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Abstract. In this article, we propose a framework to detect emotional states
from facial expressions of the students in the context of digital learning
platforms. We analyzed and discussed the use of correlation and entropy
between student’s emotional states and their performance during a multiple
choice assessment. We conducted an experiment with 27 students, which were
subject to an evaluation with 40 questions. During our analysis, we correlated
the emotional states: neutrality, sadness, happiness, anger, disgust, fear,
contempt, and surprise, with the performance achieved by each student.
Finally, we found that the questions that caused greater variability of emotions
in the students also had the highest proportion of correct answers.

Resumo. Neste artigo, propomos um framework para detectar estados
emocionais de alunos baseado em reconhecimento de expressoes faciais no
contexto das plataformas digitais. Analisamos e discutimos o uso de
correlagdo e entropia entre os estados emocionais dos estudantes e o
desempenho durante uma avaliagcdo de multipla escolha. Realizamos um
experimento com 27 estudantes e elaboramos um teste composto de 40
perguntas. Na andlise, correlacionamos os estados emocionais de
neutralidade, tristeza, felicidade, raiva, desgosto, medo, desprezo e surpresa
com o desempenho no teste. Concluimos que as questoes que ocorreram maior
variabilidade das emog¢oes tinham também as maiores propor¢oes de acertos.

1. Introducao

Diversos psicologos e pedagogos acreditam que o processo de cognicdo ndo pode ser
separado do afetivo. Vygotsky (1962) propde uma unido entre os processos intelectuais,
evolutivos e afetivos, € que a sua separagdo gera uma série de lacunas. Piaget (1989)
afirma que a afetividade alimenta a atividade intelectual, isto €, ndo h4 processo
cognitivo sem afetivo. Izard (1984) concluiu que emogdes negativas no estudante
prejudicam o seu desempenho em tarefas cognitivas e emogdes positivas possuem um
efeito oposto.
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A integragdo de um reconhecedor de emoc¢do com Sistemas Tutores Inteligentes
(STI) pode ser capaz de auxiliar os grandes desafios da area de informdtica na educacao,
como viabilizar recomendagdes mais eficazes, no que diz respeito a utilizar um
determinado estado emocional do estudante para fornecer uma recomendagdo mais
inteligente, personalizada e propicia para aquele momento (Jaques, 2012).

Neste contexto, este artigo tem como objetivo: (i) propor uma arquitetura de
detec¢do automatica de emogdes para ambientes educacionais digitais por meio de
reconhecimento automatico de expressoes faciais, utilizando processamento digital de
imagens, de modo a tornar possivel a obtencdo de dados emocionais dos alunos durante
o processo de aprendizagem, e (i1) analisar por meio de estatistica descritiva um estudo
de caso com dados obtidos a partir desta arquitetura. Esta analise pretende investigar e
medir correlagdes entre as emogdes e o desempenho obtido nas questdes, levantando
hipdteses relevantes sobre a relag@o entre os estados emocionais e o desempenho, o qual
¢ relevante para sistemas de recomendagdes, tutores inteligentes e heuristicas em geral,
que se interagem de forma dindmica com as necessidades de aprendizado de cada aluno.

Este trabalho estd dividido nas seguintes seg¢des. A Secdo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica, incluindo as defini¢des dos métodos de estatistica descritiva
utilizados e o reconhecimento de emocao por expressao facial. A Secdo 3 analisa os
trabalhos relacionados. A Se¢do 4 descreve o método proposto. A Se¢do 5 detalha a
metodologia experimental utilizada para a coleta de dados e a execu¢do de um estudo de
caso. A Secdo 6 discute os resultados obtidos enquanto a Se¢do 7 enfatiza as
consideragdes finais acerca deste trabalho, assim como os trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Tedrica

Este trabalho se apoia na importancia e na necessidade da investigacdo de estados
emocionais durante o processo de aprendizagem. Muitos pedagogos e psicologos da
educacao avaliaram como o estado emocional influencia no rendimento do estudante
durante o processo educacional. Goleman (1995) descreve que alunos deprimidos,
mal-humorados e ansiosos encontram maiores dificuldades em aprender. Piaget (1989)
enfatiza que boa parte dos alunos que apresentam dificuldades em matematica se deve a
um bloqueio afetivo. Para Vygotsky (1962), a motivacdo ¢ um fator fundamental para
aprendizagem, pois, enquanto os estudantes estiverem motivados, eles buscam as
solucdes de seus problemas e a satisfacao de suas necessidades, isto €, a motivacao que
impulsiona as necessidades, interesses, desejos e atitudes particulares das pessoas.

