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RESUMO

Computacao Afetiva e IHC (Interacdo Homem Computador) buscam tornar a relagao
Homem-Computador mais amigavel e aumentar a percepcdo entre ambos, através
da evolucado nas interfaces de relacionamento. Um grande desafio para essas areas
€ possibilitar o reconhecimento de emocfes, e pode se acontecer de diversas
formas, nesse trabalho acontece através de andlises de expressbes faciais.
Considerando este contexto, esse trabalho tem como objetivo principal a descoberta
de padrbes das expressdes faciais através da Mineracdo de Dados, para o
reconhecimento de quatro emocdes: alegria, tristeza, surpresa e raiva, além da
criagdo de uma base de dados com valores de Unidades de Animagdo (UnA)
disponivel gratuitamente para download. Para alcangar esses objetivos utilizou-se a
ferramenta Weka para os testes de reconhecimento de padrées faciais e a
ferramenta Fourface para a captura dos valores das UnA’s. A base de dados de
UnA’s foi submetida aos algoritmos de agrupamento Expectation Maximization (EM)
e K-means para a descoberta de padrdes nas expressfes faciais dos usuarios,
alcancando assim o0 objetivo principal deste trabalho, os resultados apresentaram

uma média de acerto aproximada em 67,9% para cada expressao.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrdes, expressdes faciais, interacao

homem-computador, mineracdo de dados, agrupamento de dados.



ABSTRACT

Affective Computing and IHC (Human Computer Interaction) seek to make the Man-
Computer relationship more friendly and increase the perception between both,
through the evolution in the interfaces of relationship. A major challenge in these
areas is to enable the recognition of emotions that occur through analysis of facial
expressions. Considering this context, this work has as main objective the discovery
of patterns of facial expressions through Data Mining, for the recognition of four
emotions: joy, sadness, surprise and anger, as well as the creation of a database
with values of Units (UnA) available for free download. To achieve these goals, we
used the Weka tool for facial recognition tests and the Fourface tool to capture the
values of the UnA's. The UnA's database was subjected to the Expectation
Maximization (EM) and K-means clustering algorithms for the discovery of patterns in
the users' facial expressions, thus achieving the main objective of this work, the

results presented a mean approximate accuracy in 67,9% for each expression.

Key words: Pattern recognition, facial expressions, man-computer interaction, data

mining, data grouping.
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SECAO 01

1.1 PROBLEMATICA E JUSTIFICATIVA

Ferramentas e aplicacbes que possam medir a usabilidade de sistemas
sdo muito importantes para organizacdes e desenvolvedores, pois normalmente
softwares faceis de serem usados agradam usuarios e valorizam os sistemas.

A ergonomia € a ciéncia que estuda a relacdo das pessoas com 0S
artefatos. No inicio existia uma preocupacdo basica apenas em relacdo aos
aspectos psicoldgicos e fisiolégicos, posteriormente alguns aspectos cognitivos
foram incluidos quando o ser humano passou a usar painéis de controle.
Atualmente, com a utilizacdo do computador em ambientes de trabalho, existe uma
preocupacdo maior em relacdo a interacdo e usabilidade de midias digitais, dando
origem ao termo Interagdo Homem-Computador (IHC).

A IHC é o estudo da interacao entre seres humanos e os computadores,
englobando a computacdo em areas como a Psicologia, Sociologia, Design, entre
outras. Hoje essa area vive uma expansao do cognitivo para o emocional. Outra
area que esta voltada para aspectos cognitivos e emocionais entre homens e
computadores é a Computacéao Afetiva (CA), tendo como objetivo construir e avaliar
ferramentas considerando o estado emocional do usuario.

A area da CA auxilia de forma expressiva na usabilidade e interacédo de
usuérios e sistemas, possibilitando uma melhor interacdo do ser humano com os
sistemas computacionais, através de estudos e descobertas que ajudam na
evolucdo das interfaces de relacionamento. Essa area de pesquisa tem como
objetivo principal possibilitar que a emocao existente na comunicacdo entre pessoas,
esteja presente também durante a interacdo entre homem e computador.

Séo varias as formas de identificar as emog¢des em um individuo. Dentre
as tecnologias mais utilizadas, o reconhecimento de expressdes faciais destaca-se
por sua aceitabilidade por parte das pessoas e facilidade na coleta de dados,

mesmo de forma néo colaborativa (Jain; Ross; Prabhakar, 2004).
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7

O reconhecimento facial € um dos processos de identificagdo mais
utilizados no ato de comunicagéo entre os seres humanos, pois permite de forma
mais rapida identificar o estado emocional do individuo. Embora esse
reconhecimento facial seja uma funcéo facil e natural para as pessoas, para um

computador realizar esta tarefa é algo néo trivial.

Dotar a maquina de emoc8es ou simplesmente identifica-las
através de sistemas computacionais nem sempre € uma tarefa simples.
Varios métodos de areas diferentes como os da psicologia, antropologia,
visdo computacional entre outros, sdo necessarios para que se possa
alcancar, por meio de um software, aspectos sutis e inerentes a
personalidade humana (LOPES et al., 2016).

Segundo (Picard et al. 1997), Computacao Afetiva visa fazer com que a
emocao, existente na comunicacao entre pessoas, esteja presente também durante
a interagdo das pessoas com o0s computadores. Uma das suas principais
perspectivas nesta area € investigar e reconhecer as emoc¢des humanas.

Hoje se torna claro que ndo usamos mais a tecnologia, mas vivemos com
ela, e esses avancos ocasionam o aumento do fluxo das informacdes, tornando
necessaria a utilizacao e projeto de base de dados mais robustas e complexas para
a coleta de informac8es relevantes com o objetivo de descobrir conhecimento, as
vezes oculto, nos dados armazenados. A Mineracdo de Dados possibilita a
descoberta de conhecimento em bases de dados através de algoritmos que possam
identificar padrbes e assimilar aspectos faciais e afetivos, por exemplo.

No cenario do reconhecimento de emocdes e codificacdo de expressdes
faciais ja € possivel encontrar base de dados contendo imagens graficas e a
utilizacao de técnicas de aprendizado supervisionado para a busca de similaridades.
Neste trabalho foi empregada uma técnica de aprendizado ndo supervisionado, ou
seja, os algoritmos foram treinados e testados a partir de uma base de dados
homogénea, sem qualquer orientacdo prévia.

Por meio do que foi relatado anteriormente, este trabalho apresenta o uso
da Mineracdo de Dados para detectar padrbes nas expressdes faciais, utilizando

algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) para realizar a etapa de Mineragédo de Dados.
13



Esta metodologia pode ser usada como mecanismo para avaliar a usabilidade e

interacdo entre sistemas e usuarios de uma maneira geral.

1.2 OBJETIVO

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desse trabalho € usar a mineracdo de dados para o
reconhecimento de padres em expressdes faciais, para isso foi desenvolvido um
banco de dados para armazenar valores de UnA’s coletadas através de uma
ferramenta de captura de expressdes faciais, chamada Fourface, e a partir desse
ponto realizar o pré-processamento desses dados para que técnicas de Mineracao
de Dados fossem aplicadas para a descoberta de padrdes das expressoées faciais e
assim apresentar uma metodologia que seja utilizada para detectar os aspectos
afetivos na IHC.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Projetar e disponibilizar gratuitamente uma base de dados para
armazenar Unidades de Animacdo as quais sdo fundamentais para a andlise de
expressoes faciais.

e Realizar o pré-processamento dos dados armazenados no banco de
dados para a eliminagdo de inconsisténcias que possam interferir negativamente
durante a aplicacdo dos algoritmos de agrupamento, como por exemplo: dados
duplicados ou dados em branco.

e Gerar dados sintéticos para treinamento dos algoritmos utilizados.

e Andlise da técnica e algoritmos de Mineragcdo de Dados mais
adequados para o reconhecimento de padrbes em expressdes faciais dos usuarios
ao interagir com o computador;

e Avaliar os resultados obtidos com a Mineracdo de Dados e confronta-

los com aqueles obtidos através da ferramenta Fourface, utilizada para a captura
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das expressoes faciais em tempo real, e com as respostas do questionério aplicado

aos usuarios ao final do teste.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em 5 secfes, incluindo esta secéo inicial a
qual apresentou a problematica, justificativa e contribuicbes desse trabalho assim
como os objetivos, geral e especificos. As demais secdes estdo dispostas conforme

especificado a seguir.

e Secdo 2: Esta secdo mostra conceitos e fundamentos nas areas de IHC e
Computacdo Afetiva que serviram como fundamentos e conceitos
preliminares para este trabalho. Nesta se¢do também €& abordado o
reconhecimento de emocdes através de expressdes faciais assim como €
descrita a ferramenta Fourface que foi utilizada neste trabalho para realizar a
captura das expressdes faciais em tempo real.

e Secdo 3: Nessa secdo foram abordados os conceitos de Mineracdo de
Dados, Banco de Dados, descoberta de padrdes e a técnica de aprendizado
nao supervisionado, chamada de agrupamento ou clusterizacdo, aplicada
neste trabalho.

e Secdo 4: E apresentado o projeto e implementacéo do BD, as ferramentas
utilizadas para seu desenvolvimento, assim como os testes realizados com 0s
usuarios através da interacdo com com o software Creuza vs Aeds, a
producdo de dados sintéticos usados para fase de treino dos algoritmos de
Mineracdo de Dados e os testes com os dados reais coletados durante a
experiéncia com o software mencionado.

e Secdo 5: Nessa Ultima parte do trabalho sdo abordadas as consideracdes

finais sobre o trabalho e os trabalhos futuros.
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SECAO 2
2.1 INTERACAO HOMEM-COMPUTADOR

Na sociedade atual o acesso a informacdo esta presente na vida de
todos, assim criancas, jovens, idosos ou pessoas com necessidades especiais,
usam instrumentos tecnoldgicos e interagem com interfaces digitais, seja para lazer
ou motivos profissionais. Para que essa interacdo de pessoas com interfaces digitais
seja &agil e amigavel sdo essenciais estudos na area de IHC a qual da énfase para
relacdo de pessoas com programas de computador.

