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Resumo

Cardoso da Silva, Abner; Barbosa Raposo, Alberto; Silva Calpa, Greis.
Uso de Dados de Eye-Tracking para Modelagem de Compor-
tamento Visual em Sistemas Especialistas. Rio de Janeiro, 2022.
63p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informética, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O rastreamento ocular (eye-tracking) possibilita rastrear a posigdo e a

dire¢ao do olhar de uma pessoa sobre algum tipo de estimulo (e.g., imagens
ou videos). O uso desta tecnologia permite identificar eventos inerentes a visao
humana, que contém informagoes implicitas capazes de revelar aspectos im-
portantes sobre o comportamento de um individuo durante uma determinada
tarefa. Porém, identificar essas informacoes requer um conjunto de habilidades
para interpretar os dados de rastreamento ocular e relaciona-los com conheci-
mentos de dominios especificos. Nesse contexto, pode-se fazer grande proveito
de sistemas inteligentes para agregar os conhecimentos e experiéncias de espe-
cialistas junto as respostas do dispositivo de rastreamento ocular. Dessa forma,
o objetivo principal deste trabalho é propor uma metodologia para criar sis-
temas baseados em eye-tracking, para enriquecer o processo de avaliacao de
um individuo frente a uma determinada tarefa, resultando em um modelo para
representar o conhecimento dos especialistas sobre aspectos subjetivos, visando
automatizar esse processo avaliativo. Portanto, o presente trabalho toma como
caso de uso a avaliagao da relagdo entre comportamento visual e eficacia de in-
dividuos na resolugao de testes inspirados em Matrizes Progressivas de Raven.
Esses testes sao comumente usados na psicologia para medir inteligéncia e a ca-
pacidade de raciocinio abstrato a partir da visualizagdo de imagens. Optamos
por utilizar uma abordagem baseada em regras fuzzy, por permitir armazenar
conhecimento de forma mais transparente e legivel aos usuarios finais. As regras
do modelo foram desenvolvidas e validadas com o auxilio de um especialista
da area da psicologia. O sistema foi testado com dados extraidos de um grupo
de usuarios e apresentou resultados promissores. Os achados e modelos obtidos
nessa pesquisa poderao ser utilizados como alicerce para o desenvolvimento de
sistemas mais robustos.
Palavras-chave

Sistema especialista; ~ Rastreamento ocular;  Regras Fuzzy;  Avali-

acao de eficacia.
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Abstract

Cardoso da Silva, Abner; Barbosa Raposo, Alberto (Advisor); Silva
Calpa, Greis (Co-Advisor). Use of Eye-Tracking Data to Model
Visual Behavior in Expert Systems. Rio de Janeiro, 2022. 63p.
Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informaética, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Eye-tracking makes it possible to track the position and direction of
a person’s gaze on some stimulus (e.g., images or videos). This technology
allows us to identify events inherent to human vision, containing implicit
information capable of revealing essential aspects of one’s behavior during a
given task. However, identifying these pieces of information is a complex task
that requires a set of skills to interpret the eye-tracking data and relate it to
domain-specific knowledge. In this context, one can use intelligent systems to
couple the knowledge and experience of specialists with the responses from
the eye-tracking device. Thus, the main objective of this work is to propose a
methodology to create eye-tracking-based systems to improve the assessment
of subjects during specific tasks, resulting in a model that can represent
the specialist’s knowledge over subjective aspects to automate this process.
Therefore, the present work’s use case is the evaluation of the relationship
between visual behavior and efficiency in solving tests inspired by Raven’s
Progressive Matrices. Those tests are commonly used in psychology to measure
intelligence and abstract reasoning through image visualization. We chose an
approach based on fuzzy rules, as it allows us to represent knowledge in a more
readable way to end-users. The model’s rules were developed and validated
alongside a specialist in psychology. The system was tested with data extracted
from users and showed promising results. The findings and models obtained in
this research may be used as a foundation for the development of more robust

systems.

Keywords

Expert systems;  Eye-tracking; Fuzzy Rules; Efficiency evaluation.
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1
Introducao

O sentido da visdo faz um trabalho fisiolégico complexo de movimento
dos olhos para a captura de informacoes do mundo. Além da complexidade
fisiologica, os dados captados pela visao sao de dificil interpretacao, pois
contém informagoes psiquicas que podem variar em conteido dependendo
da tarefa visual em questao [1]. Existem tecnologias que permitem capturar
e converter determinadas caracteristicas da visao em dados discretos que
podem simplificar os procedimentos de andlise. O método responsavel por esse
processo ¢ denominado de eye-tracking [2], que consiste em um conjunto de
técnicas para rastrear o posicionamento do olhar de um observador sobre um
determinado tipo de estimulo (imagens, videos, ambientes reais, etc.).

Hoje, devido a grandes avancos tecnoldgicos, a técnica de eye-tracking
pode ser implementada de forma nao invasiva e portatil, possibilitando sua
insercao em virtualmente qualquer tipo de atividade que dependa da visao,
nao sendo necessario se limitar a andlise de um estimulo estatico em uma tela
de computador [3].

Apesar da alta complexidade, a analise desse tipo de dado pode ser
automatizada para atender necessidades de dominios especificos [3]. Nesse
contexto, sao aplicadas diferentes técnicas de inteligéncia artificial, tais como
redes neurais artificiais (Artificial Neural Network - ANNSs) [4], Support vector
machines (SVMs) [5] ou métodos de regressao [6] para classificar ou identificar
caracteristicas proprias desses dominios, a partir de informagoes de olhar. Com
a finalidade de preservar a clareza das conclusoes obtidas por essas estratégias,
destaca-se a utilizacdo de métodos baseados em regras [7], que representam o
conhecimento em uma forma humanamente compreensivel, fato que facilita a
sua utilizacao por profissionais de areas externas a computacao ou estatistica.

O uso de eye-tracking enriquece processos avaliativos pois contribui para
a interpretacao das decisoes dos avaliados, com base em seu comportamento
visual, que possui um grande niimero de caracteristicas intrinsecas e de dificil
percep¢ao ao olho nu.

O presente trabalho se propoe a apresentar uma metodologia para
criagao de modelos baseados em regras, que consiga utilizar dados de eye-
tracking como base para representar o conhecimento de especialistas durante
processos avaliativos que dependem de tarefas visuais, onde se faz necessario
identificar o significado de movimentos oculares. Esta pesquisa foi executada

no contexto da psicologia, porém evidenciou-se que os métodos e experiéncias
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aqui apresentados podem ser generalizados para diferentes areas.
A seguir sao detalhados os aspectos que motivaram o desenvolvimento
deste estudo, posteriormente apresenta-se o objetivo e as questoes de pesquisa,

bem como o processo metodologico seguido neste estudo.

1.1
Motivacao

Estudos na literatura apresentam métodos para inferir diferentes parti-
cularidades do estado cognitivo de pessoas a partir de dados de eye-tracking
[4, 8, 9]. No entanto, eles tém grande foco em métodos estatisticos baseados
em grandes volumes de dados, o que pode nao ser uma solucao adequada para
situagoes com quantidades limitadas.

Além dissso, os dados produzidos por eye-tracking sao complexos e
estdo associados a uma sucessao de caracteristicas bioldgicas e psiquicas que
devem ser consideradas antes de serem analisados. Portanto, é necessario ter
uma determinada qualificagdo para que seja possivel usufruir dos beneficios
associados a andlise destas informacoes [2].

Levando em consideracao a complexidade da area e a sua relevancia
na interpretacao da visao durante atividades com dependéncias visuais, ¢é
interessante criar uma metodologia para nortear e simplificar o processo de
integracao entre eye-tracking e demais areas do conhecimento. Essa deve prover
as diretrizes para implementar um sistema eficiente e que apresente saidas
compreensiveis para uma profissional sem conhecimentos da tecnologia.

Dessa forma, o presente trabalho propoe uma metodologia para criacao
de modelos baseados em regras fundamentados em dados extraidos de um
dispositivo de eye-tracking, para cenarios onde a escassez de especialistas
e dados é uma realidade. Como parte dessa metodologia, apresentam-se o
desenvolvimento de um modelo especialista baseado em regras fuzzy, destinado
a auxiliar processos avaliativos de testes psicologicos, onde é tomado como
caso de uso a area de neuropsicologia, mais especificamente a avaliagao de
candidatos submetidos a tarefas inspiradas em matrizes progressivas de Raven!
(Raven’s Progressive Matrices - RPM).

A criacdo desse tipo de modelo depende fortemente do feedback de
um grupo de especialistas com conhecimentos e experiéncias passadas acerca
do dominio da aplicagdo. No entanto, nem sempre é possivel ter acesso a

profissionais com a diversidade de conhecimento para criacio de um sistema

Matrizes Progressivas de Raven consistem em um teste psicolégico de miltiplas respos-
tas, utilizado para medigao de quoeficiente de inteligéncia [11].
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robusto e que estejam dispostos a destinar tempo para contribuir com o

compartilhamento de informagoes para a criacdo do sistema.

1.2
Objetivo

Esta pesquisa objetiva propor uma metodologia para orientar o desen-
volvimento de modelos baseados em regras, capazes de utilizar informacoes
de rastreamento ocular (eye-tracking) para enriquecer o processo avaliativo de
atividades com forte dependéncia em fatores visuais. Para atingir esse objetivo

foram definidos os seguintes objetivos especificos:

— Identificar e selecionar uma &area de aplicacao que envolva processos

avaliativos dependentes da visao, para ser usada como caso de uso.

— Obter o comprometimento de especialistas da area, dispostos a contribuir

com o desenvolvimento da aplicacao.
— Desenvolver um protétipo no contexto selecionado.
— Refinar o modelo juntamente ao especialista.

— Validar a legibilidade do modelo frente ao especialista.

1.3
Questao de pesquisa

Baseado no descrito anteriormente, este estudo pretende responder a se-
guinte questao de pesquisa: "O uso de eye-tracking contribui para a modelagem
de conhecimentos subjetivos aplicados ao processo de avaliacao de tarefas que

dependem da visao?".

