada em di-
versos estudos de Machine Learning como um critério importante de medigao [169, 170],

especialmente em problemas de classificagao binaria.
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Nossa andlise, se concentrou nos resultados de AUC obtidos pelos dois algoritmos
baseados em arvores de decisao, utilizados em nossa pesquisa (DT e RF). Essas avaliagoes
foram realizadas nos conjuntos de dados associados aos jogos de carro e de voo, incluindo
tanto cenarios sem a inclusao de biosinais, quanto aqueles que consideraram todas as
combinagdes possiveis dos sinais fisiologicos (ACC, EDA e ECG), coletados durante os
experimentos conduzidos neste estudo.

A seguir, serdao apresentadas as tabelas contendo os resultados individuais para cada
participante do experimento, para os dois algoritmos analisados. Os conjuntos de dados
foram divididos em dois grupos distintos, treinamento e teste. Cada tabela, corresponde
a um dos jogos utilizados durante a experiéncia de imersao do usudario. Iremos concentrar
nossas analises nos resultados dos testes dos modelos.

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.12 e 5.13, mostram respectivamente, os
valores obtidos para o Jogo de Carro e o de Voo, utilizando apenas 10 atributos (Conforme
a 5.10), sem a inclusdo de qualquer tipo de biosinal coletado. Como podemos observar,
as médias destacadas refletem a performance dos modelos. Em ambos os jogos, durante
o cenério de Teste, o algoritmo Random Forest (RF) teve um desempenho superior,
alcangando 0.68 (RF) em comparacao com 0.53 (DT) para o Jogo de Carro, e 0.92 (RF)

em comparacao com 0.85 (DT) para o Jogo de Voo.

Sem Biosinais Sem Biosinais

Usudrio Decision Tree | Random Forest Usuario Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste

3 0.99 | 0.19 | 0.99 0.03 1 0.99 | 0.79 | 0.99 0.89

5 0.99 | 0.50 | 0.99 0.90 7 0.99 | 0.89 | 0.99 0.96

9 1.00 | 0.50 1.00 0.67 10 0.99 | 0.79 1.00 0.78

11 0.99 | 0.90 | 0.99 0.96 14 1.00 | 0.82 | 0.99 0.98

13 0.99 | 0.55 | 0.99 0.73 17 0.99 | 0.95 | 0.99 1.00
Média | 0.99 | 0.53 | 0.99 0.68 Média | 0.99 | 0.85 | 0.99 0.92

Tabela 5.12: AUC por usudrio sem Biosinais ~ Tabela 5.13: AUC por usuério sem Biosinais
(Jogo de Carro, Profundidade: 7). (Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Analisando a inclusdo do biosinal EDA, em relacao aos modelos sem a inclusao de
biosinais, conforme apresentado nas Tabelas 5.14 e 5.15, pode-se notar uma melhoria nos
dois modelos (DT e RF) para ambos os jogos. Com excegao para o algoritmo DT no Jogo
de Voo, onde a inclusao desse biosinal resultou em uma diferenca de um ponto para baixo.

Conforme evidenciado pelas Tabelas 5.16 e 5.17, pode-se verificar que ao incluir apenas
o biosinal ACC, as pontuagdes AUC foram inferiores para ambos os modelos, em ambos
0s jogos em comparacao aos modelos sem a inclusdo dos biosinais. A excecdo ocorreu
somente no algoritmo DT para o Jogo de Carro, onde a inclusao desse biosinal resultou
em um desempenho superior (0.55) em compara¢do a nao adiciond-lo ao conjunto de
atributos (0.53).
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Tabela 5.14: AUC por usuédrio com EDA

(Jogo de Carro, Profundidade: 7).

Tabela 5.16: AUC por usuirio com ACC
(Jogo de Carro, Profundidade: 7).

Com Biosinal EDA Com Biosinal EDA

Usuério Decision Tree | Random Forest Usuario Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste

3 1.00 | 0.27 | 1.00 0.10 1 1.00 | 0.90 1.00 0.87

5 1.00 | 0.50 | 1.00 0.96 7 1.00 | 0.90 1.00 0.96

9 1.00 | 0.42 1.00 0.58 10 1.00 | 0.80 1.00 0.93

11 1.00 | 0.79 | 0.99 0.97 14 1.00 | 0.73 1.00 0.97

13 1.00 | 0.85 1.0 0.81 17 1.00 | 0.89 1.00 1.00
Média | 1.0 | 0.57 | 1.0 0.69 Meédia | 1.00 | 0.84 | 1.00 0.94

Tabela 5.15: AUC por usudrio com EDA

(Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Com Biosinal ACC Com Biosinal ACC

Usudrio Decision Tree | Random Forest Usuario Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste

3 1.00 | 0.19 | 1.00 0.05 1 1.00 | 0.86 1.00 0.94

5 1.00 | 0.60 | 1.00 0.82 7 1.00 | 0.89 1.00 0.96

9 1.00 | 0.32 1.00 0.40 10 1.00 | 0.81 1.00 0.80

11 1.00 | 0.83 | 1.00 0.99 14 1.00 | 0.62 1.00 0.82

13 1.00 | 0.80 | 1.00 0.81 17 1.00 | 0.79 1.00 1.00
Média | 1.00 | 0.55 | 1.00 0.61 Média | 1.00 | 0.79 | 1.00 0.90

Tabela 5.17: AUC por usuario com ACC

(Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Em comparacao aos modelos compostos apenas pelos atributos (sem a inclusdao dos
biosinais), ao incluir o biosinal ECG, conforme apresentado nas Tabelas 5.18 e 5.19,
observamos uma melhora de 10 pontos de AUC em relagao ao modelo DT para o Jogo
de Carro, e um desempenho bastante préximo para o Jogo de Voo, com uma reducao
de apenas 1 ponto percentual. Comparando com o desempenho do modelo RF para o
Jogo de Voo, notamos uma melhoria de 1 ponto percentual com a inclusao desse biosinal,

enquanto em relagao ao Jogo de Carro, houve uma reducao de 4 pontos.