Proporcionar que a interface seja clara e ndo possua objetos que
confunda quem tente acessar suas respectivas funcées € o proposito de se aplicar
conceitos de IHC em um projeto. Essa area também se importa com a forma que o
usuério interage com as ferramentas computacionais e 0s retornos que acontecem
por parte do hardware ou do software.

De uma forma geral, os estudos e investigacbes de IHC tém como
objetivo desenvolver interfaces com alta qualidade e para isso utiliza técnicas,
modelos e diretrizes especificas que permitem identificar e corrigir problemas de
interacdo para garantir uma alta qualidade de uso (Prates; Barbosa, 2003).

(Prates; Barbosa, 2003) apresentam a qualidade na experiéncia de uso
como a capacidade e facilidade de usuérios atingirem suas metas com eficiéncia e
satisfagao.

Segundo (Rocha e Baranauskas, 2000, p.7), quando o conceito
de interface surgiu, ela era geralmente entendida como o hardware e o
software com o qual homem e computador podiam se comunicar. A

evolucao do conceito levou a inclusdo dos aspectos cognitivos e emocionais

do usuario durante a comunicagao.

Para que essa evolucdo do conceito de interface aconteca € necessario
que diversos profissionais da computacdo busquem o desenvolvimento de novas

formas de interagdo entre homens e computadores, entre eles estéo
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desenvolvedores de hardware que apresentaram inovacdes que permitem a
interacdo por voz e gestos ou até mesmo por toques diretos, além de
desenvolvedores de software que apresentam elementos de realidade virtual,
chamadas e comunicacdes telepresenciais que propdem interacdes realista. Essas
novas formas de interacdo entre aplicacbes e usudrios se tornam cada vez mais
intuitivas e naturais.

Para (COSTA, 2017), por conta de uma rapida evolucéo tecnoldgica e
uma maior capacidade das ferramentas atuais interagirem através de menus e
dialogos simples, métodos como o mouse e teclado estdo predispostos a perder
mercado, sendo substituidos total ou parcialmente por técnicas de reconhecimento
de linguagens naturais como reconhecimento gestual, fala e escrita manual. Com
isso, o0s softwares adquirem uma funcionalidade de identificacdo dessas
caracteristicas como dispositivos de entrada.

Com esse avancgo rapido das tecnologias atuais em todos os espacos da
sociedade, é indicado que as pessoas nao interajam com interfaces complexas e
confusas. Nesse sentido, os conceitos de IHC propdem e desenvolvem sistemas

usaveis, seguros e funcionais.

2.2 COMPUTACAO AFETIVA

As recentes descobertas de pesquisadores sobre a forma de analisar
emocdes humanas tém causado novos entendimentos sobre fatores afetivos no
processo de desenvolvimento de sistemas computacionais inteligentes.

Quando se tem uma interacdo entre seres humanos, as expressdes
faciais sao facilmente reconhecidas entre eles durante essa interacdo. Através disso,
percebe-se na comunicacdo entre eles quais o0s planos, desejos e emocdes
presentes naquela interacao.

Caracteristicas faciais € um conjunto de informacdes que caracterizam
uma face humana. E possivel definir inimeras caracteristicas faciais, dentre as
quais a largura da boca, espago entre os olhos ou tamanho do nariz. As posi¢oes

relativas de pontos de controle (também conhecidos como landmarks ou pontos
17



fiduciais) sobre regides que definem estas caracteristicas sado informacées muito
Uteis em diversos tipos de sistemas, como sistemas de seguranca, de
reconhecimento de expressdes, de rastreamento, de modelagem 3D, dentre outros
(ARAUJO, 2010). Com essas caracteristicas, seres humanos sdo capazes de se
reconhecerem, mesmo que um deles apresente mudancgas na aparéncia.

A é4rea da Computacdo Afetiva tem por base dois pensamentos: a
compreensao sobre emocdes de natureza humana que se deseja inserir em
maquinas e possibilitar que maquinas reconhecam emocdes humanas. Porém,
capacitar maquinas para reconhecer emo¢des ndo é uma tarefa trivial, pois é
necessario estudo de outros campos do conhecimento, como a Psicologia,

Estatistica, Inteligéncia Artificial entre outros.

2.3 RECONHECIMENTO DAS EMOCOES ATRAVES DE EXPRESSOES FACIAIS

As emocdes humanas sao importantes e presentes em todas as etapas
da vida do ser humano, sejam em relacdes mais intimas ou em relacdes de trabalho.
As emocdes acontecem em interacdes sociais e surgem de diferentes causas, que
podem ser bioldgicas ou sociais, podendo variar entre individuos. O ser humano
apresenta padrbes para manifestar suas emocdes e um desses sao as expressoes
faciais.

“A psicologia diz que o ser humano traz ao nascer algumas emocgodes
basicas como o0 medo, a tristeza, a raiva e a alegria [...] O estudo das emocdes tem
sido um assunto apaixonante e envolvente, apresenta diversas reflexdes” (LOPES,
2011).

As expressfes faciais ainda sdo a forma mais clara de se entender
aspectos emocionais de um individuo, pois nem todos os movimentos faciais sédo
notados no momento de interagcdo como, por exemplo, a contracdo pupilar que
acontece quase de forma imperceptivel porém alguns pontos séo claros como 0s
movimentos dos musculos da boca, da sobrancelha e o formato dos olhos. Dessa

maneira, as emocdes bdasicas possuem caracteristicas mais evidentes e as
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expressodes faciais podem ser consideradas um dos mais importantes meios de

comunicacao entre pessoas.

Considerando a teoria de emocdes basicas, este trabalho aplica o modelo
psicolégico de classificacao facial ou sistema (FACS - Facial Action Coding System).
Esse sistema de codificacdo de acgbes faciais € um modelo criado pelos psicologos
Paul Ekman e Wallace V. Friesen que categoriza as aparéncias faciais causadas por
contracdes musculares em Unidades de Acdo (UAc) que, com ou sem combinacoes,
representam todas as expressodes faciais possiveis (Oliveira e Jaques, 2008, p.2).

Baseado em conceitos de anatomia e midias para andlise dos
movimentos dos musculos do rosto, foi possivel entender como acontece a mudanca
de expressdes faciais. A partir disso, criou-se uma representacdo em codigos
numeéricos onde foram classificadas seis expressdes: alegria, surpresa, raiva,
tristeza, desgosto e medo. Desta forma foi possivel a codificacdo de acbes e através
da mudanca da anatomia dos musculos da face que foram identificadas e rotuladas
como Unidades de Acdo.

Cada UAc é a contracdo ou relaxamento de um muasculo ou uma
combinacdo de mdusculos. Por exemplo, a UAcl represente uma sobrancelha
levantada e a UAc2 uma sobrancelha fechada e contraida. Assim, as UAc’'s sdo
independentes de interpretacdo e podem ser usadas, por exemplo, para o
reconhecimento de emocgdes bésicas (COSTA, 2017, p.31).

No sistema FACS foram definidos 44 valores de UAcC’s (variando de 1 a
44) que, quando ocorrem de forma simultdnea, geram um grande numero de
expressoes faciais, podendo manifestar mais de 7000 expressoes faciais diferentes
(OLIVEIRA; JAQUES, 2008).

A Tabela 1 mostra exemplo de movimentos musculares da face e suas

respectivas UAC’s.
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Tabela 1. Tabela de exemplificacdo de UAc's

Fonte: Adaptado de (PIRES, 2013).

Valor da UAcC's

Acéo principal

Descricéo

14

15

Frontal — parte
externa

Corrugador do
Supercilio +
Procero

Levantador da
palpebra superior

Bucinador

Depressor do
angulo da boca

Levanta a parte
externa da
sobrancelha

Tracionaa
sobrancelha para
baixo e
medialmente,
produzindo rugas
verticais na fronte.

Levanta a palpebra

superior.

Comprime a

bochecha contra os

dentes molares,
puxa aboca para
um lado quando
atingido
unilateralmente.

Deprime o angulo
da boca.

llustrac@o da Acao
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Traciona o angulo
12 Zigoméatico Maior da boca paratras e

para cima (risada).

Esse sistema de codificacdo de unidades de a¢Bes € um dos mais
utilizados nos ambientes de pesquisas voltados para analises de expressoes faciais,
pois através dele é possivel descrever qualquer expressdo facial que seja

anatomicamente possivel de classificar (COSTA, 2017).