2.1. Reconhecimento de emoc¢io por expressoes faciais

Darwin (1965) verificou que fendmenos emocionais presentes em expressoes faciais,
podem ser encontrados em diversas culturas. Adicionalmente, Ekman (1994) concluiu
que existe um conjunto de expressdes faciais que sdo universais, ou seja, que
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representam a mesma emog¢ao em diferentes culturas. Tanto Ekman (1994) quanto Izard
(1984) acreditam na existéncia de um grupo de emogdes basicas (raiva, felicidade,
tristeza, desprezo, medo e surpresa) que possuem a mesma expressdo facial
independente da cultura do individuo.

Para dotar computadores com a capacidade de reconhecer emogdao ¢ muito
comum o emprego de técnicas de aprendizagem de maquina, que ¢ um ramo da
inteligéncia artificial, onde maquinas aprendem a partir de uma experiéncia. Uma
defini¢ao de aprendizagem de maquina foi dada por Alpaydin (2010): “Aprendizagem
de maquina ¢ a programagado de computadores para otimizar um critério de desempenho
usando dados de exemplo ou experiéncia passada”. Existe um modelo definido com
alguns parametros, e a acdo de aprender € a partir de uma execuc¢iao de um programa de
computador que otimiza os parametros do modelo usando os dados de treinamento ou
experiéncia passada. O modelo pode ser preditivo para fazer previsdes do futuro, ou
descritivo para obter conhecimento dos dados realizando a classificagdo, ou ambos.

O reconhecimento de emog¢ao por expressao facial tem sido amplamente
explorado, ndo somente por, em tese, uma expressao facial representar a mesma emogao
independente da cultura, mas também por ndo ser um método invasivo de captura de
dados. Neste caso, o reconhecimento de emocao ¢ também favorecido pelos avangos nas
cameras fotograficas e a sua popularidade presente em variados dispositivos, como
também, no aprimoramento e surgimento de técnicas altamente eficazes de classificacdo
de imagens como o aprendizado profundo em redes neurais artificiais.

2.2. Entropia e Correlacio

A entropia pode ser interpretada como uma medida de dispersdo de uma distribuigdo de
probabilidades. Possui a sua origem na teoria da informacao e seu resultado implica que
quanto maior a entropia, maior a uniformidade da distribui¢do dos dados. Em nosso
caso, utilizamos a entropia para quantificar a dispersao do vetor de probabilidades, que
representa o conjunto das emocdes detectadas pelo método de reconhecimento facial,
para cada aluno sendo agrupado por questdo pertencente na avaliagao.

O coeficiente de Pearson mede o grau de correlagao (forca e dire¢dao) entre um
par de variaveis aleatorias. Assim, quando o resultado da correlag@o se aproxima de 0,
ndo ha qualquer correlagdo entre duas varidveis aleatorias. Quando o resultado se
aproxima de 1, as duas variaveis possuem forte correlagdo e na mesma diregdo, isto &,
quando uma cresce, a outra cresce também. Quando o resultado se aproxima de -1, as
duas variaveis aleatdrias sdo fortemente correlacionadas, porém, em diregdes opostas.
Neste trabalho, a correlagdo ¢ utilizada para descobrir se hé relagdo entre as emogdes
detectadas e os valores de entropia com as proporgdes de acertos e nivel de dificuldade
de cada questao.

3. Trabalhos Relacionados

Pesquisas na area da afetividade tradicionalmente eram conduzidas por filosofos,
pedagogos e psicologos, embasados em um conjunto pequeno de teorias das emogdes.
Com o advento da Computacdo Afetiva (CA), diversos autores, como Turkle (1984),
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comecaram a introduzir os computadores para a obtencdo e interpretacdo dos dados.
Nesse sentido, o trabalho de Calvo e D’Mello (2010), cujo foco ¢ a detecgdo de afetos,
expde uma revisdo dos fundamentos da natureza multidisciplinar que incorpora os
sistemas de Computacdo Afetiva e como as teorias psicologicas de emocao afetam as
pesquisas, métodos, resultados e suas interpretacdes.