Tabela 5.18: AUC por usuirio com ECG

(Jogo de Carro, Profundidade: 7).

Com Biosinal ECG Com Biosinal ECG

Usudrio Decision Tree | Random Forest Usudrio Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste

3 0.99 | 0.20 | 0.99 0.03 1 0.99 | 0.72 | 0.99 0.87

5 0.99 | 0.88 | 0.99 0.88 7 0.99 | 0.89 | 0.99 0.96

9 0.99 | 0.50 | 1.00 0.50 10 0.99 | 0.81 1.00 0.81

11 0.99 | 0.90 | 0.99 0.96 14 1.00 | 0.82 | 0.99 0.99
13 0.99 | 0.67 | 0.99 0.83 17 0.99 | 0.98 | 0.99 0.99
Média | 0.99 | 0.63 | 1.00 0.64 Média | 0.99 | 0.84 | 0.99 0.93

(Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Tabela 5.19: AUC por usuirio com ECG

Ao incorporar os dois biosinais ACC e EDA, notamos uma melhoria no desempenho
do modelo RF para o Jogo de Voo (0.94 contra 0.92) e do modelo DT para o Jogo de
Carro (0.66 contra 0.53). Conforme as Tabelas 5.20 e 5.21, nas demais combinagoes, os

modelos sem a inclusao de biosinais apresentaram um melhor desempenho.
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Com Biosinais ACC e EDA Com Biosinais ACC e EDA
Usudrio Decision Tree | Random Forest Usudrio Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste
3 1.00 | 0.27 | 0.99 0.27 1 0.99 | 0.86 | 0.99 0.99
5 1.00 | 0.50 | 0.99 0.79 7 0.99 | 0.85 | 0.99 0.96
9 1.00 | 0.42 1.00 0.43 10 0.99 | 0.80 | 1.00 0.91
11 1.00 | 0.80 | 0.99 0.98 14 1.00 | 0.62 | 0.99 0.85
13 1.00 | 0.82 | 0.99 0.81 17 0.99 | 0.69 | 0.99 1.00
Média | 0.99 | 0.66 | 1.00 0.66 Média | 0.99 | 0.76 | 0.99 0.94
Tabela 5.20: AUC por usudrio com ACC e  Tabela 5.21: AUC por usuario com ACC e
EDA (Jogo de Carro, Profundidade: 7). EDA (Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Ao incluir a combinacgao dos biosinais ACC e ECG, observamos uma leve melhoria nos
resultados do Jogo de Carro, tanto para DT quanto para RF, sendo respectivamente 0.55
contra 0.53 e 0.69 contra 0.68. Mais detalhes nas Tabelas 5.22 e 5.23.

Com Biosinais ACC e ECG Com Biosinais ACC e ECG
Usugrio Decision Tree | Random Forest Usugrio Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste
3 1.00 | 0.17 | 1.00 0.08 1 0.99 | 0.79 | 0.99 0.96
5 0.99 | 0.60 1.00 0.82 7 0.99 | 0.89 | 0.99 0.96
9 1.00 | 0.32 1.00 0.73 10 0.99 | 0.81 1.00 0.81
11 1.00 | 0.83 1.00 0.98 14 1.00 | 0.50 | 0.99 0.80
13 1.00 | 0.80 1.00 0.83 17 0.99 | 0.79 | 0.99 1.00
Média | 0.99 | 0.55 | 1.00 0.69 Média | 0.99 | 0.76 | 0.99 0.91
Tabela 5.22: AUC por usudrio com ACC e  Tabela 5.23: AUC por usudrio com ACC e
ECG (Jogo de Carro, Profundidade: 7). ECG (Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Adicionando os biosinais EDA e ECG ao conjunto de atributos, conforme as Tabelas
5.24 e 5.25, com excegao do modelo DT para o Jogo de Voo (0.85 contra 0.83), observou-se

uma melhoria na performance dos modelos em ambos os jogos.

Com Biosinais EDA e ECG Com Biosinais EDA e ECG
Usudrio Decision Tree | Random Forest Usuario Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste
3 1.00 | 0.37 | 1.00 0.32 1 0.99 | 0.84 | 0.99 0.85
5 1.00 | 0.50 | 1.00 0.95 7 0.99 | 0.89 | 0.99 0.96
9 1.00 | 0.42 | 1.00 0.56 10 0.99 | 0.80 | 1.00 0.94
11 1.00 | 0.79 | 1.00 0.97 14 1.00 | 0.71 | 0.99 0.94
13 0.99 | 0.85 | 1.00 0.77 17 0.99 | 0.90 | 0.99 1.00
Média | 0.99 | 0.59 | 1.00 0.71 Média | 0.99 | 0.83 | 0.99 0.94
Tabela 5.24: AUC por usuario com EDA e  Tabela 5.25: AUC por usudrio com EDA e
ECG (Jogo de Carro, Profundidade: 7). ECG (Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Ao incluir todos os biosinais, conforme as Tabelas 5.26 e 5.27, observamos que, para o
Jogo de Voo, RF obteve o melhor desempenho, em comparagao com os cenarios anteriores,
alcangando 0.95 (95%) das pontuagdes de AUC. Para o Jogo de Carro, RF se manteve

praticamente estavel, com diferenca de apenas 1 ponto em relagdo a configuracao dos
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atributos sem a inclusao de biosinais. Em comparacao com o modelo DT, a inclusao
dos dados fisiolégicos, mostrou-se superior para o Jogo de Carro, 0.59 (59%) contra 0.53
(53%), tendo um desempenho inferior para o Jogo de Voo 0.78 (78%) contra 0.85 (85%).