1.4
Metodologia

A metodologia de pesquisa foi constituida das seguintes etapas. Ao decor-
rer do estudo foi realizada uma pesquisa continua para fundamentar o trabalho.
Executamos testes com usuarios em um ambiente virtual, para coletar dados
que posteriormente foram validados por uma psicologa especializada. Criamos
um modelo para representar o conhecimento da especialista. Posteriormente,
avaliamos o modelo criado com a especialista. Detalhes dessa metodologia sao

descritos no Capitulo 3.
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1.5
Estrutura do trabalho

A seguir é descrita a organizagao da estrutura deste trabalho. No capitulo
2 sao apresentados conceitos que fundamentam essa pesquisa, além de traba-
lhos relacionados. O capitulo 3 apresenta a metodologia de pesquisa usada
nesse projeto. O capitulo 4 detalha a metodologia proposta, assim como sua
aplicacdo para um caso de uso especifico. O capitulo 5 apresenta e discute
os resultados obtidos ao final da pesquisa. Finalmente, o capitulo 6 conclui
o trabalho apresentando suas contribuicoes, limitagoes e oportunidades para

trabalhos futuros.
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2
Contextualizacao e trabalhos relacionados

Este capitulo faz uso de artigos da literatura para fundamentar as
nogodes basicas necessarias para compreender corretamente todo o processo
aplicado durante o desenvolvimento desta pesquisa. Além disso, os trabalhos
contestualizam os conceitos com aplicacoes de eye tracking nas &areas de
medicina, engenharia e psicologia (secao 2.1), e de sistemas especialistas em

conjunto com dados fisioldgicos e cognitivos (se¢ao 2.2).

2.1
Eye tracking

O eye tracking é uma tecnologia que visa nortear o desenvolvimento de
métodos para extrair informacoes do comportamento e o movimento ocular
sobre algum tipo de estimulo visual [14].

O surgimento dos primeiros métodos de rastreamento sao datados do
século 19. Nesse periodo, o oftalmologista francés Louis Emile Javal conduziu
experimentos para investigar a forma como a visao influencia no processo de
leitura [15]. Sua conclusao foi que o movimento dos olhos nao é continuo, mas
constituido de um conjunto de movimentos rapidos, intercalados por breves
pausas em posicoes especificas do estimulo. Esses movimentos relatados em
sua pesquisa foram umas das primeiras observagoes formais de eventos visuais,
mais especificamente foram observadas fixagoes e sacadas.

No contexto de eye-tracking, fixagoes representam pontos em que os
olhos do observador permaneceram inertes sobre um mesmo ponto por um
determinado periodo, enquanto que sacadas representam um movimento rapido
que interliga duas fixagoes. Além disso, dois outros conceitos importantes
sdo as areas de interesse (Area of interest - Aol) e scanpaths. Scanpaths sao
usados para expressar o trajeto visual de um observador sobre um estimulo,
sdo estruturas que representam visualmente todas as fixagoes e sacadas. Aol
sao regides do estimulo que possuem alguma importancia visual ou forte
capacidade de atracao visual, essas podem ser definidas por um especialista ou
deduzidas a partir da analise dos dados [2].

O teste de Javal se fundamentou em uma arrumacgao de dispositivos
pouco precisos para identificar a movimentacao dos olhos. Em seus experimen-
tos, um pequeno mecanismo posicionado nas palpebras, ativava um microfone
toda vez que os olhos do participante se movimentavam, dessa forma, deslo-

camentos curtos e longos poderiam ser diferenciados a partir da duracao do
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som produzido pelo microfone [16]. Apesar de ter obtido sucesso em descobrir
a existéncia das sacadas durante o processo de leitura, a abordagem utilizada
estava sujeita a erro humano.

Como descrito por Wade [16], um dos primeiros métodos de rastreio nao
invasivo foi criado por R. Dodge e T. S. Cline, que se baseou na reflexdo de
luz nos olhos do usuario [17].

Atualmente, eye-tracking se sustenta em sensores nao invasivos e por-
tateis [18]. Além disso, existem vérios tipos de algoritmos para classificar os
dados coletados em diferentes tipos de classes de movimento ocular. A partir
dessa classificacao, podemos calcular medidas de espago e tempo para ten-
tar identificar como a visdo pode influenciar diferentes tipos de atividades e
aspectos cognitivos [19].

O sensor de eye-tracking é constituido de uma camera e uma fonte de
luz quase-infravermelha [20]. Para obter os dados de olhar, os olhos do usuério
recebem constantemente um feixe de luz com comprimento de onda fora do
espectro visivel ao olho humano. Durante todo o processo, a cdmera captura
imagens da reflexdo da luz sobre a cérnea e a pupila. As imagens captadas
sao avaliadas por algoritmos de processamento de imagem para identificar a
direcdo e posigao do olhar em relagdo ao estimulo [19].

O sensoriamento transforma as informacoes de olhar em dados discretos
com um dominio de valores limitado pela resolucao do display que exibe o
estimulo. Em sua forma bruta, os dados sao constituidos de um conjunto se-
quencial de coordenadas bidimensionais, que podem ou nao ser acompanhadas
de uma tripla com informacoes do vetor de dire¢ao dos olhos.

A anadlise desses dados brutos é limitada, pois eles apresentam apenas
uma representacao rudimentar do trajeto dos olhos sobre o estimulo. No
entanto, existe uma familia de algoritmos capazes de receber esses dados e
identificar a ocorréncia de estruturas de olhar mais robustas e com maior
potencial para analise do comportamento visual, chamamos essas estruturas
de eventos [2].

Nas préximas subsecoes sao apresentados estudos focados no comporta-
mento visual em contextos variados e posteriormente sao especificados aqueles

da area da psicologia.

2.1.1
Eye-tracking na conducao de veiculos automotivos

O trabalho de Vetturi [21] buscou avaliar a relacdo entre o comporta-
mento de motoristas em relacao a variagoes de infraestrutura de vias em pe-

rimetros urbanos. Sua pesquisa aponta a existéncia de uma correlacao entre o
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nivel de atengao com o nivel de seguranca oferecido pela infraestrutura urbana.
O conceito de atenc¢ao utilizado nesta pesquisa leva em consideracao apenas as
reacoes visuais apresentadas pelos motoristas, no entanto, como descrito por
Schindler e Lilienthal [22], ndo ¢ garantido o vinculo entre a visdo e a mente,
desse modo é incerto afirmar que toda informacado observada é processada

conscientemente.

2.1.2
Eye-tracking e medicina

O trabalho de Mukherjee e colaboradores [23] apresenta o acompanha-
mento do desenvolvimento dos conhecimentos de 25 estudantes de citotecno-
logia. Os estudantes foram submetidos a experimentos, distribuidos em um
periodo de um ano, onde tinham como objetivo diagnosticar amostras de ci-
tologia ginecoldgica. O estudo utilizou eye tracking para avaliar a evolucao
das habilidades de localizacao e interpretacdo de informagoes importantes,
apresentando como resultados a possibilidade de mensurar a proficiéncia dos
participantes a partir de varia¢cdes no tempo de teste, nimero de fixagoes e no
numero de fixacoes em areas de interesse. O estudo ressaltou o foco apenas em
classificar o grau de proficiéncia dos profissionais.

Lévéque et al. [26] apresentam uma comparacdo entre radiologistas e
médicos vindos de diferentes meios de atuacao e com diferentes niveis de
experiéncia, a fim de avaliar a exploracdo visual durante o processo de
diagnoéstico de tumores mamarios em exames de raio-X. Foram analisadas a
variancia aplicada a largura de sacadas e a média da duracao de fixacoes.
O estudo aponta a existéncia de padroes de exploragao para cada grupo.
Além disso, os autores apresentam a importancia de integrar seus achados
em sistemas inteligentes para auxiliar no processo de tomada de decisao.

Wataligan et al. [27] fazem uso da tecnologia de eye-tracking para
comparar profissionais que atuam na area de pericia criminal, com diferentes
niveis de experiéncia. Dados de olhar obtidos de participantes experientes e
novatos foram avaliados durante o processo de identificacao de evidéncias em
cenarios de assassinato com arma de fogo. A analise dos dados foi centrada na
comparacgao dos trajetos visuais entre os dois grupos de participantes, a partir
de analises estatisticas e métodos de clusterizagcdao. Este estudo teve grande
foco na analise de um caso especifico, carecendo de um modelo de anélise que

possa ser generalizado.

2.1.3
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Eye-tracking e engenharia

Zhang et al. [24] aplicaM a tecnologia de rastreamento ocular e outros
tipos de sensores fisioldgicos para avaliar a capacitacdo de equipes de opera-
dores de salas de controle em usinas nucleares. Para coletar os dados, nove
operadores licenciados foram separados em trés equipes de trés integrantes.
Cada equipe foi submetida a dez cenarios diferentes em uma sala de controle
simulado com defeitos adversos que deveriam ser corrigidos. Devido ao cenario
rico em informacoes provenientes de multiplos tipos de sensores, os autores
fazem uso de um modelo de aprendizado baseado em dados, diferindo de nossa
proposta, em que o modelo serd desenvolvido levando em consideragdo um
cenario com escassez de dados.

Para identificar a diferenca cognitiva entre engenheiros de petréleo ex-
perientes e novatos durante atividades de controle de pogos, Naqvi et al. [25]
utilizaram eye-tracking em simulagoes virtuais. Os autores concluem que a
analise de mapas de calor, representagoes visuais da trajetoria do olhar e mé-
tricas de fixagdo, sacadas e areas de interesse, sao ferramentas com grande

capacidade de expor informagoes relevantes para rastreamento de processos.

2.1.4
eye-tracking e psicologia

O trabalho de Kang et al. [28] apresenta uma abordagem baseada na
aplicacao de uma SVM para solucionar o problema de classificacao de criancas
com espectro de autismo. O trabalho demonstra predi¢oes com acuracia de
até 85% quando combinando features de eye-tracking e eletroencefalograma
como entrada do modelo. No entanto, o eye-tracking foi utilizado unicamente
para coletar o tempo total de fixacoes em areas de interesse, métricas mais
complexas e possivelmente significativas para esse tipo de problema nao foram
consideradas.

De modo semelhante, Xinfang et al. [5] utilizam dados de eye-tracking,
eletroencefalograma e resposta galvanica da pele para diagnosticar pessoas
com casos severos de depressdao. Os algoritmos escolhidos para essa tarefa
foram Random Forest, Logistic Regression e SVM. O trabalho apresentou bons
resultados da inclusao de eye-tracking como parte de uma entrada multimodal
para algoritmos de aprendizado de maquina. Nesse mesmo contexto, Bachurina
et al. [29] buscou predizer a carga cognitiva durante a solucao de atividades
com niveis de dificuldade crescente. Neste trabalho foram avaliadas multiplas
abordagens de machine learning. Foram comparadas seis variacoes de modelos
de regressao (Linear Regression, Lasso Regression, KNN Regression, Ridge

Regression, XGBoost Regression e Random Forest Regression). Os resultados
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identificam maiores valores de acurdcia para o modelo XGBoost Regression e
maior importancia para métricas de nimero de fixagoes, nimero de sacadas,
tempo de fixacao, variancia da duragdo da sacada e o tamanho da pupila.
Ambos os trabalhos se diferenciam da nossa proposta por dependerem de
uma quantidade grande de dados, enquanto que nés buscamos desenvolver
um sistema menos dependente de grandes volumes de dados e que apresente

respostas compreensiveis ao usuario.