2.4 FERRAMENTA FOURFACE

A ferramenta Fourface foi desenvolvida no Laboratério de
Desenvolvimento de Sistemas (LADES) da Universidade Federal do Para (Campus
Castanhal) e usou a ferramenta Kinect, voltada para o ramo de jogos, para capturar
as expressoes faciais de usuarios neste trabalho.

A ferramenta mencionada € multidisciplinar, envolvendo as areas de
Visdo Computacional, Computacdo Afetiva, Interacdo Homem-Computador,
processamento de imagens e Psicologia, tendo como principal objetivo realizar o
processo de avaliacdo de usabilidade de sistemas computacionais através da
captura dos tracos faciais dos individuos (COSTA, 2017). Ela foi baseada nos
estudos de (PICARD, 1997) e (Prates e Barbosa, 2005), sendo capaz de identificar
quatro estados faciais que representam raiva, tristeza, surpresa e alegria.

Uma boa usabilidade proporciona um manuseio facil do software, e com
isso a satisfacdo do usuario, promove bons sentimentos e emog¢des nos USuUarios, e
evita sensacOes desagradaveis, sendo necessario mais que um sistema usavel é
preciso abranger todos os aspectos envolvidos na interacdo do usuario com o
sistema, possibilitando ao usuéario executar de forma rapida as principais fungdes

desse sistema. No estudo de usabilidade de sistemas e Interagdo Homem-
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Computador, os métodos usados sdo observacdo, questionarios, avaliacdes
heuristicas, passeios cognitivos pelo sistema, entre outras técnicas. A técnica
proposta pela ferramenta proporciona inovacdo na analise dessa interacdo, com
destaque para utilizacdo do sensor Kinect (MICROSOFT RESEARCH, 2011), que
pode ser usado de forma diferenciada, na interagéo direta com computador.

A metodologia usada na ferramenta funciona da seguinte forma: inicia-se
com a captura de imagens do usuario através dos sensores do Kinect, sensores
esses que captam movimentos. Ele € composto por duas cameras que reconhecem
0 rosto e movimentos do corpo. Além disso, € utilizado o algoritmo Viola-Jones que
efetua o processo de deteccdo do rosto do usuario. Em seguida, o algoritmo
Candide-3 faz a deteccdo das caracteristicas faciais ao encontrar os pontos
caracteristicos do rosto como, por exemplo: a regido das sobrancelhas, a boca, e
olhos.

A expressao facial € de fato a combinacdo de UAcC’s. Em principio, esta
abordagem possibilita que uma expressdo facial seja entendida como uma
combinacdo de Unidades de Ac¢des faciais relevantes (LOPES, COSTA, PIRES,
ARAUJO, 20186).

Sabendo que a expresséo facial € a combinacdo de Unidades de Acgdes,
essa ferramenta possui um algoritmo proprio, desenvolvido para analisar os pontos
da face detectados pelo algoritmo Candide-3, e encontrar combinacdes de UnA’s

gue possam representar uma determinada emocao.
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Figura 1 - Interface do software FourFace.

£ FourFsce | UFPA-FACCME

T roussace
E

AU 00 - Upper Lip Raiser: 0.126

AL DL - Jaw Lowerer: 08

AU 02 - Lip Strecher: -(1.35%

Al 03 - Eye Brow: 0.24

ALJ 04 - Lip Corner Depressor; 0,697
AU 05 - Quter Erow Ramer: 0.204

7] Maostar Pontes (Porta da Cabeqa)
] Mostrar Pontos (Olha Direito]
_| Mastrar Penteds (Olho Esquenda)
| Mastrar Pontos (Boca)
T MAEAF ST PEALS (PEREE 88 Qiss)

EXPRESSAO FACIAL:

SURPRESA

UNIIADES [0 ANIII&L.‘H {CANDIDE- 33

SELECIONE AREA DE PONTOS PARA EXIBE:

Fonte: Extraido do (COSTA, S.W. S.; LOPES, A. S.; PIRES, Y, 2015)

A Figura 1 mostra a interface principal da ferramenta Fourface, onde

estdo presente os valores das unidades de animagdo, a expressao identificada

durante a interagdo do usuario.

A ferramenta apresenta um modo automatizado avaliar a afetividade em

ambientes computacionais, podendo servir também como auxilio em analises e

estudos na area da Psicologia. Além disso, esta ferramenta também pode auxiliar na

analise de interatividade e usabilidade de aplicacdes.
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SECAO 03

3.1 BANCO DE DADQOS, MINERAQAO DE DADOS E DESCOBERTA DE PADROES

Os avancos tecnoldgicos atuais proporcionam a producdo de um grande
volume de dados em diversas tarefas rotineiras e diarias, realizadas por sistemas
computacionais ou ndo. O crescente volume de dados incentiva a criacdo de base
de dados e o uso de Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBDs). Todas
as pessoas atualmente interagem com alguma base de dados, seja em uma
transacdo bancaria ou em uma ida ao supermercado quando a atendente checa o
estoque de produtos.

Segundo (NAVATHE, 2005), a evolucdo dos dados e a necessidade de
armazenar diferentes tipos deles, e em maiores quantidades, provocou um avango
nas tecnologias que envolvem Banco de Dados, acarretando mudancas
significativas na maneira que usamos os computadores.

Um Banco de Dados (BD) ou base de dados é um conjunto de dados com
uma estrutura regular que tem como objetivo organizar informagdes (MEIRA, 2013,
p.1). Os dados séo elementos que por algum motivo tem a necessidade de serem
armazenados. Geralmente a demanda pelo armazenamento de dados vem em
decorréncia de sistemas computacionais.

Um BD computacional é mantido e acessado por um SGBD o qual € um
conjunto de softwares que sdo escolhidos pelo usuario para construcdo e
manipulacdo da base de dados que deseja se implementar. Esta Ultima pode ser
complexa ou simples, dependendo do tamanho e dos tipos de dados que serao

armazenados.

“Um sistema gerenciador de banco de dados (SGBD) é uma
colegdo de programas que permite aos usudrios criar e manter um banco de
dados. O SGBD é, portanto, um sistema de software de propésito geral que
facilta os processos de definicAo, construcdo, manipulacdo e

compartilhamento de bancos de dados entre varios usuarios e aplicacdes. A
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definicdo de um banco de dados implica especificar os tipos de dados, as
estruturas e as restricdes para os dados a serem armazenados em um
banco de dados” (NAVATHE, 2005, p.4).

Sendo assim um Banco de Dados € o armazenamento de conteudo,
gerenciado por um sistema gerenciador, para que possa ser manipulado, atualizado
e alterado. Uma forma de representacdo e armazenamento de dados € o modelo
relacional, nesse modelo os dados sdo armazenados logicamente na forma de
tabelas.

Nos ultimos anos tem crescido a busca por informagdes ocultas em bases
de dados, e com isso se torna mais importante os estudos e a utilizacdo da
Mineracdo de Dados e suas técnicas, em busca da transformacdo de dados em
conhecimento. Esse processo de descoberta de conhecimento em base de dados
acontece quando o conteido em uma grande base de dados é analisado e se torna
possivel identificar conhecimentos relevantes.

O conceito de Mineragédo de Dados ndo € novo, pois desde a década de
1970 ja era falado em sistemas de apoio a tomada de decisédo aplicada a base de
dados. Mas entre os anos de 1980 a 1990 com o crescimento da internet, que surgiu
o termo Mineracdo de Dados ou Data Mining. (ARCANJO, 2015). Mas somente nos
periodos atuais que vem sendo utilizados por organizacdes, por conta da vantagem
competitiva e ajuda na tomada de decisao.

Na Mineracdo de Dados ocorre a aplicacdo de algoritmos de IA com o
intuito de identificar e possibilitar a obtencdo de conhecimento, informacdes
importantes e padrdes relevantes em grandes bases de dados. Essa tarefa pode ser
feita sem a ajuda computacional porém demanda mais tempo se for realizada
manualmente. A Mineracdo de Dados é a fase do processo de descoberta de
conhecimento que transforma dados primitivos em informagdes pertinentes na
resolucdo de problemas, utilizando técnicas e abordagens diferentes para cada

situacgao.
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O processo de extracdo de conhecimento em base de dados requer
conhecimento de diversas areas, como Banco de Dados, Inteligéncia Atrtificial,
Estatistica, Probabilidade e visualizacdo de dados.

O estudo Mineracdo de Dados geralmente tem seu conceito confundido
com o conceito de KDD (Knowledge Discovery Database - Descoberta de
Conhecimento em Base de Dados - DCBD), porém na verdade a mineragdo € uma
etapa dentro do processo de DCBD responsavel pela extracdo de padrbes ou de
conhecimento nos dados. Segundo (FAYYAD et al., 1996), o processo de DCBD
realiza a identificacdo de novos padrdes Uteis e relevantes nos dados. A Figura 2
ilustra todo esse processo.

Figura 2 - Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados.
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O passo inicial no processo de DCBD € entender o objetivo e as
necessidades a serem alcancadas pelos usuarios interessados, pois a escolha de
qual técnica de mineragéo usar sera baseada no objetivo que se pretende alcancar.