Biosinais ACC, EDA e ECG Biosinais ACC, EDA e ECG

Usuario Decision Tree | Random Forest Usuario Decision Tree | Random Forest
Treino | Teste | Treino | Teste Treino | Teste | Treino | Teste
3 1.00 | 0.23 | 0.99 0.21 1 0.99 | 0.84 | 0.99 0.99
5 1.00 | 0.50 1.00 0.88 7 0.99 | 0.85 | 0.99 0.96
9 1.00 | 0.42 1.00 0.47 10 0.99 | 0.80 | 1.00 0.93
11 1.00 | 0.96 1.00 0.98 14 1.00 | 0.61 | 0.99 0.85
13 1.00 | 0.85 1.00 0.84 17 0.99 | 0.79 | 0.99 1.00
Média | 0.99 | 0.59 | 1.00 0.67 Média | 0.99 | 0.78 | 0.99 0.95

Tabela 5.26: AUC por usuario com ACC, Tabela 5.27: AUC por usuirio com ACC,
EDA e ECG (Jogo de Carro, Profundidade: 7).  EDA e ECG (Jogo de Voo, Profundidade: 5).

Finalmente, analisamos as pontuagoes mais elevadas de AUC em todas as combinagoes,
conforme apresentado nas Tabelas 5.28, 5.29, 5.30 e 5.31. De acordo com a Figura 5.5,
entre as quatro combinagdes de cendrios (Jogos VS Algoritmos) analisadas, em trés delas,
observamos um desempenho superior com a inclusao de biosinais. A exce¢ao foi no cenario

do Jogo de Voo, com o algoritmo de Decision Tree.

Cenario Decision Tree Cenario Random Forest
ACC e EDA 0.66 EDA e ECG 0.71
ECG 0.63 EDA 0.69
EDA e ECG 0.59 ACC e ECG 0.69
ACC, EDA e ECG 0.59 Sem Biosinais 0.68
EDA 0.57 ACC, EDA e ECG 0.67
ACC 0.55 ACC e EDA 0.66
ACC e ECG 0.55 ECG 0.64
Sem Biosinais 0.53 ACC 0.61
Tabela 5.28: AUC em ordem decrescente para Tabela 5.29: AUC em ordem decrescente
o Jogo de Carro e Algoritmo DT. para o Jogo de Carro e Algoritmo RF.
Cenario Decision Tree Cenario Random Forest
Sem Biosinais 0.85 ACC, EDA e ECG 0.95
EDA 0.84 EDA 0.94
ECG 0.84 ACC e EDA 0.94
EDA e ECG 0.83 EDA e ECG 0.94
ACC 0.79 ECG 0.93
ACC, EDA e ECG 0.78 Sem Biosinais 0.92
ACC e EDA 0.76 ACC e ECG 0.91
ACC e ECG 0.76 ACC 0.90
Tabela 5.30: AUC em ordem decrescente para Tabela 5.31:  AUC em ordem decrescente
o Jogo de Voo e Algoritmo DT. para o Jogo de Voo e Algoritmo RF.
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Figura 5.5: Comparagio dos melhores cendrios em termos de pontuagdes AUC para os algoritmos
Decision Tree (DT) e Random Forest (RF).

5.2.4 Identificacao das Causas

A escolha de algoritmos baseados em Arvores de Decisao (Decision Tree (DT)), é im-
portante devido a sua capacidade de oferecer uma compreensao clara e transparente no
processo de tomada de decisdo. As Arvores de Decisdo, representam um método de apren-
dizado supervisionado utilizado para tarefas de classificacao [171]. A inspiragdo para as
DTs veio da estrutura de uma arvore comum, composta por uma raiz, nés (os pontos de
divisao dos galhos), galhos e folhas.

Assim como uma arvore real, uma DT, conforme representado pela Figura 5.6 (a),
é construida com nés representados por circulos e ramos, que sao representados pelos
segmentos que conectam esses nés [172]. Cada né interno da &rvore, representa uma
decisdo baseada em um atributo, enquanto os noés folha representam os resultados ou
classes finais. Em cada nd, uma decisao é tomada com base no valor de um atributo
especifico, direcionando o fluxo para um dos nés filhos. Esse processo se repete até que um
n6 folha seja alcangado, determinando a classe final com base nos atributos considerados
ao longo do caminho percorrido.

O algoritmo Random Forest (RF), amplamente utilizado em tarefas de classificagao
e regressao, consiste em miltiplas arvores de decisao individuais, cada uma treinada em
subconjuntos aleatorios dos dados, utilizando uma selecao aleatéria de atributos para as
divisdes dos nods. Posteriormente, essas arvores sao combinadas para gerar uma decisao
final. Neste contexto, "aleatérios” significa que cada arvore no conjunto de arvores de
decisdo, tem a mesma probabilidade de ser selecionada para contribuir com o modelo [171].
Essa ” floresta” de modelos colabora para gerar previsdes mais precisas e confiaveis. A
Figura 5.6 (b), exemplifica uma RF composta por 4 drvores de decisdo. No exemplo, como
h& mais previsoes para a classe 1 do que para a classe 0, a Random Forest considerara a
classe 1 como a previsao final.