21.4.1
Matrizes Progressivas de Raven

Na psicologia, as RPM sao testes de multiplas escolhas, representados
por um conjunto de imagens organizadas em uma matriz 2x2 ou 3x3, com uma
figura faltante na ultima linha da tltima coluna (Figura 2.1). Para resolver o
problema é necessario escolher uma solucao que melhor se adeque ao espago
vazio e que esteja de acordo com a logica que rege as demais imagens presentes
na matriz. A funcao principal desse tipo de teste é mensurar o quociente de

inteligéncia do participante [11].

SO

2

1
5 6 7
Figura 2.1: Exemplo de RPM (Fonte: [10]). Na parte superior é apresentada a

imagem de referéncia com a figura faltante, e logo abaixo estao as alternativas
de resposta.

Por se tratar de uma tarefa que necessita de processamento de informa-
¢Oes visuais, métodos de rastreamento ocular sao associados a essas avalia-
¢oes como uma forma de enriquecer suas conclusoes. O trabalho de Li et al.
[30] investiga se a relacdo entre a memoria de trabalho e a inteligéncia fluida

exercem influéncia sobre estratégias para solucionar problemas de medicao de
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intelecto. Os autores fazem uso de RPM e eye-tracking para identificar o com-
portamento estratégico dos participantes. Esse estudo apresenta uma anélise
estatistica descritiva para demonstrar que o uso da memoria de trabalho esta
diretamente relacionado com o tipo de estratégia usada para solucionar o pro-

blema.

2.2
Sistemas especialistas

Um sistema especialista, também conhecido como sistema baseado em
regras, ¢ um tipo de inteligéncia artificial que tenta simular o comportamento
humano a partir de um conjunto de variadveis e regras. Sua implementacao
depende fortemente da qualidade das regras geradas a partir do conhecimento
de um especialista ou da interpretagdo de dados do dominio [31].

A organizagdo basica de um sistema especialista pode ser resumido no
fluxograma apresentado na Figura 2.2. A base de conhecimento representa
o conjunto de informagdes estruturadas em regras fundamentadas em logica
proposicional no formato “Se X, entao Y”, fornecidas pelo especialista. O motor
de inferéncia é o responsavel por executar as operagoes logicas ligando os dados,
ou fatos, as regras contidas na base de conhecimento. Finalmente, a interface

de usudrio é o meio em que ocorre a troca de informagdes com o usuério final

32].

Usudrio Usudrio
Especialista comum

. 535? de Motor de inferéncia Interface de usudrio
v conhecimento '

Figura 2.2: Exemplo de arquitetura de um sistema especialista.

h A

A 4

~

O seguinte exemplo visa elucidar o conceito apresentado anteriormente:
é necessario classificar o clima como quente ou frio. Para isso é fornecida uma
variavel chamada “temperatura” e um conjunto de regras, como apresentado

abaixo:
1. Se temperatura < 20 entao dia esta frio

2. Se temperatura >= 20 entao dia esta quente

Tomando como referéncia o conhecimento fornecido pelas regras, pode-
mos determinar exatamente qual classificacdo do clima esta de acordo com o

valor assumido pela variavel temperatura.
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Nao ¢ garantido que o conhecimento sempre serd exato, muitas vezes as
informagoes extraidas do profissional podem apresentar imprecisoes e subjetivi-
dades, que dificultam a representacao pela logica binaria. Nessa circunstancia,
a légica fuzzy é usada como uma forma de solucionar o problema. Diferente-
mente da légica bindria, onde varidveis podem assumir apenas dois valores (0
ou 1), a légica fuzzy permite que um nimero infinito de valores no intervalo |0,
1], possam ser associados a multiplos conjuntos fuzzy representados de modo
linguistico. O grau de pertinéncia de cada valor é determinado por conjuntos
de funcoes de pertinéncia que pode assumir formas diferentes dependendo da
varidvel representada [33]. Na Figura 2.3 é apresentado um conjunto de fungoes
de pertinéncia com formato trapezoidal, para determinar o grau de pertinéncia

para os conjuntos “frio” e “quente” apresentados no exemplo acima.

Frio Quente

20

Figura 2.3: Funcoes de pertinéncia para determinar o clima. Um valor de
temperatura pode estar contido em ambos os conjuntos em niveis diferentes.

Ao adaptar o método para comportar a légica fuzzy, temos uma alteracao
na arquitetura, como apresentado na Figura 2.4. As duas novas estruturas
adicionadas sao: O fuzzificador, que converte valores exatos para valores fuzzy,

e o defuzzificador que faz o processo inverso [34].

Usuario
comum

. Base de Motor de inferéncia .

Interface de usudrio
v conhecimento fuzzy ) " '

Defuzzificador

Usuario Fuzzificador
Especialista

Figura 2.4: Arquitetura de um sistema baseado em regras fuzzy.

Nessa variacao, as regras, agora denominadas regras linguisticas ou regras
fuzzy, passam a ser representadas por palavras ou sentencas. Dessa forma,

podemos definir relagoes e formular conclusées de um modo mais compreensivel
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para a mente humana. Abaixo s@o apresentadas regras linguisticas para o

exemplo anterior.

1. Se temperatura ¢ baixa entao dia esta frio

2. Se temperatura é alta entao dia esta quente

Apresentam-se a seguir estudos que aplicam sistemas baseados em regras

para auxiliar o processo de tomada de decisao.

2.2.1
Sistemas especialistas na literatura

A seguir apresentam-se exemplos onde sistemas especialistas sdo utiliza-
dos em conjunto com dados fisiolégicos e cognitivos.

O trabalho de Vasconez et al. [35] apresenta uma aplicacdo de modelos
fuzzy baseados em regras para controlar a velocidade maxima de automoveis.
O modelo é alimentado a partir de parametros cognitivos, entre eles sonolén-
cia, medida a partir do nimero de vezes que o motorista piscou. Os resultados
apontaram que o sistema baseado em regras fuzzy apresentava maior sensi-
bilidade a variacoes dos parametros de entrada, quando comparados a outros
modelos baseados em pesos.

Outro exemplo é apresentado por Hwang et al. [36], onde um sistema
especialista adaptativo é utilizado para criar uma aplicagdo de ensino adapta-
tivo destinada a alunos do ensino fundamental, baseada em dados relacionados
ao estado cognitivo e afetivo do individuo. Os autores constatam que sistemas
adaptativos que se fundamentam apenas em caracteristicas cognitivas nao con-
tribuem para o processo de aprendizado como métodos que também levam em
consideracao as caracteristicas afetivas.

Silva et al. [37] usam algoritmos evolutivos para estabelecer o conjunto de
regras de um sistema especialista projetado baseado em métricas de qualidade
de projetos de TI a fim de inferir informacoes tteis sobre o estado do projeto.
Seus resultados demonstram ganhos de acuracia e a viabilidade em relagao a
outras propostas da literatura. No entanto, apesar de os autores abordarem a
importancia da legibilidade do modelo, seus resultados nao tratam da avaliacao
desse quesito em sua proposta.

A pesquisa de Zhu et al. [38] apresenta uma proposta de framework
para avaliar preferéncias de design e atratividade visual de produtos, a fim de
reduzir subjetividade e aumentar a credibilidade de processos de avaliacao de
produtos. A sua abordagem faz uso tanto de sistemas especialistas quanto de

eye-tracking, no entanto, ambas as tecnologias sao aplicadas em momentos
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distintos. Sistemas especialistas predizem as preferéncias de design e eye-
tracking é usado para determinar a atratividade visual. Os autores apontam
a possibilidade de integrar eye-tracking ao modelo preditivo em trabalhos

futuros.
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3
Metodologia do estudo

A metodologia de pesquisa foi constituida das seguintes etapas: pesquisa
de estudos na literatura, definicao do caso de uso e testes com usuérios, sele¢ao
de especialista, criagdo do modelo, proposta da metodologia para modelagem

do comportamento visual e avaliacao de resultados.

3.1
Pesquisa de estudos na literatura

Nos estudos da literatura foi identificado que a maioria trabalha com
grandes quantidades de dados, portanto este estudo objetivou avaliar casos
onde ha pouca disponibilidade de dados. A fim de enriquecer o processo
avaliativo, propde-se uma metodologia para criagdo de modelos baseados em
regras fuzzy. Para criar as regras de tais sistemas é necessario a colaboragao
de especialistas, no entanto, o contexto em que esse trabalho foi conduzido,
apresenta uma limitacao quanto a disponibilidade de profissionais. Portanto,
buscou-se na literatura métodos de otimizagao para contribuir com a geragao

de regras.

3.2
Definicao de caso de uso e testes com usuarios para coleta de dados

Nesta etapa foi definido o caso de uso que consistiu na solu¢ao de questoes
objetivas inspiradas em testes de RPM [11], que exigem atencao e a habilidade
de reconhecimento de padroes para que sejam respondidas corretamente.

Foram feitos testes em um ambiente virtual controlado com usuérios,
que em sua maijoria eram integrantes do Instituto Tecgraf da PUC-Rio.
Os participantes utilizaram 6culos de realidade virtual HTC Vive Pro Eye!
calibrados para cada participante. Antes do teste, cada participante assinou
um termo de consentimento (ver Anexo A) e responderam um questionario de
enjoo de simulagao (Simulator Sickness Questionnaire - SSQ)) (Ver anexo B)
[12, 13]. Os testes e resultados foram publicados em um artigo no Simpésio de
Realidade Virtual e Aumentada 2020 (SVR 2020) [39], além do workshop de
teses e dissertagoes do SVR 2020 [40]. Para andlisar os dados, foram usadas

representagoes visuais de mapas de calor (Figura 3.1) e scanpath (Figura 3.2).

'HTC Vive Pro Eye. Disponfvel em: https://www.vive.com/us/product/vive-pro-
eye/overview/. Acessado em: 23-05-2022
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Figura 3.1: Mapa de calor construido a partir dos dados de eye-tracking. Areas
mais observadas tém cores mais quentes, enquanto areas menos observadas
tém cores mais frias.
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Figura 3.2: Plotagem do scanpath. Permite visualizar o trajeto visual do
observador. Circulos representam fixagoes, a cor do circulo identifica o tempo
gasto na fixacao, enquanto que as linhas representam as sacadas.

3.3
Selecao de especialista e criacao do modelo

Com os dados em maos, entrou-se em contato com uma especialista em
neuropsicologia, definida pela American Psychological Association (APA) como
a area da psicologia que busca relacionar o funcionamento do cérebro com
o comportamento do individuo [45]. O dever da especialista foi consultar a
validade dos dados obtidos, assim como identificar a possibilidade de utiliza-
los para avaliar caracteristicas psicoldgicas. Obteve-se uma resposta positiva
quanto a viabilidade dos dados, porém haveria limitagoes quanto ao processo
de analise. O parecer da especialista revelou limitagoes em nosso processo de
coleta, em funcao de um grupo de procedimentos da psicologia que deveriam

ser seguidos mas que nao foram atendidos durante nosso processo. Dessa
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forma, apesar de termos selecionado algumas imagens do teste de RPM, que
normalmente busca mensurar inteligéncia e habilidades dedutivas, optamos por
nao investigar uma fungdo cognitiva mais especifica em termos de psicologia,
mas uma funcao geral a qual chamaremos de eficacia. A eficicia pode ser aqui
entendida como a aptidao do usuario em solucionar os problemas de RPM
apresentados em 30 imagens em um limite de 10 minutos.