Na segunda etapa, seleciona-se e prepara-se 0os dados nos quais se aplicara o
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algoritmo de mineracgéo. A etapa de pré-processamento busca a eliminacao de erros
e formatacdo dos dados de acordo com o0s requisitos da técnica de mineracao
escolhida. ApOs as etapas anteriores, os dados passardo pela etapa de
transformacdo, a qual busca encontrar caracteristicas para representar os dados,
onde os dados necessitam ser armazenados e formatados adequadamente para que
os algoritmos de aprendizagem de maquina possam ser aplicados.

Com os dados devidamente preparados comeca a etapa de mineracéo,
etapa a qual busca se alcancar os objetivos definidos. Esses objetivos podem ser
resolvidos por métodos de classificacdo, regressao, agrupamento, etc. Nessa etapa
também se escolhe qual algoritmo seré aplicado, buscando sempre coeréncia nos
resultados. Diversas areas do conhecimento usam os recursos do DCBD, areas
como marketing, deteccdo de fraude, producdo, e até mesmo investimentos
financeiros.

Na ultima etapa do processo é feita a andlise sobre tudo que foi obtido,
onde o conhecimento extraido deve ser interpretado e avaliado para realizacdo dos
objetivos iniciais.

Na mineragdo ha uma fase conhecida como treinamento na qual os dados
tratados serdo apresentados ao algoritmo que buscard aprender e assimilar os
padrées nos dados de treino. No processo de aprendizado sdo usados dados
tratados e processados adequadamente. Apds essa etapa realiza-se a avaliacao
onde acontecem os testes com os dados reais, onde se torna possivel obter
métricas sobre os resultados. Nesse processo de avaliacdo, ja temos um algoritmo
treinado, entdo os dados usados para avaliacdo devem ser originais, desconhecidos
para aquele algoritmo. Dessa forma demonstrara o real nivel de precisdo do
algoritmo. Sendo assim, sdo necessarios dois grupos de dados: os dados utilizados
para o treinamento do algoritmo e os dados utilizados para a etapa de validacéo.

3.2 TECNICA DE AGRUPAMENTO (CLUSTERING)
N&o é existente uma técnica de Mineragdo de Dados que possa resolver

todos os problemas na descoberta de conhecimento. Existem diferentes técnicas
27



que servem para diferentes propésitos. Segundo (FAYYAD et al., 1996), as técnicas
de Mineragdo de Dados podem solucionar diferentes problemas na descoberta de
conhecimento e podem ser aplicadas a tarefas como: associacdo, classificacao,
previsdo, segmentacdo, sumarizacao.

A escolha da técnica esta relacionada com o tipo de conhecimento que
se deseja obter ou com o tipo de dado no qual ela sera aplicada. Neste trabalho foi
feita uma analise de agrupamento na qual uma colecdo de dados é agrupada em
subconjuntos.

A técnica de agrupamento, também denominada de clustering
(clusterizacdo), € uma técnica da Mineracdo de Dados que o0s objetos séo
separados em grupos denominados clusters, e o0s objetos dentro de um
agrupamento sdo mais préximos entre si do que com qualquer outro objeto alocado
em outro grupo. Essa técnica inicia-se a partir dos valores estabelecidos pelas
variaveis presentes na base de dados utilizada e, através de processos numericos,
efetua seu objetivo principal que é separar de forma automatica os dados em
grupos.

Segundo (JAIN et al., 2004) agrupamento é a classificacdo de dados que
acontece de forma nao-supervisionada, formando grupos e representa uma das
etapas principais na analise de dados, denominada analise de clusters. Para
(NAVATHE 2005, p.637) o objetivo do agrupamento € colocar os registros em
grupos, de tal forma que os registros de um grupo sejam similares aos demais do
mesmo grupo e diferentes daqueles dos demais grupos. Os grupos sao disjuntos.

Em primeiro plano € bom distinguir os conceitos de agrupamento e
classificacdo. Classificacdo consiste em uma analise onde dados sao separados e
alocados em grupos, ja preestabelecidos, através de suposicbes feitas antes dos
testes. No agrupamento ndo acontece uma pre-categorizacdo para o0s registros, e
nem uma espécie de rétulo para os dados, eles serdo agrupados e rotulados a partir
de suas similaridades. Padrdes entre os dados resultardo em classes distintas, mas

compostas de dados que seguem uma mesma referéncia. Neste trabalho foi
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utiizada a técnica de agrupamento sendo assim uma forma de analise néo
supervisionada.

Uma analise de agrupamento com resultados satisfatorios € a qual resulta
em grupos que mostram alto padrdo de similaridade entre os objetos do mesmo
grupo e se mostram bem distintos em relacdo a objetos de outros grupos. Essa se
torna o maior beneficio na técnica de agrupamento, pois revela as principais
relacfes entre objetos e as distingdes importantes entre eles, ajudando na tomada
de novas decisdes, pois pode revelar informacdes que ndo poderiam ser
identificadas sem ajuda dos algoritmos empregados nessa técnica

A utilizacdo da técnica de agrupamento requer uma prévia definicdo de
quais dados serdo analisados para que possa ser escolhido o algoritmo e o0 método
mais adequado para exceléncia daguela andlise, compreendendo que nenhum
algoritmo abrange todos os requisitos para uma andlise ideal. Com a definicdo do
conjunto de dados, segue a escolha do algoritmo que pode ser: hierarquico,
particional, baseados em densidade, em modelos, em Redes Neurais, em Légica
Fuzzy, em Grafos, entre outros (CASSIANO, 2014).

Classificar um algoritmo de agrupamento nem sempre € tarefa simples,
pois muitos deles em sua forma de atuar integram caracteristicas e ideias de outros
algoritmos, que pertencem a outra categoria de método de agrupamento, sendo que
0s mais usados e mais tradicionais sdo os métodos Particionais e os métodos
Hierarquicos. Os algoritmos usados neste trabalho sdo do tipo particional
(CASSIANO, 2014).

Os métodos particionais sdo métodos baseados na minimizacdo de uma
funcdo de custo, onde os padrbes sdo agrupados em um nuamero k de
agrupamentos escolhidos a priori. Cada padrédo € agrupado na classe em que essa
fungdo custo € minimizada (OLIVEIRA, 2012).

Um algoritmo particional necessita que um usuario forneca um ndmero
inicial, o qual sera usado como o numero de grupos que serdo formados, a partir de
uma unica base de dados. O algoritmo define um numero k de itens que equivalera

aos centros dos grupos que serdo formados. Itens pertencentes a uma unica base
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de dados séo divididos entre os grupos de acordo com as métricas de igualdade
determinadas. Cada item sera alocado no grupo que possuir menor valor de
distancia em relacéo a ele. Logo depois da divisdo inicial, vem a decisdo do dado ou
componente que vai representar o centro do grupo, que sera a meédia dos itens
pertencentes ao grupo ou sera decidido por utilizar o item mais proximo ao centro de
gravidade do grupo, sendo o elemento proximo ao centro do grupo conhecido como
Medoid ( DINIZ, LOUZADA NETO, 2000).

3.2.1 Algoritmo K-means

Um dos métodos particionais mais conhecido e mais simples € o método
K-means por conta disso passa a ser um dos mais utilizados também. Essas
caracteristicas fazem desse algoritmo uma poderosa ferramenta para agrupamento
de dados pois funciona bem na pratica e apresenta bons resultados. Esse método
foi Proposto por J. MacQueen em 1967, possuindo o maior niumero de variacdes
(JAIN, 2009).

Antes de iniciar o algoritmo, é necessario que o valor de k seja definido
previamente o qual serd o nimero de grupos que serao formados. O funcionamento
do algoritmo acontece da seguinte forma: o algoritmo escolhe os elementos que
serdo as sementes iniciais ou centro dos grupos (centréides). Essa escolha se dara
de diferentes formas tais como aleatoriamente, selecionadas a partir das primeiras
analises, ou escolhendo valores bem diferentes entre si. Isso acontece no primeiro
contato do algoritmo com os dados que seréo usados para treino. Uma funcao de
dissimilaridade é escolhida para determinar os objetos que serdo as centrdides. Um
exemplo de média de dissimilaridade € a distancia Euclidiana que é a soma das
diferencas dos atributos ao quadrado.

Em uma segunda etapa desse processo acontece a particdo dos itens da
base de dados que esta sendo usada, onde o0s objetos serdo alocados em um
grupo, através do calculo da distancia de cada item da base de dados em
comparacdo com as sementes inicialmente escolhidas. Sendo assim, um item é

destinado aquele grupo que tiver menor distancia em relagéo a centroide deste.
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Com a adicdo de novo item ao grupo, a centrdide que € o valor médio de
todos os pontos no grupo, sera mais uma vez recalculada e redefinida, e cada objeto
sera realocado em um grupo que tiver o valor do centro mais préoximo. Essa etapa
do processo se repete com todos 0s objetos 0s quais sdo alocados em algum grupo

até que ndo haja mais mudancas e o processo finalize.

3.2.2. Algoritmo Expectation Maximization

O algoritmo Expectation Maximization (EM) tem em seu processo 0 uso
da probabilidade como parte de sua l6gica computacional. Com isso, é apresentado
como um algoritmo probabilistico embora possua caracteristicas e formato do
método particional. Ele é considerado uma generalizacdo do K-means e foi proposto
inicialmente por Dempster, Laird e Rubin (1977), sendo estudado em detalhes por
McLachlan e Krishnan (1988) (LEAL, 2004).