Com base em nossas analises anteriores utilizando a ferramenta Weka, o algoritmo
Random Forest (RF) mostrou-se mais promissor. Portanto, este sera o classificador uti-
lizado na identificacdo das principais caracteristicas causadoras da CS. Além disso, apds

analisar as pontuagoes AUC das diversas combinagoes de classificadores e atributos, con-
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N6 Folha
(Terminal)

. . : Classe 1 Classe1 = . . .

a) (DT) Decision Tree b) (RF) Random Forest

Figura 5.6: a) Decision Tree (DT) simples; o caminho de decisdo é destacado em
verde; b) neste exemplo, o algoritmo Random Forest (RF) selecionard a classe 1
como a previsao final devido a predominancia das previsoes para essa classe (em
destaque nas cores azul e vermelha).

cluimos que, em termos de desempenho do modelo, a inclusdo dos biosinais obtidos du-
rante os experimentos, contribui para uma melhor performance do modelo adotado.
Para realizar uma analise comparativa, e avaliar o impacto da inclusao dos biosinais
na identificacdo das principais caracteristicas causadoras da CS, configuramos nosso mo-
delo para treinamento e classificagdo de duas maneiras distintas: uma usando apenas
10 atributos (conforme Tabela: 5.10) e outra adicionando os trés atributos de biosinais

(conforme Tabela: 5.11) propostos em nosso estudo.

Ranking das Causas de Desconforto

O ranking dos atributos mais relevantes foi construido com base no valor de Gini, o
qual foi derivado a partir do caminho de decisdo de cada instancia para um usuério
especifico. A influéncia desse valor em um né da arvore de decisao, é significativa para
determinar a importancia de um determinado atributo. Isso se deve ao papel do valor
de GGini na definicdo das divisdes dos nés durante o processo de construcao da arvore. A
implementacao, foi realizada utilizando a linguagem Python em conjunto com a biblioteca
scikit-learn. A seguir, descreveremos cada etapa do processo até o resultado final, que
consiste na lista em ordem decrescente dos atributos que mais influenciaram no desconforto
do usuério.

Primeiramente, para cada instancia relacionada ao experimento de um usuério especi-
fico, verificamos se a predigao de desconforto do modelo Random Forest (RF) é positiva,
ou seja, se o nivel de desconforto é igual a 1 (DiscomfortLevel = 1). Como o algoritmo

RF é composto por um conjunto de arvores de decisdo, iteramos também sobre cada esti-
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mador de arvore individual da RF. Caso a previsao desta arvore seja igual a decisao final
de Random Forest, somamos os valores de Gini correspondentes a cada atributo[12]. Esta
etapa pode ser melhor compreendida com base no exemplo representado na Figura 5.7.
De posse dos valores de Gini correspondentes a todas as instancias do usuario em
questao (agrupados por atributo), calculamos o percentual de influéncia de cada um em
relacao ao total de atributos identificados. O processo geral pode ser representado pela

Férmula 5.4.

(5.4)

>; Gini(Path})
PDI, = : & 1
b $( TotalGini < 100

>_; Gini(Pathj;): Para cada atributo (j) e instancia (i) associada ao usudrio u, a soma

total dos valores Gini é calculada e agrupada.
TotalGini: Soma total dos valores Gini de todos atributos e de todas as instancias.

J: Indica que a saida serd classificada em ordem decrescente, comegando pelos atribu-

tos com os maiores valores de Ginz.

Vamos pegar como exemplo, duas instancias ilustradas na Figura 5.7, que demonstram
apenas os no6s para o caminho de decisao, para um determinado usuério. O resultado para

o numerador da Equagao 5.4 é:

>_; Gini(Path};) = (Instancial(Género[0.432] + TimeStamp[0.415] + EDA[0.671] + Idade[0.363] +
ECGI0.328)) + Instancia2(TimeStampl0.822] + Género[0.482] + Experiéncia[0.440] 4+ Idade[0.381] +
Velocidade]0.284]))

Observa-se que, para a instancia 1, o atributo EDA é repetido duas vezes, sendo
assim agrupado, totalizando o valor 0.671. Como possui maior valor Ginz, indica que,
ao longo do caminho de decisdo, o atributo EDA contribuiu de forma significativa para
a reducgao total da impureza do conjunto de dados, tornando-o, portanto, o atributo
de maior importancia para esta decisdo. Ja para a instancia 2, o atributo TimeStamp
também se repete duas vezes, tendo seu valor agrupado e totalizando 0.822, destacando-o
como o atributo de maior relevancia para essa instancia. O resultado para esta etapa,
agrupando as duas instancias, consta na Tabela 5.32.

Apos calcular a proporcao de cada atributo em relagdo a soma total de todos os
atributos e instancias (denominador da Equacao 5.4) e ordené-los de maneira decrescente,
obtemos o resultado final: o ranking dos atributos mais relevantes, como demonstrado na
Tabela 5.33.
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node #0
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gini = 0.432
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TimeStamp ...
gini = 0.415
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EDA ...
gini = 0.389

node #0

TimeStamp ...
gini = 0.495

node #70
Género ...
gini = 0.482

node #90
Experiéncia ...
gini = 0.440

node #92
TimeStamp...
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ECG...
gini = 0.328
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Figura 5.7: Valores de Gini para o caminho de decisdo, para as instancias: (1) [0, 60, 80,
81, 82, 95, 96] e (2) [0, 70, 90, 91, 92, 99, 100].

5.3 Avaliacao dos Resultados

Conforme abordado no Capitulo 2, diversos elementos exercem influéncia sobre a Cyber-
sickness (CS), como aspectos individuais, tais como Género, Idade, Condigao de Satde,
entre outros. Além disso, existem também causas originadas por software, incluindo Flic-
ker, Lag, Aceleracao e Rotacao. Logo, prever as razbdes por tras dos sintomas nao é uma
tarefa simples.