Com o auxilio da especialista, foi possivel formalizar matematicamente
o conceito de eficiéncia, o que permitiu quantizar o desempenho de cada
participante e determinar valores de referéncia para validar o desempenho do
modelo. Logo em seguida, iniciou-se o desenvolvimento, tomando como base
as consideracoes da especialista e indicadores estatisticos para determinar as
melhores entradas para o modelo.

A partir da etapa anterior, foi possivel desenvolver um modelo baseado
em regras fuzzy sem nenhum tipo de otimizacgao, onde utilizou-se uma meta-
heuristica bioinspirada para gerar automaticamente as regras e otimizar o
desempenho do modelo. Esses ajustes foram guiados pela minimizagao da raiz
quadrada do erro quadréatico médio (Root Mean Squared Error - RMSE). No
entanto, apesar do algoritmo garantir uma melhora no desempenho do modelo,
a coeréncia das regras nao foi considerada, o que resultou em um modelo
otimizado porém com pouco sentido légico. Portanto, continuou-se o trabalho
com a especialista a fim de refinar o conjunto de regras e embasar o modelo em
suas experiéncias prévias, com o propésito de consolidar um sistema legivel e
que respondesse de acordo com suas expectativas.

Apods um extenso processo de validacao das regras, foi obtido um modelo
baseado em regras fuzzy com bom desempenho segundo critérios subjetivos de
avaliacao, levando em consideragao as limitagoes de dados e disponibilidade
de especialistas do contexto em que o trabalho foi desenvolvido. Além disso, o
feedback do especialista foi positivo quanto a validade e legibilidade do sistema.
Todo esse processo faz parte da metodologia proposta neste estudo e é descrita

a seguir.

3.4
Proposta da Metodologia para modelagem do comportamento visual

Nesta se¢do sdo apresentados pontos importantes para guiar o uso de
eye-tracking para desenvolver modelos baseados em regras fuzzy. Os diagramas
apresentados nas Figuras 3.3 e 3.4, exibem os passos necessarios para aplicar
a metodologia com sucesso. A Figura 3.3 apresenta as etapas metodologia de
modo geral, enquanto que a Figura 3.4 especifica a etapa de modelagem do

sistema especialista. Em seguida cada passo é detalhado.
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Realizar testes com . »
»{ Escolher um sensor usudrio para coleta Apl'ca;f:ntte;;aﬂ de
de dados

¥

Modelagem do
sistema especialista

Determinar o caso de Selecionar um ou Escolher o ambiente
uso mais especialistas de teste
Validar dados com o Escolher métricas de

Escolher a tarefa ( especialista eye tracking

avaliativa

Figura 3.3: Diagrama geral da proposta de metodologia.

Modelagem do
sistema especialista

Definir valor de \Validar seménfica das
referéncia da saida Definir arquitetura Criar regras fuzzy regras junto ao ‘alidar o modelo
do modelo especialista

Figura 3.4: Diagrama complementar para detalhar as etapas do processo de
modelagem do sistema especialista.

Caso de uso. Para usar corretamente os métodos de eye-tracking é
necessario escolher um contexto em que a observacao de estimulos esteja
correlacionada a executar determinada atividade corretamente. Nesta pesquisa
optou-se por avaliar o comportamento visual durante testes inspirados em
RPM, para determinar a eficicia com que o usuario executou a tarefa. Essa
escolha foi feita em conjunto com a especialista e de acordo com o tipo de dado
disponivel.

Selecao do especialista. O especialista ajuda a guiar o processo de
coleta de dados, orientando como a interagao com o usuario deve acontecer
e como a tarefa deve ser construida e aplicada, dependendo do que se deseja
avaliar. Caso os dados ja tenham sido coletados, o especialista tem a funcao de
validé-los e determinar a viabilidade de uso desses dados. Logo, espera-se que
o primeiro passo no desenvolvimento do modelo seja identificar profissionais
especializados na drea de concentracao do caso de uso abordado. E interessante
apresentar a tecnologia de eye-tracking para o profissional, uma vez que ele
contribuira com a validacao dos dados e da analise. Além disso, é interessante
que a etapa de experimentacao seja acompanhada do profissional, para evitar
possiveis consequéncias negativas sobre os dados coletados.

Coleta de dados. A coleta de dados é dependente da escolha e con-
figuracao do sensor de eye-tracking, determinacdo de um ambiente de teste
adequado e definicao de tarefas avaliativas. Nesse momento deve-se arquitetar
corretamente o ambiente em que os testes serao realizados, os equipamentos

utilizados e o tipo da tarefa que devera ser concluida pelos participantes. Como
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destacado anteriormente, também é necessario o acompanhamento do especi-
alista durante esse processo, pois a execucao inadequada dessa etapa afeta
negativamente os dados coletados que por sua vez podem ocasionar na perda
de qualidade do modelo.

Eye-tracking. Para coletar os dados de eye-tracking é necessario um
dispositivo de rastreamento ocular. O sensoriamento pode ser feito por um
dispositivo préprio para a tarefa ou por uma webcam devidamente configurada
para identificar o movimento dos olhos [43]. E importante ressaltar que o sensor
deve ser calibrado para cada usuario.

Ambiente de teste. Para que a experimentacao seja conduzida é necessario
um ambiente bem planejado e um tipo de estimulo para o participante observar,
que pode ou nao estar associado a uma tarefa. E importante ajustar o ambiente
para o tipo de tarefa avaliada, reduzindo distracoes e ressaltando o objetivo a
ser concluido.

Tarefas avaliativas. Sao as atividades que o usuario ird realizar, utilizando
0 sensor, e que permitird a captura dos dados de seu comportamento visual.
E importante que a tarefa seja devidamente explicada para os participantes
antecipadamente, pois o correto entendimento e execucao podem influenciar
nos dados.

Deteccao de eventos. Consiste na classificacio dos dados brutos
em eventos oculomotores. Eventos representam o comportamento visual de
modo mais detalhado que os dados brutos, portanto tem maior potencial
para enriquecer o processo avaliativo. Esse processo pode ser feito a partir
de uma série de algoritmos de deteccao de eventos que sao classificados de
modo geral em dois grupos: 1) detecgao baseada em dispersao e 2) detecgao
baseada em velocidade [42]. A saida de ambos os métodos é constituida de
duas listas contendo fixagoes e sacadas. A detecgdo baseada em dispersao,
classifica as amostras a partir da comparacdo do espacamento entre duas
amostras adjacentes e um valor de referéncia, se o espaco for maior que a
referéncia, entdo a amostra é considerada como uma sacada, caso contrario é
uma fixacdo. A detecgdo por velocidade é semelhante, no entanto o parametro
de referéncia é a agilidade com que o olho se movimentou em cada amostra,
valores acima da referéncia sao classificados como sacadas e valores abaixo sao
fixagoes. Neste estudo a escolha de um algoritmo baseado em velocidade foi
selecionado com base em estudos de referéncia, que afirmam que essa classe de
algoritmo apresenta bons resultados para detec¢ao de fixagoes e sacadas [19],
além de ser facilmente implementada.

Escolha de Métricas de eye-tracking. A escolha de métricas depende

dos eventos e do tipo de tarefa da qual se deseja avaliar o comportamento
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visual. O livro de Holmqvist e Nystrom [2] apresenta uma extensa lista de
medidas de eye-tracking, bem como suas defini¢oes, o que permite auxiliar na
selecao das métricas mais apropriadas para cada contexto.

Criacao do modelo. O funcionamento do modelo baseado em regras
é dependente de trés componentes principais: entradas, saidas e regras. As
entradas devem ser constituidas de métricas de eye-tracking, que devem ser
relacionadas de modo légico. A saida representa a medida que se deseja predi-
zer, no contexto de processos avaliativos podem ser categorias que qualificam
o desempenho do avaliado (e.g. bom, regular ou ruim), enquanto as regras sao
operacoes logicas que relacionam as variaveis de entrada para gerar um valor
de saida. No capitulo 4 serd apresentado como as regras foram geradas com
base no caso de uso.

Avaliagao e principais resultados. A avaliacao é composta da andlise
de desempenho do modelo gerado a partir da aplicagao da metodologia, assim

como um parecer da especialista em relacido a sua satisfacdo com o modelo.
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4
Aplicacao da metodologia proposta para modelagem do com-
portamento visual

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para criacao de modelos
baseados em regras e sua aplicagdo para um caso especifico. Cada secao objetiva
descrever uma fase do processo metodolégico. A organizagdo do capitulo é
apresentada da seguinte forma: na secdo 4.1 é apresentado o caso de uso e
o processo de escolha e interagoes com a especialista. A secdo 4.2 descreve
o sensor, o ambiente e a tarefa definida para a coleta de dados, assim como
a execugao do experimento. A secao 4.3 detalha o processo de conversao dos
dados brutos em eventos de olhar e escolha das métricas, bem como suas
definicoes. A secao 4.4 descreve o processo para determinar o conceito de

eficacia. Por fim, a se¢do 4.5 apresenta a criacdo do modelo.

4.1
Caso de uso e selecao do especialista

Como mencionado no capitulo anterior, o caso de uso consiste na ava-
liacao de eficacia de execucao de tarefas inspiradas em testes de RPM. Para
esse fim buscamos a contribuicao de uma psicologa especializada na area de
neuropsicologia. As interagoes com a especialista foram em forma de reunices
por videoconferéncia e mensagens de texto. Ela colaborou de duas maneiras
principais ao longo da pesquisa. A primeira contribuicao foi no processo de
validagao dos dados, onde identificou se os resultados da experimentacao se-
riam adequados para a analise que objetivamos. Ela também foi responsavel

por validar as regras e as saidas do modelo.

4.2
Coleta de dados

Essa secao detalha o sensor de eye-tracking, o ambiente virtual de teste,
as tarefas realizadas pelos participantes e a execugdo do experimento.