Apontado como um dos algoritmos mais utilizado em pesquisas e estudos
estatisticos por ser um algoritmo que pode ser usado em diferentes areas como
treinamento de neurdnios, reconhecimento de padrdes e em outras pesquisas
inovadoras ou tradicionais (DEMPSTER et al., 1977).

A premissa do algoritmo € maximizar a probabilidade de uma estimativa
de varidveis ou dados desconhecidos através de varios ciclos do algoritmo. Para
fazer isso, o log natural da fungcéo de verossimilhanca de uma dada distribuicdo de
probabilidade deve ser maximizado (BEFFEL, 2015).

(Casella e Berger, 2010) apresentam como base da idéia do algoritmo
EM a substituicio de uma complexa maximizacdo da verossimilhanca por uma
sequéncia de maximizacBes mais faceis, sendo o limite a solucdo para o problema
original.

A funcéo de verossimilhanca € uma funcéo dos parametros de um modelo
estatistico que permite deduzir sobre o seu valor a partir de um conjunto de
observacdes. Conhecendo um parametro B, a probabilidade condicional de A é
P(A|B). Dessa forma, a funcdo de verossimilhanca L( b |A) €& definida como a

Equacéo 1.
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L(b |A)=P(A|B=Db) (Equacéo 1)

O procedimento desse algoritmo é eficiente para calcular o méximo de
estimativas da probabilidade, diante de dados ausentes ou ocultos.

Cada iteracdo do algoritmo EM consiste em dois processos, 0 passo E
(Expectation) , e o passo M (Maximization). O passo E é a expectativa, e o passo M
€ a maximizacdo. Essas etapas ddo origem ao nome do Algoritmo EM. Este
algoritmo foi nomeado e descrito de forma mais detalhada e profunda em um artigo
de Dempster, Laird e Rubin (Dempster et al., 1977). Faria (2011) define os passos E
e M como:

1. Passo E: Calcule Q(0]6%) = E[fc(dlyc)ly, 6®], onde o passo E é
tomado com respeito a distribuicdo condicional p(y|s,0®).

2. Passo M: Encontre 6% que maximiza Q(6|6%).

Estes passos devem ser repetidos até se atingir uma convergéncia. Pode

k+1) _

se adotado como critério de parada, por exemplo ||6¢ oM < €, onde € é um

valor determinado maior que zero e ||4]|, denota a norma do vetor 4.

O EM possui a mesma esséncia do algoritmo K-means no sentido de
buscar, por meio de um processo iterativo, o melhor agrupamento de dados
(cluster). No entanto, diferem-se pelo método utilizado. Enquanto o algoritmo K-
means utilizada fun¢des de dissimilaridade para calcular a distancia e similaridade

entre os dados da amostra, o algoritmo EM usa método estatistico.

3.3 TRABALHOS CORRELATOS

Sdo varios os trabalhos correlatos que referenciam o processo de
descoberta de padrées em base de dados, usando diferentes abordagens e se
diferenciam em suas técnicas e metodologias. Entretanto, voltados para descoberta
de padrbes em expressfes faciais e com o intuito de possibilitar a inferéncia de

emocodes, alguns se destacam como os trabalhos descritos a seguir.
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Rosa e Bueno mediante as pesquisas para seu trabalho notou a auséncia
de aplicagdes capazes de fazer o reconhecimento de expressdes facial em ambiente
web, ou seja, com o usuario final tendo acesso a uma interface sendo exibida em um
navegador comum com acesso a webcam. O trabalho prop6e uma alternativa para
essa falta, utilizando a Internet para conclusdo do sistema. Objetivo geral deste
trabalho foi identificar emogbes em imagens capturadas por meio de uma webcam
em ambiente web (ROSA; BUENO, 2013).

Este trabalho apresentou as seguintes etapas:

e |Inicialmente foi feito a coleta de imagens de voluntérios através de uma
webcam;

e Logo apds foi realizado através do algoritmo Viola-Jones a deteccdo e
extracdo das faces, e o pré processamento de imagens, onde elas sdo
normalizadas e corrigidas para aperfeicoar o reconhecimento da face do
USUArio;

e Depois sdo usadas com a ajuda de bibliotecas java, técnicas de aprendizado
de maquina para a Analise de Componentes Principais possibilitando a
identificac&o das principais emocgdes;

e Em outra etapa foi realizado o treinamento com bases de dados de imagens
faciais disponiveis na internet (CAFE, FACS);

e Por fim realizaram-se experimentos com imagens adquiridas de faces de

voluntarios, para testes finais que possam retornar as emocgdes reconhecidas.

Como conclusdo destaca se o desempenho da emocdo alegria que
manteve-se superior, exceto nos casos em que foi utilizada a base de dados FACS,
a qual, aliada ao pré processamento alcancou resultados pouco expressivos. Fica
visivel que a base CAFE aliada ao pré-processamento ja citado alcancou os
resultados mais expressivos de todo experimento para a emocgao Alegria. Conclui-se
também que o estudo da identificacdo da emocéo deve considerar outros fatores
além de somente a expressdo facial, como por exemplo, a entonagdo da voz

(ROSA; BUENO, 2013).
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(SCHRER, 2014) apresenta um trabalho que tem por o objetivo principal a
adaptacdo de um Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA), a partir do estilo
cognitivo e da percepcdo da emocédo que o estudante pode apresentar durante a sua
interacdo com o sistema virtual. Para conseguir que este trabalho alcancasse seu
objetivo, algumas etapas foram desenvolvidas. A primeira etapa consistiu em
estudos na area da Computacdo Afetiva e da Psicologia para entender a conexao
entre cognicado e emocgdes e quais 0os métodos usados para inferéncia de emocéao e
estilo cognitivo de estudantes em AVAs. Na segunda etapa foi de escolha dos
momentos em que sao inferidos a emocéo do estudante, onde escolheram usar uma
Rede Neural Artificial que define o estilo cognitivo do estudante. Também é feito um
guestionario para classificacdo, onde os estilos sdo definidos tudo isso a partir da
Rede Neural que explora as respostas do estudante.

Buscando a validacdo dessa metodologia, e finalizacdo do trabalho foi
realizada a avaliagdo do AVA com estudantes voluntérios, utilizando o método
clinico de Piaget, logo apés vem a etapa de validacdo através da Mineracdo de
Dados. Os estudantes usaram a AVA e preenchiam a base de dados, esses dados
foram preparados e submetidos a técnicas de Mineracdo de Dados através da
ferramenta Weka, onde foram usados algoritmos de associacdo e classificacao, e
por fim foram analisados os resultados.

Os resultados positivos dos testes finais foram: A aprovacao por parte dos
estudantes da forma com que os agentes virtuais interagiram e atestaram ser um
método de aprendizado mais agradavel; E o segundo ponto positivo foi que boa
parte dos voluntarios percebeu que mediante sua emocdo e estilo cognitivo
acontecia a adaptacdo dos conteudos do AVA, sendo esse o0 objetivo central do
trabalho (SCHERER, 2014).

Um ponto de limitag&o do trabalho foram a quantidade de dados utilizada,

como ressalta a pesquisadora nesse paragrafo:

“Pode-se considerar como uma limitacdo do trabalho o tamanho
da amostra, por possuir um volume de dados restrito. Assim, os resultados

encontrados nesta validacdo podem ser considerados apenas a este grupo,
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ndo podendo ser generalizado para todos os estudantes de
AVAs.”(SCHERER, 2014, p.125)
A descoberta de padrbes em base de dados através da técnica de

Mineracao ja € um processo conhecido, assim sendo, torna se usual encontra-lo em
trabalhos de pesquisas, entretanto correlacionados com o processo de identificagédo
de expressoOes faciais para inferéncia de emocfes € um processo que acontece com
menor frequéncia, mas seguem em um mesmo contexto de capacitacdo de
maquinas para reconhecer aspectos afetivos. Esse trabalho se difere dos demais
trabalhos por atuar na descoberta de padrées de uma base de dados preenchida de
UnA, o trabalho de (Rosa e Bueno, 2008) buscaram trabalhar com bases de dados
de imagens, enquanto este atuou unicamente com valores de UnA’s. Ja o trabalho
de (SCHERER, 2014) se difere deste, por n&o ter elaborado uma fase de
treinamento, entre outros particularidades.

O presente trabalho também apresenta dissimilaridades por ndo se tratar
de um aprendizado supervisionado e sim de um aprendizado ndo supervisionado,
teve como objetivo a mineragdo de UnA’s para a inferéncia de emocgdes, diferente
dos demais que usaram como validacdo de suas metodologias de identificacéo

emocoes.
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SECAO 4

4.1 PROJETO LOGICO DA BASE DE DADOS DESENVOLVIDA

O projeto de banco de dados é fundamental para o sucesso na
implementagdo da tecnologia de BD. Alguns profissionais ignoram o
desenvolvimento do projeto e passam diretamente para a fase de implementacao.
Porém através do projeto é possivel que outras pessoas entendam como os dados
estdo estruturados, faciltando o compartiihamento dos mesmos entre varias
aplicagbes. Sendo assim, esse trabalho tem como um dos seus objetivos a criagéao
de uma base de dados contendo todos os dados dos testes que envolvem a coleta
de expressfes faciais, possibilitando que outros pesquisadores tenham acesso a
essa base de dados. Enfatizando que até o término deste trabalho, ndo existia bases
de dados com valores de UnA’s disponiveis gratuitamente para download.