Estudos anteriores descritos na literatura [23, 26, 34, 28], exploraram a aplicacdo de
biosinais, no entanto, nao os empregaram na criacao de rankings dos fatores mais signifi-
cativos para as causas da CS. Porcino [12] investigou oito fatores (Tabela 5.1) associados
aos sintomas da Cybersickness, contudo nao fez uso de sinais fisiolégicos.

Em nossa pesquisa, exploramos dois cenérios distintos. No primeiro cenario, utiliza-

mos dez fatores associados aos sintomas da Cybersickness (CS), sem a inclusao de biosinais
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Atributo | Valor de Gini (Total)
Género 0.914
TimeStamp 1.237
EDA 0.671
Idade 0.744
ECG 0.328
Experiéncia 0.440
Velocidade 0.284

Tabela 5.32: Exemplo da Figura 5.7: Soma dos valores Ginz, agrupados por atributo.

Atributo | Valor de Gini (Total) | Percentual
TimeStamp 1.237 26.79%
Género 0.914 19.79%
Idade 0.744 16.11%
EDA 0.671 14.53%
Experiéncia 0.440 9.53%
ECG 0.328 7.10%
Velocidade 0.284 6.15%

Tabela 5.33: Exemplo da Figura 5.7: Resultado final da Equacao 5.4, ranking dos atri-
butos mais relevantes em ordem de importancia.

(conforme detalhado na Tabela 5.10). No segundo cendrio, incorporamos o total de treze
fatores relacionados a CS, incluindo os biosinais ACC, EDA e ECG (conforme apresen-
tado na Tabela 5.11). A seguir, apresentaremos os resultados de cada cenario, além de
compararmos o método utilizado em nosso estudo para identificacdo das causas, com o

método proposto no trabalho de referéncia [12].

5.3.1 Resultado da Identificacao das Causas sem Biosinais

Os rankings das principais caracteristicas causadoras da CS, sem a inclusao dos biosinais,
sao apresentados para analise. Foram considerados dez atributos para ambos os jogos.
Os rankings gerados para cada participante do experimento, podem ser visualizados nas
Figuras 5.8 € 5.9.

As médias dos principais fatores sao apresentadas na Tabela 5.34, nas colunas PDIs,
em ordem de importancia. Nos dois jogos utilizados em nossos experimentos, para este
cenario, o Tempo de Exposi¢ao (TimeStamp) foi a causa mais relevante para o desencade-
amento do desconforto, corroborando com a pesquisa de Porcino [12], que também obteve
o mesmo resultado. Para o Jogo de Carro, a Velocidade ocupou o segundo lugar, seguida
pela Sensibilidade ao Flicker em terceiro. Ja para o Jogo de Voo, em segundo e terceiro

lugar, os fatores que mais contribuiram para os sintomas foram, respectivamente, as Rota-
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¢oes Y e Z. Segundo Fomenko et al. [66], as rotagbes em ambientes de Realidade Virtual,
podem aumentar a probabilidade de conflitos sensoriais. Este resultado vai ao encontro
de outros trabalhos disponiveis na literatura [66, 67|, demonstrando a importancia desses

fatores na manifestacao dos sintomas da CS.

Comparacao dos Resultados dos Métodos PDI e PCS no cenario sem Biosinais

Também conduzimos a identificacdo das caracteristicas principais que desencadeiam a
CS, empregando a combinacao do algoritmo Random Forest com o método proposto por
Porcino [12] (Potential-Cause Score (PCS)), como ilustrado na Tabela 5.34. Os testes
de Wilcoxon, demonstraram que para ambos os Jogos (Carro, valor-p = 0.6953; Voo,
valor-p= 0.6953), nao houve diferengas significativas entre a abordagem de Porcino
[12] e a metodologia empregada em nosso estudo (Potential Discomfort Indicator (PDI)).
Ambas as metodologias demonstraram resultados bastante semelhantes. Com um nivel
de significancia de 0.05, todos os valores-p associados foram superiores a esse limite,

indicando a falta de evidéncia para rejeitar a hipotese nula.

Jogo de Carro Jogo de Voo
Atributo PDI | | PCS | Atributo PDI | | PCS
TimeStamp 25.65 | 28.59 | TimeStamp 30.04 | 32.49
Velocidade 13.73 | 13.49 | Rotacao Y 13.55 | 13.82
Sensibilidade ao Flicker 12.33 | 12.00 | Rotacao Z 12.72 | 14.93
Deficiéncias Visuais 11.11 | 12.49 | Velocidade 11.32 | 10.97
Regiao de Interesse 10.58 | 11.16 | Rotacao X 10.19 | 10.34
Rotagao X 6.31 | 5.49 | FPS 8.15 | 2.80
Rotacao Z 5.65 | 4.55 | Deficiéncias Visuais 7.86 | 7.66
Rotacao Y 5.54 | 4.86 | Sensibilidade ao Flicker 3.12 | 4.04
Género 5.14 | 5.30 | Género 220 | 2.15
FPS 3.98 | 2.07 | Regiao de Interesse 0.86 | 0.80

Tabela 5.34: Ranking das médias percentuais das principais caracteristicas causadoras da
CS, excluindo os biosinais. Nosso estudo emprega algoritmo RF com PDI, enquanto a
abordagem de Porcino [12] utiliza RF com PCS.