Sensor de eye-tracking. Foi utilizado um sensor de realidade virtual
HTC Vive Pro-eye, que inclui um sensor integrado (Figura 4.1). O uso
de realidade virtual permite desenvolver ambientes controlados, em que o
examinador pode usufruir de aspectos interativos para instigar e motivar os

participantes [44].
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Figura 4.1: Oculos de realidade virtual HTC Vive Pro Eye. Em vermelho est4
ressaltado o sensor de eye-tracking. (Fonte: https://www.roadtovr.com /htc-
vive-pro-eye-tracking-announcement-ces-2019/)

Ambiente virtual de teste. Devido a questoes de disponibilidade
da tecnologia, o processo de experimentacao foi conduzido em um ambiente
virtual. O ambiente foi desenvolvido para simular um escritério real, o qual
dispunha de modveis como mesas, armarios e cadeiras. O participante era
posicionado no centro da sala, orientado a frente de um quadro branco, onde

as tarefas eram apresentadas (Figura 4.2).

Figura 4.2: Ambiente virtual usado para coletar os dados. (Fonte: [39])

Tarefas avaliativas. E utilizada a solucao do teste inspirado em RPM

como tarefa principal para coleta de dados. A imagem e as alternativas eram
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apresentadas aos participantes que deveriam manipular o controlador HTC

Vive Controller! para selecionar a resposta correta para cada questao do teste.

4.2.1
Realizacao do experimento

Uma vez que os equipamentos e o ambiente de teste foram definidos,
convidamos um conjunto de pessoas para participarem como voluntarios no
processo de experimentacao. No total, 10 voluntarios participaram do estudo.
Devido ao periodo em que o experimento foi conduzido (julho de 2019), tivemos
grandes dificuldades em recrutar pessoas, em virtude da pandemia do COVID-
19, imposicoes de restrigoes de fluxo de pessoas e agrupamento em locais
fechados. O grupo de participantes foi constituido em grande maioria por
membros efetivos da equipe de desenvolvedores do Instituto Tecgraf/PUC-Rio,
desse modo, nao houve grande diversidade no perfil de participantes.

Os experimentos foram conduzidos exclusivamente no sétimo andar do
Instituto Tecgraf na PUC-Rio. Em virtude de usarmos equipamentos de
realidade virtual fixados ao rosto do usuario, tomamos os devidos cuidados
para higieniza-los apds cada sessdo. Além disso, foi aplicado um questionario
de enjoo de simulagao antes de cada sessao de teste, para ter conhecimento de
possiveis efeitos do ambiente virtual sobre cada pessoa.

Como descrito anteriormente, o objetivo de cada sessao era solucionar
corretamente um conjunto tarefas inspiradas em RPM. Cada participante
foi submetido a dois cenarios diferentes, ambos com 15 tarefas de RPM,
totalizando 30 tarefas distintas. Ao fim do processo foi salvo um arquivo
json com os dados de rastreamento ocular, tempo para conclusao das tarefas,
respostas certas, erradas e faltantes. Os dados de rastreamento e o tempo foram
usados para o processo de detecgdo de eventos, enquanto as respostas corretas,
erradas e faltantes foram usadas como base para calcular o valor de referéncia

da eficicia.

4.3
Deteccao de eventos e escolha de métricas

Os dados brutos obtidos na etapa anterior indicam apenas as posigoes
do olho sobre o estimulo, portanto contribui pouco para uma analise mais
aprofundada do comportamento do olhar. Para converter os dados brutos

é necessario identificar e destacar a ocorréncia de eventos. Neste estudo, a

YHTC Vive Controller. Disponivel em: https://www.vive.com /us/accessory/controller2018/.

Acessado 23-05-2022
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deteccao de eventos foi realizada usando um algoritmo baseado em velocidade

inspirado na implementagao de Salvucci e Goldberg [46].

Com os eventos

processados, ¢ interessante utilizd-los para calcular

medidas que expressam numericamente caracteristicas implicitas do processo

de observacao. Devido ao nimero abundante de medidas, é dificil selecionar

as mais adequadas para cada analise. Neste estudo, foram selecionadas 14

métricas que julgamos adequadas para a analise em funcao de seus significados

dentro da area de eye-tracking [2]. As tabelas abaixo apresentam as defini¢oes

dos eventos (Tabela 4.1) e métricas usadas nesse trabalho (Tabela 4.2) .

Caracteristica Descrigao

Fixagoes Sao posic¢oes sobre o estimulo, onde o observador repou-
sou o olhar por um periodo prolongado. Representam
o processo de processamento de informagoes.

Sacadas Sao conexodes entre duas fixagdes, representam a mu-
danca de atencao visual e o processo de busca de infor-
macoes.

Scanpath E uma estrutura usada para representar o conjunto de

fixagoes e sacadas. Representa todo o trajeto visual do

observador.

Areas de interesse
(Aol)

Sao pontos do estimulo que possuem importancia visual
para o observador. Podem ser definidas a partir da

analise dos dados pré-definidas antes do experimento.

Tabela 4.1: Aspectos importantes para andlise de dados de eye-tracking.

Variavel

Descricao

Numero de fixagoes

Numero absoluto de fixagoes do olhar durante o

experimento. Indica a complexidade do estimulo.

Numero de sacadas

Namero absoluto de sacadas durante o experi-
mento. Indica o quanto o usuario realizou buscas

pelo estimulo.

Densidade espacial

Representa o percentual total de area do estimulo
coberta por fixagoes. Indica a razao de area do

estimulo que foi visualizada pelo usuario

Duracao do scanpath

Tempo em segundos do inicio ao fim de um scan-
path. Indica a eficiéncia do processo de busca, scan-
paths com duracoes muito longas podem indicar

buscas menos eficientes.
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Tamanho do scanpath

O tamanho em pixels, de um scanpath. Indica a
eficiéncia de busca, scanpaths muito longos podem

indicar buscas menos eficientes.

Fixagoes/Sacadas

Razao entre fixagoes e sacadas, representa a rela-
¢ao entre o tempo gasto buscando e processando

informagoes.

Fixagoes por area de inte-

resse

Nuamero de fixagdes sobre uma area de interesse.
Define a atratividade visual de uma 4rea de inte-

resse

Razao de fixagOes por area

de interesse

Percentual de fixagoes em uma area de interesse em

relagao ao total.

Tempo de permanéncia

Tempo total gasto observando uma &area de inte-
resse. Pode ser usado para comparar a atratividade

de multiplas areas de interesse.

Tempo até a primeira fixa-

cao

Tempo gasto até a primeira fixacdo em uma area
de interesse. Valores mais baixos indicam alta atra-

tividade visual de uma area de interesse.

Amplitude das sacadas

Distancia percorrida pelos olhos durante as saca-
das. Pode indicar dificuldade em tarefas de busca

ou execuc¢ao de um processo de inspecao cuidadosa.

Duracao das sacadas

Tempo gasto durante as sacadas. Pode representar

a dificuldade de uma tarefa.

Velocidade das sacadas

Velocidade dos olhos durante as sacadas. Pode

indicar a dificuldade da tarefa.

Reincidéncia do olhar

Namero de vezes que a atencao do observador
retornou a uma area de interesse. Pode indicar
quais aspectos do estimulo sao priorizados pelo
participante e as capacidades atrativas da area de

interesse.

Tabela 4.2: Métricas de eye-tracking usadas neste estudo.

4.4
Classificacdo da eficacia

Os dados obtidos tais como tempo de execucao das tarefas, nimero

total de questoes respondidas, nimero de questoes respondidas corretamente,

numero de questoes respondidas incorretamente e tempo total gasto por cada

participante em ambos os cenarios, foram compartilhados com a especialista
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em formato de tabela, com as amostras identificadas por IDs ordenados de
forma crescente (Figura 4.3).

De acordo com a especialista, testes objetivos avaliam diversas fungoes
cognitivas (atengdo, memoria, inteligéncia, etc.) e permitem a andlise quanti-
tativa dessas fungoes, através da comparacao do desempenho do examinando
com um grupo normativo. A escolha dos testes neuropsicolégicos deve ser ba-
seada nas suas qualidades psicométricas, validacao e adaptagao para a cultura
no qual serd aplicado. O teste Matrizes Progressivas de Raven (RPM) é um
dos diversos testes objetivos disponiveis para uso do profissional de psicologia
e, como tal, deve ser usado seguindo determinadas instrugoes e critérios de
aplicacao e correcao padronizados. A andlise quantitativa desses resultados,
unida a observacao clinica, entrevistas e inventarios, propicia conhecimento
acerca do perfil cognitivo do individuo e contribui para o diagnéstico clinico
de diversos transtornos psicologicos. O parecer da especialista, com relacao ao
nosso conjunto de dados, demonstrou limitacoes em nosso processo de coleta
em func¢ao desse grupo de procedimentos da psicologia que deveriam ser segui-
dos, mas que nao foram atendidos durante nosso processo. Dessa forma, apesar
de termos selecionado algumas imagens do teste de RPM, que normalmente
busca mensurar inteligéncia e habilidades dedutivas, optamos por nao inves-
tigar uma funcao cognitiva mais especifica em termos de psicologia, mas uma
funcao geral a qual chamaremos de eficacia. A eficacia pode ser aqui entendida
como a aptidao do usuario em solucionar os problemas de RPM apresentados

em 30 imagens.

Participante _Cendrio Respondeu todampo total da tareempo por cenari Quantas faltaran Quais faltaram? Numero de acertos Total de acertos Nimero de erros _ Total de erros_ Acertou Errou
12,13, 15, 26,
Cenrio 1 Néo 18:01 10:00 22930 7 5 6 . 2,3,5,7,9,1027,28
14,16, 17, 18,
Cendrio 2 Sim 801 0 NA 8 7 1,4,6,8,20,219,23,24
7,13,15,28
Cenério 1 sim 13:42 7:31 0 NA 10 5 2,3,5,9,10, 11 30
14 16 4,14, 17,18,
19,20, 21, 22,
Cenério 2 Sim 611 0 NA 4 11 1,6,8,16  23,24,25
9,13, 15,28,
Cendrio 1 Sim 11:28 558 0 NA 9 6 2,3,5,7,10, 11 29,30
14 16 4,6, 14,17, 18,
19,20, 21,23,

1

Cendrio 2 Sim 5:30 0 NA 5 10 1,8,16,22,25 24
4 Cendrio 1 Sim 18:07 807 0 NA 11 » 4 R 2,3,5,7,9,10, 13,27,28,30
Cendrio 2 Néo 10:00 224e25 1 2 1,4,6,8, 14,16 19,23
9, 11,15, 26,
Cendrio 1 sim 13:49 6:00 0 NA 7 8 2,3,5,7,10,12 27, 28, 29, 30
14,16, 19, 20,
Cendrio 2 sim 7:49 0 NA 7 8 1,4,6,8,17, 18 21,23, 24,25
12,26, 28, 29,
Cendrio 1 Sim 18:35 959 0 NA 10 2 5 8 2,3,5,7,9,10, 30
Cendrio 2 Sim 836 0 NA 12 3 1,4,6,8, 16, 17 14,20, 23

Figura 4.3: Exemplo da planilha com os dados de teste para seis participantes.