A Figura 3 mostra as etapas seguidas no projeto e desenvolvimento do
Banco de Dados.

Figura 3 - Etapas do projeto de Banco de Dados.

A P identificacdo de informacdes relevantes
Anidlise de requisitos paraessa pesquisa e pesquisas futuras.

do banco de dados Criacdodas entidades

Criacdodo diagrama de entidade e

Modelo conceitual relacionamento.
BrModelo.

Criacdo do modelo légico.
Modelo logico MySQL Workbench.

Gerados os scripts no formato SQL
Disponibilizando o BD.

Codifica¢cao de
pacotes

Fonte: Propria
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O desenvolvimento desse Banco de Dados seguiu quatro principais
etapas, iniciando pela escolha dos dados relevantes para esse trabalho, ou seja,
quais dados precisariam ser coletados para que essa base de dados fosse util tanto
para esse quanto para outros trabalhos futuros. Nesta etapa houve a identificagéo
de quais entidades seriam criadas. Vérias entidades foram definidas como
importantes para as etapas de desenvolvimento do trabalho, e também para

pesquisas futuras. Elas estdo descritas na Tabela 2.

Tabela 2 - Lista de entidades da Base de Dados

Teste e Para armazenar dados coordenadas da experiéncia

Usuérios e Para armazenar dados dos participantes das experiéncias, bem

como seus dados pessoais.

Expressdes e Para guardar os valores das UnA’s capturadas.

Tipo_expressbdes e Onde foi armazenado os resultados das inferéncias.

Fonte: Propria.

Esse trabalho fez uso do software BrModelo, o qual é uma ferramenta de
modelagem conceitual de Banco de Dados, e foi utilizado para criagdo do diagrama
do Modelo Entidade e Relacionamento (MER), ou seja, modelagem da etapa
conceitual deste trabalho.

O projeto conceitual € a etapa mais proxima dos usuarios, onde se
apresenta como um esboc¢o do projeto, aqui neste trabalho primeiramente em forma
de um modelo de entidades e relacionamentos. Assim o0 MER nos ajuda a esclarecer
as informagfes que sdo importantes para entendimento da base de dados e também

nos ajuda a compreender a forma como estas informacgdes se relacionam. Sendo
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assim o modelo de entidade relacionamento da base de dados criada neste trabalho
é apresentado na Figura 4.

Figura 4 - MER do banco de dados de Unidades de Animacgéo.

ﬂZeasttae 1,n) — @ idusuario
nome E Teste . Participa (n Usuario — L nome
usuario_idusuario L sexo
l—( ) escolaridade
(1,n)
<pt>
(1,n) descricao

idexpressoes a | 4 idtipo
valuA2 1.1 n Ti
valuAl Expressoes -
teste_idteste
tipo_idtipo .J

Fonte: Prépria

Apbés o MER ocorreu a criacdo do projeto do l6gico da base de dados
através da ferramenta MySQL Workbench (MySQL Workbench, 2015), o qual foi
representado por um modelo de dados Relacional composto por tabelas onde cada
uma delas tem um atributo que € sua chave primaria. Os relacionamentos das

tabelas sdo representados através das chaves estrangeiras. Este modelo l6gico
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Relacional representa as entidades e relacionamentos derivados do diagrama de
entidade e relacionamento (Figura 5).

Figura 5 - Modelo l6gico da base de dados de Unidades de Animacao.

—| usuario v
| Teste ¥ idusuario INT
idTeste INT o Mom e VARCHAR(150)
Data DATE I Sexo VARCHAR(S)

______ J i 1T} i o1
Escolaridade V ARCHAR{45)
Mom e VARCHAR{150) scolaridade v (45)

>
@ Usuario_jdusuario INT
3
+
I
I
I
- 1
I
I m Tipo ¥
¥ idTipo INT

m Expressoes ¥ descrican_emocao Y ARCHAR(45)

idExpressoes INT >
VaorUA1 Y ARCHAR{45)
VaorUA2 VARCHAR(4S) M4 — — — — — -
@ Tipo_dTipo INT

P Teste_jdTeste INT

Fonte: Propria

No final a base de dados foi implementada fisicamente seguindo as
etapas do projeto conceitual e logico apresentados acima, até a criacdo de uma
modelo que possa ficar a disposicédo de forma gratuita para estudos e pesquisadores
em todas as areas que abrange a inferéncia de emocdes através de expressdes
faciais. A base de dados estad disponivel gratuitamente para download em:

http://www.facompcastanhal.ufpa.br/computingemotion/.
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4.2 AFERRAMENTA CREUZA VS AEDES

A experiéncia inicial para a obtencéo dos resultados finais deste trabalho
foi através do uso do software Creuza vs Aedes por usuarios voluntarios. Esse jogo
foi desenvolvido no Laboratério de Desenvolvimento de Software (LADES),
possuindo teor educacional destinado ao ensino e conscientizagdo de criancas e
jovens, para os perigos e cuidados que devemos ter em relacdo ao mosquito Aedes
Aegypti, transmissor de doengas como dengue, chikungunya, e o zica virus.

Figura 6 - Telado jogo CREUZAVS.AEDES.

Agora vocé tem um
inseticidal

Use-o para matar os
mosquitos.

Fonte: NETO et al, 2016
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Esse software foi disponibilizado para 20 usuérios voluntarios, com
caracteristicas fisionbmicas diferentes, os quais utilizaram a ferramenta em um
periodo de trés a cinco minutos.

Enquanto um usuério utilizava o referido software, a ferramenta Fourface
analisava e capturava as expressdes faciais desses voluntarios que eram
registradas pela equipe de pesquisa, junto a outras informacdes concedidas
anteriormente pelo usuario, tais como: nome, sexo, idade entre outras. Apds a
utilizacdo da ferramenta o voluntario recebeu um questionario o qual continha
guestdes objetivas para serem respondidas.

Essa sequéncia de etapas foi seguida no momento do teste:

1. Ao voluntario foi necessario aceitar os termos de participacdo da
pesquisa obedecendo a critérios previamente estabelecidos no documento de
participacdo voluntaria, assinada por um membro de teste e o voluntério.

2. Catalogar algumas informag6es iniciais, sobre o voluntério e sobre o
teste que foi aplicado.

3. Explicar sucintamente o funcionamento do software Creuza vs Aeds e
posicionar a ferramenta Fourface para realizar a captura de imagens.

4. Capturar os valores dos pontos de cada UnA (Unidade de Animacéo)
gue compde as expressdes executadas pelo voluntario durante a execuc¢ao do jogo.

5. Responder o questionario para composicao final do teste.

Os dados gerados nesta experiéncia foram usados para produzir dados
sintéticos usados para treinamento dos algoritmos de Mineracdo de Dados, e para

realizar os teste foram usados os dados originais gerados na experiéncia.

4.3 PROCEDIMENTO DE GERAQAO DE DADOS SINTETICOS

Para que um algoritmo apresente resultados satisfatérios e com maior
grau de confianca € necessario um volume de dados consideravel para treinar e
testar algoritmos de Mineracdo de Dados. Assim surge a necessidade de produzir

dados sintéticos a partir dos dados obtidos por ocasiao dos testes.
41



A ferramenta escolhida para produzir esses dados foi o software livre
Scilab, geralmente usado em calculos numéricos, visualizagéo e criacdo grafica. A
linguagem de programacéo utilizada por este software é considerada de alto nivel e
algoritmos de alta complexidade podem ser desenvolvidos nessa ferramenta a qual
conta com uma enorme gama de fungcdes mateméaticas que auxiliam estudos nas

areas de Engenharia, Computacédo entre outras.

O objetivo principal em se gerar dados sintéticos é aumentar de forma
significativa a base de dados que € usada no treinamento dos algoritmos escolhidos.
Utilizando uma distribuicdo normal também conhecida como distribuicdo gaussiana,
foram obtidos dados sintéticos que mantiveram as caracteristicas estatisticas e
numeéricas. Pois uma das idéias principais quando se fala de dados sintéticos é
contar com uma base de dados inicial e seguindo o padréo dessa base gerar novos
dados.

Para essa etapa foram analisados e separados de forma manual os
dados da experiéncia com o software Creuza vs Aeds, onde foi calculada a média e
0 desvio padrdo para cada valor de UnA que representa uma expressao facial, para
que através de uma distribuicdo normal fosse gerados dados sintéticos. A Tabela 3
mostra os valores das médias e desvios padrdes das UnA’s 1 e 2 onde combinadas

identificam uma expressao.

Tabela 3 — Valores médios e desvios padrdes das expressodes faciais.

Alegria Tristeza Surpresa Raiva

Media e Desvio 0.6/0.11 0.55/0.11 0.7/0.09 -0.368/0.164
Padrao UnAl

Media e Desvio -0.37/0.148 0.55/0.13 0.55/0.110 0278 /0.08
Padrao UnA2

Fonte: Propria
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Uma equacdo Normal foi escolhida, pois € a melhor forma de manter os
dados controlados dentro de uma média, a qual serd assimilada pelo algoritmo,
diminuindo a margem de erros.