Ao buscar demonstrar que nao hé diferenca significativa entre os dois métodos, é
a hipoétese nula que se torna o foco de nosso interesse. Ela evidencia que os resultados
derivados dos valores de Giini previamente calculados (utilizando a biblioteca scikit-learn),

sdo semelhantes aos obtidos pelo método proposto por Porcino [12].
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5.3.2 Resultado da Identificacao das Causas com Biosinais

Apresentamos também os rankings gerados para os dois jogos, os quais incluem os sinais
fisiolégicos. Esses resultados destacam como a inclusdo dos biosinais (ACC, EDA e ECG)
em nosso estudo, contribuiu para a identificacdo dos principais fatores causadores da CS.
As andlises estao detalhadas nas Figuras 5.10 e 5.11.

As médias dos principais fatores que contribuiram para a identificacao da Cybersick-
ness, de acordo com os nossos experimentos, podem ser observadas na Tabela 5.35, nas
colunas PDIs. No Jogo de Carro, os movimentos do jogador (no eixo Z), capturados por
um Acelerémetro (ACC), tiveram o maior impacto na identificacao da CS. Esta descoberta
pode ser elucidada pela "Teoria da Instabilidade Postural", conforme descrito por LaViola
[16]. Em segundo lugar, o Tempo de Exposicao (TimeStamp), também foi identificado
como atributo relevante para o desencadeamento dos sintomas (também corroborando
com Porcino [12]). Em terceiro lugar, a Atividade Eletrodérmica (EDA), em concordan-
cia com os trabalhos de Islam et al. [28] e Jung et al. [114], que também demonstraram
uma correlagao significativa com a CS. Os intervalos RRs (extraidos do ECG), também de-
monstraram ser um fator significativo nos sintomas. Os resultados da aplicacao do ECG
em nosso estudo, estao em concordancia com outros resultados descritos na literatura
(28, 23, 34].

No experimento com o Jogo de Voo, mais uma vez, o Tempo de Exposigao (TimeS-
tamp) foi o fator mais relevante, seguido pela EDA. Em terceiro lugar, encontramos a
Rotagdo Y e em quarto lugar, os movimentos do jogador, extraidos do Acelerémetro
(ACC) durante o experimento. Os principios e fundamentos que explicam e relacionam
os atributos mencionados neste paragrafo, sdo os mesmos que sustentam os atributos ja

relatados no experimento com o jogo de carro.

Comparacao dos Resultados dos Métodos PDI e PCS no cenario com Biosinais

A combinagao do algoritmo Random Forest e o método descrito no trabalho de referéncia
[12] (PCS), também foi empregada neste cenario. Como evidenciado na Tabela 5.35, bem
como nos resultados dos testes de Wilcoxon para os dois Jogos (Carro, valor-p = 0.9443;
Voo, valor-p = 0.8926), tanto o método PDI quanto o PCS, também apresentaram
resultados bastante similares. Com um nivel de significAncia de 0.05, todos os valores-p
obtidos, assim como na analise anterior, foram superiores a esse limiar, indicando a falta

de evidéncias para rejeitar a hipotese nula.
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Jogo de Carro Jogo de Voo
Atributo PDI | | PCS | Atributo PDI | | PCS
ACC 21.28 | 22.53 | TimeStamp 23.42 | 24.83
TimeStamp 20.37 | 21.46 | EDA 19.28 | 16.48
EDA 14.03 | 12.41 | Rotacao Y 11.39 | 11.02
Velocidade 7.60 | 7.58 | ACC 11.06 | 11.34
Deficiéncias Visuais 6.79 | 7.64 | Rotacao Z 8.59 | 9.48
ECG 5.36 | 4.74 | Velocidade 6.94 | 6.78
Sensibilidade ao Flicker 5.05 | 5.22 | Rotagao X 6.54 | 5.86
Regiao de Interesse 5.04 | 5.07 | ECG 3.93 | 5.06
Rotacao Z 3.76 | 3.14 | Deficiéncias Visuais 3.89 | 3.77
Género 3.52 | 3.86 | FPS 1.78 | 1.75
Rotagao X 3.22 | 2.87 | Sensibilidade ao Flicker 1.52 | 2.17
Rotacao Y 2.69 | 2.34 | Género 1.50 | 1.27
FPS 1.28 | 1.15 | Regiao de Interesse 0.16 | 0.19

Tabela 5.35: Ranking das médias percentuais das principais caracteristicas causadoras da
CS, incluindo os biosinais que sao indicativos dos sintomas dessa condi¢ao. O algoritmo

RF com PDI adotado em nosso estudo, enquanto Porcino [12] emprega RF com PCS.
O resultado do teste de Wilcoxon evidencia a falta de diferencas significativas entre

os dois métodos. Isso oferece uma contribuicdo adicional, fortalecendo a ideia de que

diferentes abordagens podem levar a resultados semelhantes.
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Figura 5.8: Principais atributos utilizados no processo de identificagio da Cybersickness no Jogo
de Carro, utilizando o algoritmo Random Forest (RF) e PDI, sem a inclusdo dos Biosinais.
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Capitulo 6
Conclusao

Neste capitulo, finalizamos o estudo com as consideragoes finais, enfatizando suas princi-
pais contribuicoes e limitagoes. Também apontamos caminhos para futuras pesquisas e

desenvolvimentos na area.

6.1 Consideracoes Finais

As pesquisas sobre Cybersickness, que abrangem métodos para identificar e avaliar sua
intensidade em jogos de realidade virtual, tem ganhado atencao dos pesquisadores. No
entanto, ha uma lacuna significativa em estudos que buscam identificar os principais fa-
tores que contribuem para as causas da CS, especialmente integrando biosinais, dados
relacionados ao perfil do usuario e caracteristicas do jogo. Adicionalmente, poucas pes-
quisas se dedicaram a utilizar Machine Learning Simbélico, visando elucidar o raciocinio
por tras das decisoes tomadas pelo modelo.