Os dados compartilhados com a especialista permitem levantar carac-
teristicas que possam determinar o valor de referéncia da eficacia durante a
execugao da tarefa. A tabela 4.3 apresenta as observagoes levantadas pela es-
pecialista, assim como nossa interpretagao dessas informagoes.

Os dados foram divididos usando uma proporcao 6/4, com 60% dos

dados para treinamento (6 participantes) e 40% para teste e validagdo (4
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Obs. Descricao da especialista Interpretacao
A 'Eficicia: Completar a tarefa e | Eficacia é dependente da con-
errar menos dentro do tempo | clusao de todas as atividades
estabelecido. Peso maior para | dentro da tarefa e minimizar o
errar menos, ja que a tarefa nao | nimero de erros. Errar menos
¢é de agilidade e sim de racioci- | resulta em menos penalidades
nio e precisao." que deixar questoes por fazer,
uma vez que a tarefa depende
de raciocinio e precisao
B '"Quanto mais erros, menor a | Mais erros resultam em uma
precisao e pior a eficacia." eficicia menor.
C "Quanto menos erros, mais pre- | Menos erros resultam em uma
ciso e mais eficiente." eficacia maior.

Tabela 4.3: Descrigao e interpretacao das observacoes levantadas pela especi-
alista.

participantes). A divisdo tentou se basear nos valores das varidveis de cada
participante para tentar dividir os grupos, de forma a garantir diversidade de
dados em ambos os grupos.

Com base nessas informagoes, definimos uma funcao matemédtica para
pontuar e rankear os participantes com a partir da eficicia, levando em
consideragdo o nimero de questoes resolvidas, acertos e erros. A saida dessa
equacao produzird um valor entre zero e duas vezes o numero total de questoes.

A equacao foi validada junto a especialista.

E ficdcia = QuestoesResolvidas — (Erros — Acertos) (4-1)

A Tabela 4.4 apresenta o resultado a funcao de eficicia para os dados.

Participante | Eficicia | Ranking
1 30 2
2 28 3
3 28 3
4 44 1
5 28 3
6 44 1

Tabela 4.4: Ranking de eficacia para cada participante.

Existe um empate na pontuacao dos participantes 6 e 4, considerados
como os mais eficientes do processo. No entanto, essa pontuacao nao reflete o
processo descrito na observacao A levantado pela psicéloga, pois o participante
4 nao concluiu a tarefa, logo, nao deveria estar no mesmo rank que o
participante 6. Além disso, o participante 1 estd acima dos participantes 2,

3 e b, apesar de nao ter concluido a tarefa. Portanto, a equacao de eficacia
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foi reajustada para conter uma penalidade para os participantes que nao

concluiram a tarefa, resultando na equagao abaixo:

Eficdcia = Total DeQuestoes — 2 x (QuestoesFaltantes) — (Erros — Acertos)

(4-2)
Dessa forma obtivemos um ranking mais adequado para as observacoes

feitas pela especialista. Como mostra a Tabela 4.5 a posicao dos participantes
1 e 4 é reajustada para representar as suas eficacias de forma justa em relagao

aos demais participantes.

Participante | Eficadcia | Ranking
1 28 3

28

28

42

28

44

O O | W N
=W N W W

Tabela 4.5: Valores e ranking para a nova funcao de eficacia.

4.5
Criacao do modelo

Esta secao apresenta as etapas do processo de concep¢ao do modelo
baseado em regras fuzzy. Sado descritos os processos para geracao automatica
e validagdo das regras fuzzy, organizacao da arquitetura do modelo e a

configuracao das fungoes de pertinéncia.

45.1
Regras fuzzy

Em um primeiro momento, o conjunto de regras fuzzy foi criado automa-
ticamente utilizando um otimizador global por enxame de particulas (Particle
Swarm Optimizer - PSO) [41], que consegue explorar o conjunto de todas as
possiveis combinacoes de regras, retornando um subconjunto contendo aquelas
que apresentam bons resultados. A geracao automatizada de um conjunto in-
cial de regras permitiu contribuir com o trabalho da psicéloga, que teria valores
de referéncia para iniciar seu trabalho.

Esse processo permite agilizar a formulagdo de regras, no entanto, o
parametro de qualidade da solugao é baseado na minimizacao do valor de erro,
sem considerar o sentido logico das relagoes entre variaveis. Portanto, muitas
regras sao geradas sem coeréncia, incluindo a geragao de casos invalidos onde

variaveis nao sao incluidas nas relagoes, o que pode reduzir a legibilidade do
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modelo para os especialistas. Dessa maneira, utilizamos esse conjunto de regras
apenas como referéncia, para simplificar a validagdo. Em seguida as regras
consideradas invalidas foram removidas e casos faltantes foram adicionados ao
conjunto gerado automaticamente. Por fim, a especialista identificou, removeu
e alterou regras sem sentido légico e, quando necessario, criou novas regras. A
tabela 4.6 apresenta o conjunto de regras geradas automaticamente, enquanto
a tabela 4.7 apresenta o mesmo modelo apds a remogao de regras invalidas e

adicao de casos faltantes.

Regra | Razao de fixacao Por Aol | Tempo de permanéncia | EficiciaAol
1 Baixa Média Alta

2 0 Alta Baixa

3 Média 0 Muito Baixa
4 Média Alta Alta

5 Média Média Alta

6 Média Baixa Muito Alta
7 Baixa Baixa Muito Alta

Tabela 4.6: Conjunto de regras gerado automaticamente. E importante notar
que as regras 2 e 3 sao invalidas por analisarem apenas uma variavel.

Regra | Razao de fixacao Por Aol | Tempo de permanéncia | EficaciaAol
1 Baixa Baixa Muito Alta
2 Baixa Média Alta

3 Baixa Alta Média

4 Média Baixa Muito Alta
5 Média Média Alta

6 Média Alta Alta

7 Alta Baixa Média

8 Alta Média Alta

9 Alta Alta Muito Alta

Tabela 4.7: Conjunto de regras ajustadas. Todas as regras invalidas foram
removidas e as regras 3, 7, 8 e 9 foram adicionadas para garantir todos as
combinagoes possiveis.

4.5.2
Arquitetura

Com a criagdo da expressao mateméatica para calcular o valor de refe-

réncia da eficacia, a proxima etapa seria determinar a arquitetura do modelo.
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Primeiramente foi necessario identificar as entradas e saidas do modelo. As
entradas seriam representadas pelas métricas de eye-tracking, enquanto que a
saida seria a eficadcia. A saida deve ser representada pela variavel que se de-
seja classificar, em nosso caso seria a eficacia do participante. Enquanto que
as entradas devem conter o conjunto de métricas de eye-tracking.

Todos os dados foram padronizados usando Z-Score para tornar suas
escalas semelhantes. Esse processo permite que uma determinada feature nao
tenha mais influéncia sobre o modelo do que as demais, assim como uniformizar
o dominio de cada variavel.

A medida que o nimero de varigveis de entrada aumenta, o nimero de
regras cresce de modo exponencial. Um nimero muito grande de regras pode
sobrecarregar e inviabilizar o processo de validacao do especialista, além de
aumentar o tempo de processamento do algoritmo para geragao de regras. Para
nao gerar um conjunto muito extenso, decidimos selecionar as seis métricas com
maior correlacao em relacdo aos valores resultantes da funcao de eficacia. A
Tabela 4.8 apresenta os valores de correlagdo para cada varidvel, em negrito

estao as variaveis selecionadas.

Variavel Correlacao
Numero de fixagoes -0.0577
Numero de sacadas -0.0577
Densidade espacial -0.1193
Duracao do scanpath 0.0637
Tamanho do scanpath -0.0215
Fixacao/Sacada 0.4267
Fixacoes por Area de interesse 0.5521

Razdo de fixacoes por Area de interesse | 0.6429

Tempo de permanéncia 0.5603
Tempo até a primeira fixacao 0.0397
Amplitude das sacadas -0.0444
Duracao das sacadas -0.2845
Velocidade das sacadas 0.4343
Reincidéncia do olhar 0.5308

Tabela 4.8: Correlacao das variaveis em relacao a eficacia.

Para nao criar um modelo exageradamente complexo com um nimero
grande de entradas, fizemos uma subdivisdo do modelo em um conjunto de

sub-modelos com no maximo duas entradas cada, como apresentado na Figura


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1921365/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1921365/CA

Capitulo 4. Aplicacdo da metodologia proposta para modelagem do
comportamento visual 42

4.4. Desse modo, cada operacao légica usaria um niimero menor de operandos,

tornando o processo menos exaustivo para o especialista.

RazaoF ixacaoAol
3 Eficaciafol

TempoPermanencia fis1
—_—

EficaciaAol

DuracacSacada E Eficaciaifol+Sacada EficaciaiAcl+Sacada
S

EficaciaSacada EficaciaSacada fis4 Eficacia

VelocidadeSacada | fis2 EficaciaPercepcan | fis5
—

Fixacao/Sacada
—

ReincidenciaOthar | fis3
SIS

EficaciaPercepcao

Figura 4.4: Arquitetura do modelo. As variaveis de entrada sao processadas
pelos modelos Fuzzy Inference System (fis) fisl, fis2 e fis3. Esses produzem
valores de eficacia intermediarios, que alimentam os modelos fis4d e fis5. O
modelo fis5 é o responsavel por produzir a eficicia geral do processo.

Na Figura 4.4 cada retangulo representa um fis ( Fuzzy Inference System).
Nessa organizagao os modelos fisl, fis2 e fis3 recebem as varidveis de entrada,
cada uma com trés valores possiveis (baixo, médio e alto), o que faz que cada
um possa ter no maximo nove regras validas. Fis4 e fish recebem e processam as
saidas produzidas pelos trés, usando cinco estados possiveis para cada (muito
baixo, baixo, médio, alto e muito alto), resultando em um méximo de 25 regras
validas para cada. Quando somamos todas as regras possiveis de cada modelo,
temos um maximo geral de 77 regras validas, que é um valor mais acessivel
para o especialista.