A equacdo matematica para distribuicdo normal € caracterizada pelo
formato de sino. Eventos aleatérios acontecem de forma n&o ordenada e indefinida,
mesmo que esses eventos parecam ser imprevisiveis, quando analisamos um
grande volume deles é possivel tirar algumas conclusdes. Pode-se notar padrdes
entre os dados, um deles € a média. A média é observada nos pontos onde 0s
eventos acontecem com frequéncia e os momentos onde essa frequéncia € menor
sdo os pontos sdo afastados da média. Esse tipo de evento aleatério € conhecido

como distribuicdo normal, e é dada de acordo com a Equacao (2).

/27 . (Equacéo 2)

A forma como essa distribuicdo é feita na ferramenta Scilab é através do

comando: (Y= grand).

e Y=grand(dimensbes da matriz de valores pretendida, ‘nor, média,
desvio padrao); seguindo esse formato foi gerada a base de dados
com itens sintéticos.

A Figura 7 mostra em forma grafica o comportamento dos dados gerados

a partir de uma distribuicdo normal referente as métricas das UnA’s que representam
a expressao surpresa, apresentados na (Tabela 3), assim é possivel notar que 0s
dados gerados concentram-se em sua maioria préximos ao valor da média. Assim 0s
dados obedecem os limites determinados para que os testes com os dados reais

acontecam de maneira eficiente.
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Figura 7 - Histograma das Unidades de Animacgéo 2

Fonte: Prépria

Com o término dessa etapa foram gerados 4000 instancias, um valor de
1000 novas UnA’s para cada expressdo, ou seja, quatro vezes maior que os dados
originais.
4.4 TREINO DOS ALGORITMOS COM OS DADOS SINTETICOS

Apds a geracao dos dados sintéticos, inicia-se a etapa de treino dos
algoritmos. Os dados para a fase de treino assim também como para fase de teste
foram aplicados junto a técnicas de aprendizado n&o supervisionadas. Foram
utilizadas técnicas de clusterizacdo como ja foi descrito neste trabalho, com os
algoritmos Expectation Maximization (EM) e K-means presentes no pacote de
Mineracdo de Dados e aprendizado de maquina do WEKA (WAIKATO, 2004). O
Weka é uma ferramenta desenvolvida por pesquisadores da Universidade de
Waikato, utilizando a linguagem Java.

A escolha dessa ferramenta aconteceu por se tratar de uma ferramenta
de cadigo aberto (open souce) e por possuir vasta utilizacdo no meio académico, por
professores e estudantes que buscam a utilizacdo de algoritmos de aprendizagem

de maquina para desenvolvimento de projetos e pesquisas.

44



A ferramenta Weka possui uma colecdo de algoritmos que podem ser
aplicados em tarefas como pré- processamento de dados, visualizacdo de forma
grafica dos dados, regresséo, associacao, classificacdo e agrupamento.

Para os algoritmos utilizados neste trabalho, foi determinado quatro
grupos (k = 4) para que os dados se enquadra-se nas expressoes definidas (alegria,
raiva, tristeza e surpresa). O treino foi executado no modo de avaliagéo de dados de
treinamento (evaluate on training data), com os dados sintéticos que contabilizaram
4000 representacdes de expressodes faciais. Os algoritmos determinaram quatro
grupos. Para relacionar os grupos com as emocdes foi necesséario utilizar as
condi¢des propostas pela ferramenta Fourface, que tiram partido dos estudos com
Unidades de Acdo, sistema FACS e as Unidades de Animacao.

Para o sistema FACS uma expressao facial é entendida como uma
combinagado de Unidades de A¢des faciais relevantes. Foram selecionadas as UAC’s
que combinadas representam somente as quatro emoc¢des usadas neste trabalho.
Para que uma emocao seja valida, &€ necessario a combinagao das UAC’s principais
e auxiliares, mas somente as principais indicam caracteristicas faciais
indispensaveis no reconhecimento facial. As UAC’s auxiliares servem apenas como
complementagéao.

Cada Unidade de Animacdo é expressa como um valor numérico
compreendido que varia entre -1 e 1 (COSTA, 2017). Assim, sabendo que o valor
de cada UnA se altera entre -1 e 1, de acordo com o0 movimento dos musculos do
rosto, é possivel realizar uma andlise desses valores a fim de poder inferir, através
deles, a ocorréncia de determinada expressdo emocional. Esse processo de analise
funciona da seguinte forma, sdo selecionadas duas UnA’s principais de cada
expressao e é estabelecida uma condi¢do, um valor limite, como descrito na Tabela
4.
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Tabela 4 — Condi¢cdes para que as expressdes sejam validas.

EXPRESSAO CONDICOES PARA DETECTAR
EXPRESSAO
Alegria UnA[0] > 0.2 e UnA[4] <-0.2
Surpresa UnA[l1l] > 0.4 e UnA[5] > 0.1
Tristeza UnA[0] <-0.1 e UnA[3] > 0.1
Raiva UnA[3] <-0.2 e UnA[2] > 0.2

Fonte: Propria

Desta forma, € necessario que os valores das duas UnA'’s estejam dentro
dos valores pré-definidos. E a média alcancada pela UnAl e UnA2 de cada grupo
formado teve que obedecer as condi¢des e limites desses valores.

A Tabela 5 mostra os resultados obtidos na fase de treinamento com os
respectivos algoritmos usados, onde é possivel observar a forma que os dados
foram agrupados e quantos valores foram atribuidos para cada expressao..

Tabela 5 — Valores classificados pelos algoritmos para cada expressao.

Algoritmo aprendizado ndo supervisionado
Expressdes faciais

K-means EM
Alegria 1000 (25%) 1000 (25%)
Surpresa 1000 (25%) 1000 (25%)
Tristeza 979 (24%) 773 (19%)
Raiva 1021 (26%) 1227 (31%)

Fonte: Propria

Na analise da Tabela 5 nota-se que o algoritmo K-means, apresentou
melhores resultados sendo 24% para tristeza, 25% para alegria, 25% das instancias
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foram consideradas como o grupo surpresa e 26% para raiva. O EM apresentou
uma diferenga maior nos grupos que representam as expressoes faciais tristeza e
raiva, mas ao contrario disso os resultados deste algoritmo para a expresséo alegria
e surpresa foram bem definidos, valores satisfatorios, bem proximos aos
apresentados pelo algoritmo K-means para as mesmas expressdes, mas o algoritmo

K-means apresentou resultados mais acurados, com uma margem de erro menor.

4.5 TESTES DOS ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO COM DADOS REAIS

Nessa etapa dos experimentos foram testados os algoritmos
anteriormente treinados, no modo conjunto de teste fornecido pelo usuario (user
supplied test set). A base de dados obtida no teste da ferramenta Creuza vs Aeds foi
usada nesta etapa pois sdo dados reais, com diferenca entre os volumes de dados
capturados para cada expressao, sendo assim.

Segundo as informag¢des que foram fornecidas pela ferramenta FourFace,
gue assim como € descrito na sec¢do 2 utiliza um algoritmo préprio sem o uso de IA
para fazer a classificacdo das expressodes, o0s valores capturados contabilizaram em
meédia 1500 linhas contendo 391 valores de UnA’s para a expressao facial alegria,
171 para tristeza, 123 para raiva, 205 para surpresa e 708 valores n&do reconhecidos
e tratados como expresséao facial neutra. No entanto, para a realizacdo dos testes
foram desconsideradas as expressfes neutras pois se mostraram irrelevantes para
o resultado que buscava se alcangar. Sem os valores neutros foram contabilizados
890 valores de UnA’s. Realizada a etapa de catalogagédo dos dados relevantes, veio
a etapa de preparacdo dos dados obtidos para um formato apropriado para 0s
algoritmos de Mineracdo de Dados (formato arff), onde foi introduzido um cabecalho
tipico desse formato de arquivo, contendo somente o titulo do arquivo, os atributos,
suas especificacdes e os dados separados por virgulas. A Figura 8 mostra o formato
de um arquivo de entrada da ferramenta Weka. Esse arquivo esta no formato Arff e
antes da sequiéncia de dados € apresentado um cabecalho que contem o titulo, e a

descri¢do dos atributos que seréo apresentados na sequéncia de dados.
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Figura 8 - Modelo de arquivo arff.

@relation emocao

@attribute uvasl numeric
@attribute vas2 numeric

@idata

©.5809617 » -2.5269543
©.6245584 3 -@.68838742
©.6759533 & -9.6313298
©.7191775 3 -2.6215017
2.5003000 ¥ -2.5227016
©.6914405 & -@.5837592
©.6286942 o -2.6429845
©.4953615 2 -2.6700311
©.4713963 . -©.7767628
0.7666516 P -2.6314310
©.5943265 & -9.4495631
©.7209334 % -2.6411489
©.4193298 ¥ -2.5206745
©.7153587 & -@.7283329
©.5262941 o -9.6218222
©.5543384% 2 -©.4095217
©.6856553 F -2.5610736
©.5019688 A -9.4039897
©.74404388 B -9.6383600
©.5871586 3 -2.6256753
2.6341468 > -©.6287529
©.7412791 3 -@.6485517
©.742904% o -2.6932697
©.5372231 3 -@.5184731
©.6208337 ’ -9.6868358
©.5680133 A -@.5736599
©.5836926 & -2.6421695
©.4747458 r -2.5849491
©.5678596 i -@.6551172
©.56370400 3 -@.72598133
©.420341¢% ¥ -0.5797227
9.6138751 . -2.6004241
©.5252806 » -2.6257086
©.5955898 3 -@.7062335
©.495429¢ & -9.6311733
©.5386299 5 -2.6617094

Fonte: Prépria

A Tabela 6 mostra a consequéncia dessa etapa e os resultados obtidos pelos

algoritmos de agrupamento.
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Tabela 6 — Valores encontrados pelos algoritmos para cada expressao.