Nesta perspectiva, o presente estudo teve por objetivo investigar a utilizacao de biosi-
nais na identificacao das possiveis causas associadas a CS em jogos de Realidade Virtual
(RV). Para isso, foi desenvolvido um algoritmo de ML Simbdlico (com base no trabalho
de Porcini [12]), com adaptagoes especificas para integrar os biosinais empregados nesta
pesquisa. Adicionalmente, foram implementados dois métodos para a elaboracao de um
ranking dos principais fatores desencadeadores da CS: o Potential Discomfort Indicator
(PDI) proposto neste estudo e o Potential-Cause Score (PCS), método apresentado no
estudo de referéncia (Porcino [12]). Os resultados obtidos por ambos os métodos foram
comparados para verificar possiveis diferencas estatisticamente significativas entre eles.

Para garantir um controle mais preciso na aquisi¢ao dos biosinais e permitir que os par-
ticipantes relatassem os diferentes niveis de CS durante os experimentos, desenvolvemos

no ambito deste projeto, o software Biosignal Collector (BC). Esse software facilitou a co-
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leta de dados de biosinais por meio de comunicacao TCP/IP com o software OpenSignals,
utilizado em conjunto com o BITalino.

Realizamos analises preliminares, que envolveram o calculo das pontuagoes VRSQ
para cada experiéncia. Os resultados do VRSQ (Segao 4.9.1), indicaram que no Jogo de
Carro, os participantes do sexo masculino apresentaram um nivel de desconforto maior
em comparagao com os do sexo feminino. Ja para o Jogo de Voo, observou-se que o género
feminino registrou uma pontuacao geral maior. Além disso, investigamos as alteragoes
fisiologicas tanto no estado de linha de base (em repouso) quanto durante a experiéncia.
Adicionalmente, conduzimos outras analises, como a avaliacdo do percentual de descon-
forto relatado por participantes de diferentes sexos, e a andlise dos percentuais relatados
conforme os niveis de sintomas.

De acordo com os resultados analisados na Secao 4.9.3, os testes t realizados, revela-
ram uma diferenca estatisticamente significativa, entre as médias dos biosinais coletados
durante as condic¢oes de linha de base e aquelas registradas quando os usuarios experimen-
taram sintomas de Cybersickness. Além disso, ao analisarmos os niveis de CS relatados
durante o experimento, segmentados por género no contexto do Jogo de Carro, observa-
mos que os homens relataram sentir mais desconforto do que as mulheres. Esse resultado
foi corroborado pelo Teste Exato de Fisher, utilizando os totais relatados como base. Essa
constatacgao reforca as descobertas de Porcino [12], cujo estudo também apontou que os
participantes do sexo masculino experimentaram um desconforto maior em comparacao
com os do sexo feminino, durante a imersao com o mesmo jogo.

No contexto deste estudo, optamos por empregar os classificadores simbélicos baseados
em arvores de decisdo, devido a sua eficidcia em elucidar o processo decisério adotado
pelo modelo. Conduzimos andlises dos classificadores, assim como dos atributos mais
relevantes para a construcao do modelo. Como apresentado na Secao 5.2.1, concluimos
que, utilizando a ferramenta Weka, o algoritmo Random Forest apresentou o melhor
desempenho em todos os cenarios analisados.

No que concerne aos atributos, dois conjuntos foram gerados: um contendo dez atri-
butos (sem os biosinais) e outro composto por treze, incluindo os biosinais ACC, EDA
e ECG. A Secao 5.2.2, apresenta as diversas combinacoes exploradas para o treinamento
do modelo, incluindo os cenarios sem a inclusdao de biosinais, a inclusao isolada de cada
biosinal, combinagoes entre eles e a avaliagao do modelo com todos os biosinais. Em cada
configuragao de avaliagao, foram empregados dois algoritmos (DT e RF), calculando as
pontuacoes AUC tanto durante o treinamento quanto para o teste do modelo.

Nesta pesquisa, o procedimento adotado para identificar as principais causas de descon-
forto, foi minuciosamente explicado e exemplificado. Adicionalmente, foram apresentados

os resultados finais relacionados a um dos objetivos do estudo, que é a criagdo de um

102



ranking dos principais fatores causadores dos sintomas da CS. Esta etapa incluiu a apre-
sentacao dos graficos individuais de cada usuario em dois cenéarios: com e sem a inclusao
dos biosinais, além da média geral das caracteristicas identificadas por jogo.

Nos dois jogos empregados em nossos experimentos, no cenario sem a inclusao dos
biosinais, o Tempo de Exposi¢ao (TimeStamp) se destacou como a causa mais relevante
para o desencadeamento do desconforto, corroborando com a pesquisa conduzida pelo
Porcino [12], que também obteve resultados semelhantes. No Jogo de Carro, além do
tempo de exposicao, destacamos a importancia dos atributos Velocidade e Sensibilidade ao
Flicker. Ja no Jogo de Voo, além do tempo de exposicao, os fatores que mais contribuiram
foram as Rotages Y e Z (resultados também encontrados em outros trabalhos [66, 67]).