As entradas dos submodelos fisl, fis2 e fis3 foram definidos a partir
do pareamento légico de varidaveis. Buscamos agrupar no fisl as métricas
que relacionadas a observagdo de Aol (Razao de fixagdo por Aol), o fis2
processa informagoes de sacadas (Duragao e velocidade das sacadas) e o fis3
analisa os dados de percepcao (Fixacdo/Sacada e Reincidéncia do olhar).
As variaveis de entrada do modelo intermediario fis4, que recebe as saidas
dos modelos anteriores, foram escolhidas com base em multiplos testes com
diferentes combinagoes de entradas. Executamos o algoritmo de geracao de

regras aleatérias 20 vezes e avaliamos os valores da média, desvio padrao,
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minimo e maximo do RMSE para as trés possiveis permutacoes das entradas
do modelo. Os resultados indicam que a combinacao de entrada usando o
fisl e o fis2 apresentou valores menores para média (7.74), minimo (5.27) e
méaximo (11.45), com pouca diferenca do desvio padrao em relagdo as demais
configuragoes. Portanto, foi decidido que as entradas do fis4 seriam as saidas
do fisl e do fis2. A tabela 4.9 apresenta os resultados desse teste. Por fim, o

fish agrega as entradas de ambos fis4 e fis3, produzindo a saida definitiva do

modelo.
Configuragoes de entrada para fis4 | Minimo | Maximo | Média | Desvio padrao
fisl + fis2 5.27 11.45 7.74 1.66
fisl 4 fis3 5.99 12.30 9.06 1.86
fis2 4 fis3 5.47 11.72 8.36 1.54

Tabela 4.9: Célculos estatisticos para as possiveis configuragoes de entrada do
fis4.

453
Funcdes de pertinéncia

Nessa etapa é necessario definir dois pontos importantes, o formato das
fungoes de pertinéncia e os intervalos que definem cada valor que as variaveis
linguisticas podem assumir. O formato de curva escolhido foi o trapezoide, por
este estar mais de acordo com o comportamento matematico de cada variavel.

Quanto aos intervalos dos valores linguisticos, tentamos selecioné-los
utilizando o mesmo processo de otimizacao heuristica apresentado para a
criacdo de regras, no entanto variagoes dos intervalos nao demonstraram
melhorias significativas nos resultados do modelo, portanto mantivemos os
intervalos homogéneos ao longo do dominio de cada variavel. As Figuras 4.5
e 4.6, apresentam as funcgoes de pertinéncia para os conjuntos de estados

possiveis para as saidas dos submodelos fisl e fish.
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Membership function plots

I I
Baixa Média

| | = | | |

input variable "RazacF ixacaoAal®

Figura 4.5: Fungoes de pertinéncia do submodelo fisl. A sua saida pode se
classificada em trés grupos: "baixa', "média"ou "alta’.

Membership function plots

[
Muito Baixa Baixa Média Ata

Muito Afta

| = |

input variable “EficienciaPercepgio”

Figura 4.6: Fungoes de pertinéncia do submodelo fis5. A sua saida pode ser
classificada em cinco grupos: "muito baixa', "baixa", "'média", "alta'ou "muito
alta".
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Resultados

A avaliagdo da qualidade e melhoria do modelo foi fundamentada na
comparacao do valor do RMSE antes e apés a alteracao das regras, feita pelo
especialista. Além disso, foram comparadas as saidas do modelo em relacao a
avaliagao da especialista.

O conjunto de dados de validac¢ao foi composto por informagoes de quatro
participantes. Como descrito anteriormente, cada participante se submeteu a
dois cendrios de testes, portanto o conjunto de dados foi formado por oito
amostras diferentes. A seguir, as amostras sdo mencionadas usando IDs no
intervalo de 1 a 8.

O processo de geragao de regras resultou em um modelo com um conjunto
de 40 regras, chamaremos esse modelo de Modelo A. O céalculo do RMSE para
os dados de validagdo resultou em um valor igual a 10.8012, que representa
o melhor resultado encontrado apds 20 execugoes do PSO para otimizagao
do resultado. A Figura 5.1 apresenta um comparativo entre os resultados de

predicao e os valores reais de eficacia para cada amostra.

Comparagao entre eficacia prevista e real

Bl Eficacia prevista
W Eficécia real

Eficacia
w By w o ~
o S o o o

N
o

=
o

ID da amostra

Figura 5.1: Valores de RMSE do Modelo A para as amostras no conjunto de
validacao. Em azul sao apresentados os valores previstos pelo modelo e em
laranja sao representados os valores reais contido na base de dados.

O conjunto de regras foi avaliado e um total de 13 regras foram conside-
radas invalidas. Apods a remocao, o modelo resultante continha um um total
de 27 regras, chamaremos esse modelo de modelo B.

Para tentar englobar todas as relagbes possiveis entre as varidveis,

foram criadas regras novas para todos os casos faltantes no modelo B. Apds
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esse processo, o modelo comportava 77 regras, o nimero maximo possivel
desconsiderando as regras invalidas. A adicao de novas regras foi feita para
garantir que o modelo B cobrisse todos os casos possiveis e para simplificar o
trabalho da especialista que agora deveria apenas validar as regras ja existentes.
A criacdo nao foi feita ao acaso, utilizamos plotagem de superficie para
visualizar as respostas do modelo e altera-lo de modo que a forma da superficie
do modelo B se mantivesse o mais proximo possivel do modelo A. A Tabela 5.1
apresenta o conjunto de regras do fisl no modelo A e a Tabela 5.2 apresenta o

seu equivalente no modelo B.

Entradas Saida
RazaoFixacaoAol | TempoPermanencia | EficaciaAol
Baixa Média Alta
N/A Alta Baixa
Média N/A Muito Baixa
Média Alta Alta
Média Média Alta
Baixa Baixa Muito Alta
Média Baixa Muito Alta

Tabela 5.1: Conjunto de regras do fisl no modelo A.

Entradas Saida
RazaoFixacaoAol | TempoPermanencia | EficaciaAol
Baixa Média Alta
Média Alta Alta
Média Média Alta
Baixa Baixa Muito Alta
Média Baixa Muito Alta
Alta Alta Muito Alta
Alta Baixa Média
Alta Média Alta
Baixa Alta Média

Tabela 5.2: Conjunto de regras do fisl no modelo B. Em relacdo ao modelo A,
regras invalidas foram removidas e novas regras foram adicionadas para cobrir
todos os casos possiveis.

Do mesmo modo que fizemos com o modelo A, testamos os resultados
frente aos dados de validacdo. O resultado apresentou um RMSE de 12.0297.
Houve uma perda de desempenho, no entanto o novo modelo possuia um
conjunto de regras mais completo.

Em seguida, a especialista iniciou a tarefa de validagao e modificacao das
regras do modelo. Suas alteracoes foram inseridas no modelo B, resultando

em um novo modelo que chamaremos de modelo C. Foi possivel perceber um
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caso interessante ao aplicar as regras da especialista ao modelo C. Ao alterar
as regras de todos os submodelos (fisl, fis2, fis3, fis4 e fish) de acordo com
as consideragoes propostas pela especialista, percebeu-se uma aumento no
valor do RMSE em 23.5%, subindo para 14.8605. No entanto, apds aplicar
as alteragoes apenas aos submodelos fis2 e fis3, mantendo constantes as
configuragoes dos demais submodelos, percebemos uma melhora do RMSE em
42%, reduzindo o valor para 6.997. Esses resultados implicam na atribuicao de
um maior significado as decisdes do modelo, no que diz respeito as relagoes
entre as variaveis de entrada, como a interagao entre tempo de permanéncia e
razao de fixacdo por area de interesse. Esse processo também demonstra que
relacionar as variaveis compostas, oriundas das saidas dos modelos fisl, fis2,
fis3 e fis4 (eficaciaAol, eficaciaSacada, eficaciaPercepcao e eficaciaAol+Sacada)
sao mais dificeis de atribuir uma légica compativel com a avaliagdo. A tabela

5.3 agrega os resultados obtidos para as quatro variacdes do modelo.

Modelo | RMSE

A 10.8012
B 12.0297
C 14.8605

CPaTcizzl 6.997

Tabela 5.3: Valores de RMSE para diferentes configuracoes do modelo. Cpyeiai
corresponde & configuracdo com apenas parte (fis2 e fis3) das alteragoes
propostas pela especialista.

Nota-se que para o caso onde o modelo é parcialmente transformado
pelas regras da especialista, a classificacao fica mais proxima do conjunto de
treinamento. SupoOe-se que esse comportamento é devido aos trés primeiros
submodelos usarem medidas inferidas diretamente dos dados de eye-tracking.
Tais medidas ja possuem um definigdes bem estabelecidas na literatura [2],
cabendo ao especialista apenas interpretar esses significados e identificar
como relaciona-los para gerar uma saida adequada no processo de andlise.
Em contrapartida, os dois tultimos modelos, fis4d e fish, possuem entradas
constituidas a partir da uniao de diferentes variaveis mais basicas, que nao
possuem defini¢oes claras e sdo de dificil compreensdo. Isso pode indicar que
essa relacao pode ser mais facilmente representada pela maquina.

Esse ponto é reforcado pelo fato de que durante o processo de validacao,
a especialista relatou ter dificuldade em reformular as regras dos dois tltimos
submodelos, pois nao sabia como as entradas se associavam para definir uma
saida compativel e com sentido logico. Portanto, o raciocinio utilizado pode

ser resumido em uma relagdo aproximadamente uniforme entre as entradas e
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a saida. E possivel ver esse comportamento nas superficies dos fis4 e fis5 do

modelo C, apresentada na Figura 5.2 e Figura 5.3.

EficienciaAol+Sacada

Figura 5.2: Superficie do submodelo fis4 para o modelo C. E possivel perceber
um crescimento uniforme a medida que as entradas crescem.

0 EficienciaPerceppio

Figura 5.3: Superficie do submodelo fis5. Semelhante ao fis4, esse modelo
também apresenta um crescimento uniforme.

Em seguida, os resultados para cada amostra do conjunto de validacao
foram comparados com a avaliagao subjetiva da especialista. Os resultados sao
apresentados na tabela 5.4. O modelo foi capaz de predizer as respostas em
seis dos oito casos, que consideramos como adequado a partir de uma analise
subjetiva levando em consideragdo um nimero de acertos superior a metade
das amostras. No anexo C esta disponivel a lista completa de regras usadas

para chegar a esse resultado.
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ID | Resposta da especialista | Resposta Linguistica | Resposta numérica
1 | Alta Alta 75
2 | Médio Meédio 50
3 | Alta Média 50
4 | Baixo Baixo 25
5 | Médio Médio 50
6 | Muito Baixo Baixo 25
7 | Alta Alta 75
8 | Alta Alta 75

Tabela 5.4: Comparativo entre as respostas da especialista e as do modelo.

Houve diferencas na classificacao dos participantes 3 e 6.

Esses resultados apontam que a solugao elaborada apresentou resultados

aceitaveis, tendo em vista a escassez de dados do cenario em que foi desen-

volvida. No entanto, seria ideal coletar uma quantidade maior e mais diversa

de dados para implementar outros tipos de modelos de classificacao para fins

de comparagao. Ademais, o modelo apresentou qualidades positivas quanto a

legibilidade de parte de sua estrutura (fisl, fis2 e fis3), visto que a especialista

demonstrou compreender suas regras e decisdoes ao ponto de manipular sua

estrutura interna e ajustar as saidas, garantindo melhorias na representagao

do seu conhecimento.
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Conclusao

O presente trabalho apresentou uma proposta metodologica para desen-
volvimento de modelos baseados em regras fuzzy fundamentadas em métricas
extraidas de dados de eye-tracking, para qualificar processos avaliativos com

foco em aspectos visuais, tomando decisoes eficientes e legiveis para o usuério.