Algoritmo aprendizado n&o supervisionado
Expressdes faciais

K-means EM
Alegria 391 (44%) 391 (44%)
Surpresa 205 (23%) 205 (23%)
Tristeza 294 (33%) 291 (33%)
Raiva Né&o identificado 3 (0%)

Fonte: Prépria

Com os resultados encontrados, foi possivel perceber melhor como
ambos algoritmos encontraram resultados satisfatérios para emocdes alegria,
surpresa, pois conseguiram identificar todos os valores que foram a eles
apresentados, ja para expressao tristeza também foram identificados todos os
valores mas a ela também foram aplicados os valores da expressao raiva, 0S
algoritmos ndo conseguiram identificar essa expressdo e atribuiram os valores
pertencentes a ela a expressao tristeza. Para os 123 valores de raiva apresentados
aos algoritmos, apenas o EM conseguiu identificar 3 valores.

A Ferramenta Fourface que foi usada para capturar expressoes faciais
utiliza um algoritmo desenvolvido pela propria equipe, para classificacdo das
expressdes, como ja foi informado anteriormente na Secéo 2 deste trabalho. Nessa
nova etapa de analise dos resultados, foi comparado o desempenho desse algoritmo
em relacdo aos algoritmos de Mineragéo de Dados.

Com o intuito de comprovar a eficiéncia da metodologia proposta por esse
trabalho, a Tabela 7 exibe a comparacdo entre os resultados obtidos com o
algoritmo desenvolvido, associado ao jogo Creuza vs Aedes com os resultados dos

algoritmos de Mineracgéo de Dados.
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Tabela 7 — Resultados dos algoritmos utilizados

Aprendizado N — Supervisionado Resultados do algoritmo
Expressdes Simple K EM AEEEmEY O
Alegria 391 (44%) 391 (44%) (449%)391
Surpresa 205 (23%) 205 (23%) (23%)205
Tristeza 294 (33%) 291( 33%) (19,21%)171
Raiva Indefinidos 3 (0%) (13,8%) 123

Fonte: Prépria

Pode-se perceber que surpresa em ambos os testes manteve-se com a
mesma porcentagem. E para as demais expressdes o0s valores obtidos foram bem

proximos exceto com a emogao raiva.

A Figura 9 exibe a comparacao grafica entre os resultados obtidos com o
algoritmo da ferramenta Fourface e os algoritmos de Mineracdo de Dados e as suas

devidas variagoes.

Figura 9 — Comparacéo dos resultados encontrados pelos algoritmos

BEM
W Simple K
@ Algoritmo Desenvolvido

Alegria Surpresa Tristeza Raiva

Fonte: Prépria
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Diante dos resultados expostos na Tabela 7 e na Figura 9, pode-se
perceber que em ambos os testes houve uma boa definicdo das expressdes faciais
alegria e surpresa com uma margem de erro de 0% entre os algoritmos, pois
encontraram a mesma quantidade de valores, e todos os algoritmos conseguiram
assimilar valores da expresséo tristeza que apresentou uma margem de erro de
13,7% entre os resultados. Também é possivel observar que nem um dos algoritmos
da Mineracédo de Dados usado foi capaz de detectar de forma expressiva os quatro
agrupamentos, com uma pequena vantagem do algoritmo EM para deteccao dos 4
grupos em detrimento ao K-means. Outros testes com ambos devem ser realizados
para apurar 0 seu comportamento em relacdo a expressdo raiva, e qual
peculiaridade proporcionou a identificagdo os 3 valores apresentados pelo algoritmo
EM. Na comparacéo entre todos os algoritmos podemos perceber que apresentaram
similaridades entre os resultados, exceto pelos valores da expressao raiva que ficou

melhor definida com o algoritmo desenvolvido para ferramenta FourFace.

Nessa Ultima fase do teste foi usado o questionario aplicado aos
voluntarios da experiéncia com o software Creuza vs Aedes, onde as perguntas
elaboradas também podem ser usadas como método de legitimacdo dos
procedimentos aplicados nesse trabalho.

Nesse questionario que aconteceu momentos depois do teste que
realizava a captura das emoc@es. Os voluntarios responderam perguntas conforme

0 guestionario apresentado no Anexo |.

° Como analisa a estética do jogo?
° Como analisa a mecéanica do jogo?
° E qual o seu nivel de satisfagdo?

E para todas as perguntas os voluntarios atribuiam notas de 1 a 5
inclusive para expressfes. O voluntario atribuia a nota, indicando quais as
expressdes na sua propria percepcao ele apresentou no momento de execucao do

jogo.
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A Tabela 8 apresenta de forma sucinta o tipo das respostas colocadas
pelos voluntéarios, tornando melhor a compreenséo dos resultados.

Nesse momento da pesquisa foram separados essas notas que 0s
voluntéarios atribuiram as emocdes, as notas de 1 a 5 de todos voluntarios para a
emocao alegria foram somadas, e assim aconteceu com as demais emogdes, como
esta exemplificado na Tabela 8. Tudo isso para possibilitar uma visualizacdo ampla

dos resultados das emocdes obtidas com o questionario.

Tabela 8 - Demonstracéo das respostas dos usuarios e soma dos valores do questionério

Nome Alegria Tristeza Raiva Surpresa
Voluntério 1 3 3 4 4
Voluntario 2 4 1 3 4
Voluntério 3 5 1 1 4
Voluntario 4 1 1 1 5
Soma dos 13 6 9 17

Valores =

Fonte: Prépria

Assim tivemos as expressodes alegria e surpresa com 0s maiores valores,

seguidas por raiva e tristeza que apresentaram valores menores.

Tabela 9 — Soma dos valores de cada expresséo.

Expressao Soma das respostas
Alegria 59
Tristeza 28
Raiva 40
Surpresa 43

Fonte: Propria
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Figura 10 - Comparacao entre o Questionario e os algoritmos utilizados na pesquisa

B Questionario

B Ferramenta Fourface

Alegria
9 B K- means
B M
Tristeza
Raiva
Surpresa
0 10 20 30 40 50

Fonte: Prépria

As respostas ao questionario ficaram equiparadas com os resultados dos
testes efetuados anteriormente com os algoritmo da ferramenta Fourface e os de
Mineragdo de Dados (K-means e EM), que também mostram que a expressao
alegria € aquela a qual os usuéarios mais consideram que sentiram durante a
execucao do teste. Essa comparacao dos valores dos algoritmos com as respostas
do questionario, também aumentam a credibilidade dos resultados encontrados
neste trabalho.
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SECAO5

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Uma pesquisa ampla na ciéncia da computacdo sdo as que envolvem o
aprendizado de maquina e permite que um software analise dados até mesmo em
grande quantidade e colete as informacgdes mais relevantes, ajudando na descoberta
de conhecimento e na tomada de decisdo. Associar essa area de pesquisa com
aspectos cognitivos e faciais para encontrar padrdes emocionais foi 0 objetivo deste
trabalho, utilizando técnicas e ferramentas consolidadas no ambiente de pesquisa
académica, como as ferramentas Scilab e Weka, além de sistemas e metodologias
ja empregadas em outros trabalhos como o sistema FACS e a propria ferramenta
Fourface.

Apos testes experimentais, os algoritmos de Mineracdo de Dados
utilizados juntos a ferramenta Fourface obtiveram uma média de acerto aproximada
em 67,9% para cada expressdo, resultado este considerado satisfatério para o
emprego da técnica utilizada que reconhece expressdes faciais em tempo real. Uma
das contribuicbes para pesquisas futuras foi o desenvolvimento de uma base de
dados com valores de UnA’s que podem ser utilizados gratuitamente em novos
estudos na area de reconhecimento facial.

E notavel os resultados comprovados e as comparacdo entre as diversas
formas de validacdo dessa pesquisa, porém apenas as técnicas utilizadas até aqui
nao sao o suficiente para comparar com a percepc¢ado natural humana, mas sao
eficientes para deteccdo padrbes em expressdes faciais. Uma nova versao do
Kinect poderia fornecer novas expressdes ou uma maior precisdo na deteccdo das
expressdes, assim novos testes poderiam elevar a precisdo e apresentar melhores

resultados.
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

Como novas propostas de trabalhos e pesquisas indica-se o emprego de
uma interface nova na ferramenta Fourface, utilizando os algoritmos de Mineragéo
de Dados em tempo real na inferéncia de emocdes. Uma nova série de testes
poderia ser proposta, utilizando novos algoritmos e maior variagdo das UnA’s
fornecidas pela ferramenta. Também aplicar a metodologia, em novas analises com
objetivo de reconhecer padrées em imagens de biétipo de animais, por exemplo,
para observar se estdo com condi¢do corporal média para fins de confinamento e

abate.
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