Ao considerar os biosinais, observamos que, no Jogo de Carro, os movimentos do joga-
dor (registrados pelo Acelerometro - ACC), demonstraram ter maior impacto na identifi-
cagao do desconforto. Além disso, identificamos que o Tempo de Exposicao, a Atividade
Eletrodérmica (EDA) e os intervalos RRs, extraidos do ECG, sdo também fatores de
grande importancia na previsao da CS. Ja para o Jogo de Voo, o Tempo de Exposicao, a

EDA e a Rotagao Y destacaram-se como os fatores mais bem posicionados no ranking.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Existem algumas limitacoes neste estudo. Inicialmente, o niimero de participantes do
experimento ¢ limitado, e alguns dados coletados precisaram ser excluidos de nossa analise
devido a diversos motivos. Ocorreram problemas de conectividade Bluetooth entre a placa
BITalino e o computador, onde o software BC estava instalado, além de dificuldades na
fixacao dos eletrodos. Adicionalmente, o sensor utilizado para capturar os movimentos do
jogador durante a experiéncia tinha a capacidade de medir apenas a aceleragdo no eixo
Z (para frente e para tras). Portanto, movimentos em outras dire¢oes (X e Y) nao foram
analisados.

Devido a necessidade de gerar um tnico conjunto de dados a partir de duas fontes
(do jogo e dos biosinais), enfrentamos alguns desafios na sincronizacdo dos dados de
forma consistente. Em certos casos, ocorreu um atraso no inicio da captura dos dados de
biosinais em relagao a experiéncia do jogador. Para contornar esse problema, optamos
por descartar as instancias coletadas do jogo que nao se alinhavam com as instancias dos
biosinais, devido a diferenca de tempo entre os dois conjuntos de dados.

Existem ainda fatores limitantes associados a pontos em aberto na pesquisa. E pre-
ciso aprofundar a investigagdo com outros publicos (em relacdo a faixas etarias), além

de incluir um nimero maior de participantes. Também é essencial explorar a possivel
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associacao entre individuos que apresentam sintomas de Motion Sickness, desencadeado
por movimentos reais, e Cybersickness, provocado pela exposicao a ambientes de RV.

A aquisicdo de biosinais pode requerer o uso de sensores externos, uma vez que oS
dispositivos HMDs mais antigos, como HTC Vive e Oculus Quest, ndo possuem sensores
incorporados diretamente. No entanto, varios novos dispositivos HMDs disponiveis no
mercado ja permitem a coleta de dados de alguns sensores integrados, como rastreamento
ocular e de cabecga [85, 32]. Diante disso, é possivel explorar outros aspectos fisioldgicos
do usuario, em relagdo aos sintomas da CS. Adicionalmente, é importante investigar a
mitigacao da Cybersickness (CS) por meio de feedbacks dindmicos dos usudrios, utilizando
os sensores integrados aos dispositivos HMD.

Por fim, identificar as causas da Cybersickness é um passo importante, pois permite aos
desenvolvedores de tecnologias de RV, desenvolver estratégias mais efetivas para mitigar os
sintomas, tornando a experiéncia do usuario mais agradavel. Neste sentido, avancar com

este trabalho significa impactar positivamente a vida dos usuarios de Realidade Virtual.
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Apéndice A

Cybersickness Profile Questionnaire

(CSPQ)

Item | Pergunta Opcoes
1 Género Feminino, Masculino
2 Idade 18 a 36, 37 a 50, +50
3 Experiéncia Nenhuma, Alguma, Muita
4 Pré-Sintomas Nenhum, Algum
5t Sensibilidade a Cintilagdo | Nenhum, Alguma
6 Uso de 6culos de grau Nao, Sim
7 Postura de Jogo Sentado, Em pé
8 Deficiéncias Visuais Miopia, Hipermetropia ou Astigmatismo
9 Olho Dominante Esquerdo, Direito

Tabela A.1: Cybersickness Profile Questionnaire (CSPQ) [12].
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Apéndice B

Virtual Reality Sickness
Questionnaire (VRSQ)

Classificacao

Item | Sintoma
Nenhum | Leve | Moderado | Severo

—_

Desconforto Geral

Fadiga (cansaco)

Fadiga (ocular)

Dificuldade de Concentragao
Dor de Cabeca
"Cabega Pesada'

Visao Embacada

Tontura

O [0 | | O | O =W | N

Vertigem

Tabela B.1: Versao em portugués do Virtual Reality Sickness Questionnaire (VRSQ)
1, 12].
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Apéndice C

Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido

Vocé esta sendo convidado a participar da pesquisa Andalise da Cybersickness através
de Biosinais: uma abordagem com Machine Learning Simbdlico, de responsa-
bilidade de WEDREY NUNES DA SILVA, estudante de mestrado da Universidade de
Brasilia. O objetivo desta pesquisa é Investigar a aplicagdo de biosinais para iden-
tificar as possiveis causas associadas a Cybersickness em jogos de Realidade
Virtual. Assim, gostaria de consultd-lo/a sobre seu interesse e disponibilidade de coope-

rar com a pesquisa.

Voceé recebera todos os esclarecimentos necessarios antes, durante e apods a finalizagao
da pesquisa, e lhe asseguro que o seu nome nao sera divulgado, sendo mantido o mais
rigoroso sigilo mediante a omissao total de informagoes que permitam identificd-lo/a. Os
dados provenientes de sua participacao na pesquisa, tais como questionarios, entrevistas,

ficarao sob a guarda do pesquisador responsavel pela pesquisa.

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

higienizados com &lcool em gel.
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Participar desta pesquisa traz o beneficio de contribuir de forma ativa para um pro-
jeto de mestrado, fornecendo dados experimentais confiaveis. Garantimos que todas as
informagoes coletadas neste estudo serao tratadas com total confidencialidade, garantindo
a privacidade de sua participacao. Os dados nao serdao divulgados de forma que permita

a identificagao individual.

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

perda de beneficios.

Se vocé tiver qualquer divida em relacao a pesquisa, vocé pode me contatar através

do e-mail wedrey@gmail.com.

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

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

pela pesquisa e a outra com voce.

Assinatura do/da participante Assinatura do pesquisador

Brasilia, de de
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