6.1
Contribuicoes

Para demonstrar sua viabilidade de uso, o método proposto foi aplicado
para desenvolver um modelo que ajudasse a avaliar a eficdcia de usuarios sub-
metidos a uma colecao de tarefas inspiradas no teste de matrizes progressivas
de Raven. O modelo resultante, constituido de um conjunto de submodelos
menores, foi avaliado juntamente a uma especialista da area de neuropsico-
logia. Os resultados foram positivos apesar da quantidade limitada de dados
disponiveis. Durante a validacao, as respostas do modelo foram iguais as da
especialista em seis dos oito casos de teste, isso indica que, dentro do contexto
do trabalho, o modelo se assemelhou ao conhecimento da especialista, desse
modo responde-se a questao de pesquisa, demonstrando que o uso de métricas
de eye-tracking contribuiu satisfatoriamente para a modelagem de conheci-
mentos subjetivos do processo avaliativo. Além disso, o parecer da especialista
indicou que as decisdes do modelo apresentam sentido logico, com excegao
de alguns casos onde a juncao de miultiplas variaveis produz um raciocinio
complexo e de dificil entendimento.

E importante ressaltar que a aplicacio dessa proposta nio se limita
ao contexto da psicologia, pois essa possui potencial para ser aplicada a
demais areas que lidam com atividades dependentes de estimulos visuais. Sua
principal vantagem seria garantir novas perspectivas para enriquecer processos

avaliativos.

6.2
Limitacoes

A seguir sdo descritas as principais limitagdes do trabalho. Primeira-
mente, o contexto com que os testes foram executados inviabilizaram a coleta
de um grupo diversificado de amostras, o que pode acarretar em uma queda
de qualidade na avaliacao de individuos fora do perfil representado pelo con-

junto de dados utilizado. Outro ponto importante diz respeito ao conjunto
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limitado de dados, que inviabilizaram a criacao de modelos estatisticos para
serem usados como referéncias e enriquecerem o processo de validagao. Além
disso, como relatado pela psicologa, problemas nos critérios de coleta influen-
ciaram na natureza da anélise, resultando em uma limitagao do escopo do caso
de uso.

Outra limitacao relevante foi o nimero de especialistas. Foi usada a
contribuicao de um unico profissional, o que pode implicar em um viés no
modelo criado.

Do ponto de vista metodoldgico, nossa abordagem apresenta limitacoes
no que diz respeito a defini¢ao das formas de onda e dos intervalos das fungoes
de pertinéncia. Esses aspectos sao fundamentais no funcionamento das regras
fuzzy, portanto, definir orientacdes para otimizacao desses parametros pode

ser uma oportunidade de aperfeicoar a metodologia.

6.3
Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros é fundamental em um primeiro momento repetir
os testes para coleta de dados, buscando diversificar as amostras e adequé-
las as orientagoes da area da psicologia para viabilizar analises mais robustas.
Também é interessante investigar outras métricas e como relacionéd-las a cada
tipo de analise.

Ainda como trabalho futuro é importante obter a colaboracao de um
numero maior de especialistas e com diferentes formagoes, para que seja
possivel incluir experiéncias diversificadas ao modelo. Além disso, é necessario
determinar demais medidas que possam apontar com mais precisao a qualidade
do modelo, assim como, avaliar seu comportamento em ambientes com mais
diversidade de dados.

Outra oportunidade de trabalhos futuros estd na selecio de métricas
de eye-tracking, é interessante que sejam definidos critérios de selecao que
direcionem o pesquisador para um cojunto de métricas apropriadas para o
tipo de andlise que serd feita.

Finalmente, pretende-se determinar um método para deduzir as impli-
cacoes das operacoes com variaveis compostas de outras mais simples, como
pode ser observado nos modelos fis4 e fish. Finalmente, outra oportunidade
para desenvolvimento de trabalhos futuros é a avaliacado dos intervalos e for-
matos de onda das fung¢oes de pertinéncia. Durante os testes, alteragoes desses
parametros nao demonstraram influenciar na qualidade do modelo, essa ocor-
réncia deve ser investigada e compreendida para identificar oportunidades de

otimizagao.
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Anexo A - Termo de consentimento.

Termo de Consentimento

O objetivo deste trabalho é obter informagdes referentes a implementacéo de sensores em
uma bicicleta fim reproduzir de forma agradavel um passeio ciclistico em um ambiente virtual.
Vocé foi indicado para nos auxiliar nesse experimento de avaliacdo de desempenho dessas
ferramentas.

Solicitamos seu consentimento para a sua participacdo e gravacao em audio e video da
entrevista, fornecendo algumas informag6es adicionais importantes para embasar sua decisao:

1. Os dados coletados durante a entrevista destinam-se estritamente a atividades de
pesquisa e avaliacé@o desta proposta.

2. A utilizagao dos resultados desta entrevista pauta-se no respeito a privacidade, portanto
0 anonimato dos participantes é preservado em quaisquer documentos que elaborarmos.

3. O consentimento para participacéo é uma escolha livre, feita mediante a prestacéo de
todos os esclarecimentos necessarios sobre a entrevista. A participacéo pode ser interrompida
a qualquer momento.

4. O pesquisador (Nome do pesquisador) e Almeida encontra-se disponivel para contato
pelo e-mail (e-mail para contato)

De posse das informagdes apresentadas, gostariamos que vocé se pronunciasse acerca
da sua participagao.

() Dou meu consentimento para a realizagao desta entrevista e sua gravagao.

() Nao autorizo a realizacéo desta entrevista.

Participante Pesquisador
Nome: Nome:
Assinatura: Assinatura:

Rio de Janeiro, ___de de 2019
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Anexo B - Simulator Sickness Questionnaire.

Questionario 1

ID do usuario:

Idade:

Peso:

Altura:

01 — Ha quanto tempo vocé anda de bicicleta?
( ) Menos de 6 meses

( ) Entre 6 meses e 1 ano

( )Entre 1 e 2anos

( ) Acima de 2 anos

02 — Com que frequéncia vocé anda de bicicleta?
() Entre nunca e 1 vez por més

( ) Entre 2 vezes por més e 1 vez por semana

() Entre 2 vezes por semana e 1 vez por dia

() Mais de 1 vez por dia

03 - J4 utilizou alguma ferramenta que utiliza realidade virtual? Caso sim, qual?
() Sim () Ndo

Ferramenta (caso resposta “sim”):

04 — Com que frequéncia vocé utiliza equipamento de realidade virtual?
() Entre nunca e 1 vez por més

( ) Entre 2 vezes por més e 1 vez por semana

() Entre 2 vezes por semana e 1 vez por dia

() Mais de 1 vez por dia
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Apéndice B. Anexo B - Simulator Sickness Questionnaire.

Simulator Sickness Questionnaire (SSQ)

Sintoma

Nenhum

Leve

Moderado

Severo

Mal-estar generalizado

Cansaco

Dor de cabeca

Vista cansada

Dificuldade de manter o foco

Aumento de salivagéo

Sudorese

Nausea

Dificuldade de concentracéo

“Cabega pesada”

Visdo embagada

Tontura com olhos abertos

Tontura com olhos fechados

Vertigem

Desconforto Abdominal

Arroto
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Anexo C - Conjunto final de regras fuzzy.

Entradas Saida
RazaoFixacaoAol | TempoPermanencia | EficienciaAol
Baixa Média Média
Média Alta Alta
Média Média Média
Baixa Baixa Muito Baixa
Média Baixa Baixa
Alta Alta Muito Alta
Alta Baixa Média
Alta Média Alta
Baixa Alta Média

Tabela C.1: Conjunto de regras do fisl.
Entradas Saida
DuracaoSacada | VelocidadeSacada | EficienciaSacada
Baixa Alta Baixa
Alta Alta Muito Baixa
Média Baixa Alta
Média Alta Muito Baixa
Média Média Média
Baixa Baixa Muito Baixa
Baixa Média Baixa
Alta Baixa Alta
Alta Média Média
Tabela C.2: Conjunto de regras do fis2.
Entradas Saida
Fixacao/Sacada | ReincidenciaOlhar | EficienciaPercepgao
Alta Alta Muito Alta
Baixa Média Média
Média Média Média
Baixa Baixa Muito Baixa
Alta Média Alta
Alta Baixa Muito Alta
Média Baixa Alto
Baixa Alta Média
Média Alta Alta

Tabela C.3: Conjunto de regras do fis3.
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Apéndice C. Anexo C - Conjunto final de regras fuzzy.

Entradas Saida
EficienciaAol | EficienciaSacada | EficienciaAol+Sacada
Muito Baixa | Muito Baixa Muito baixa
Muito Baixa | Baixa Muito baixa
Muito Baixa | Média Baixa
Muito Baixa | Alta Baixa
Muito Baixa | Muito Alta Média
Baixa Muito Baixa Muito baixa
Baixa Baixa Baixa
Baixa Média Baixa
Baixa Alta Média
Baixa Muito Alta Média
Média Muito Baixa Baixa
Média Baixa Média
Média Média Média
Média Alta Média
Média Muito Alta Alta
Alta Muito Baixa Média
Alta Baixa Média
Alta Média Alta
Alta Alta Alta
Alta Muito Alta Muito Alta
Muito Alta Muito Baixa Média
Muito Alta Baixa Alta
Muito Alta Média Alta
Muito Alta Alta Muito Alta
Muito Alta Muito Alta Muito Alta

Tabela C.4: Conjunto de regras do fis4.
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Apéndice C. Anexo C - Conjunto final de regras fuzzy.

Entradas Saida
EficienciaPercepcao | EficienciaAol+Sacada | Eficiencia
Muito Baixa Muito Baixa Muito baixa
Muito Baixa Baixa Baixa
Muito Baixa Média Baixa
Muito Baixa Alta Média
Muito Baixa Muito Alta Médio
Baixa Muito Baixa Muito baixa
Baixa Baixa Baixa
Baixa Média Baixa
Baixa Alta Média
Baixa Muito Alta Média
Média Muito Baixa Baixa
Média Baixa Baixa
Média Média Média
Média Alta Alta
Média Muito Alta Alta
Alta Muito Baixa Médio
Alta Baixa Médio
Alta Média Médio
Alta Alta Alta
Alta Muito Alta Muito Alta
Muito Alta Muito Baixa Média
Muito Alta Baixa Média
Muito Alta Média Alta
Muito Alta Alta Alta
Muito Alta Muito Alta Muito Alta

Tabela C.5: Conjunto de regras do fisb.
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