O estudo de Lin (2017) propés um modelo de reconhecimento de emogao que
inclui trés fases: extracdo de atributos, selecdo de subconjuntos de caracteristicas e
classificagdo de emocgdo. O objetivo foi identificar a compreensao dos alunos ao longo
de um curso de ensino a distancia por meio da extragdo de imagens. O trabalho mostrou
que a identificagdo da compreensdo do aluno, com base na expressao facial em cursos
de ensino a distancia, pode ajudar os instrutores no entendimento da compreensao dos
alunos e na adequagdo de seus materiais de acordo com o nivel dos estudantes. O
modelo de reconhecimento de emogao ¢ formado por IMCFS (Immune Memory Clone
Feature Selection) e SVM (Support Vector Machine), como algoritmo de selecdo de
atributos e classificagdo, para inferir um estado de emog¢ao booleana, podendo ser 0 ou
1, referindo-se ao estado de ndo compreensao e compreensao, respectivamente.

Com intuito de detectar o estado emocional durante uma aula e oferecer
informagdes aos educadores sobre os estados emocionais de alunos, o estudo de Ayvaz
e Giriiler (2017) explora o uso de SVM obtendo acuricia de 97,15%. Entretanto, esse
resultado tdo expressivo pode ter sido alcangado por terem realizado o treinamento e
teste com os mesmos 12 participantes da pesquisa, fazendo com que a deteccao fosse
muito boa para aqueles 12 participantes e, provavelmente, ruim para participantes
desconhecidos. Neste trabalho, os dados de treinamento foram extraidos por meio de
videos em 30 frames por segundo, considerando atributos relacionados a expressdo
facial obtida mediante ao processamento digital de imagem e acrescentando o atributo
que identifica o sexo, sendo considerado fator relevante no momento da classificacao.
Os estados emocionais utilizados para classificacdo foram: felicidade, tristeza, raiva,
surpresa, medo, desprezo e neutralidade. Algumas dificuldades foram identificadas
pelos autores, como a distancia do aluno e seu angulo de visdo em relagdo a camera e a
quantidade de luz ambiente.

Esses trabalhos demonstram a viabilidade para reconhecimento de emocdo por
meio da expressdo facial e seus possiveis beneficios para educacdo, de forma a
proporcionar uma dinadmica no ensino-aprendizagem individualizada e focada na unido
dos processos intelectuais apontada por Vygotsky (1962). E necessario o emprego de
modelos que associam o estado afetivo com o cognitivo para fazer inferéncias mais
precisas, no que diz respeito ao desempenho e a personalizacio de conteudo
individualizada durante o processo de aprendizagem. Este trabalho investiga o
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reconhecimento de emoc¢do, de forma ndo intrusiva, e analisa a correlacdo entre as
diversas emogdes detectadas com o desempenho e o nivel de dificuldade das questdes.

4. Método Proposto

A arquitetura proposta na Figura 1 ¢ formada pelos seguintes componentes: (i) uma
plataforma educacional digital executada, por exemplo, em um tablet com camera
frontal que possibilite a coleta de imagens das expressdes faciais e das atividades dos
alunos, relacionadas com a selecdo das respostas e a navegacdo entre os diferentes
objetos de aprendizagem; (ii) um classificador de emogdes que recebe como entrada as
imagens das expressdes faciais e retorna um vetor com as probabilidades a posteriori
das seguintes emocdes: neutralidade, surpresa, felicidade, tristeza, desprezo, raiva,
medo e desgosto; e (iii) um conjunto de métodos de estatistica descritiva para realizar
diversas analises uteis para: inferéncias, heuristicas, sistemas de recomendagdes, tutores
inteligentes e inclusive para auxiliar o professor na tomada de decisdes referentes as
dificuldades de aprendizagem de cada aluno. A arquitetura proposta pode ser usada em
tempo real, tanto em ambientes presenciais como a distancia, possibilitando o
cruzamento dos estados emocionais com a interagao na plataforma.

4.1. Plataforma educacional

A plataforma educacional deve possuir um modulo coletor de dados que armazene
continuamente os eventos da interagao do estudante, tais como, a sele¢ao das questoes e
suas respectivas respostas, € a identificacdo de todos os itens presentes na interface
como botdes, caixa de texto, opcdes de selecdes e outros, assim como, a captura
continua da expressao facial do estudante.

Estes dados sdao armazenados para tornar possivel diferentes andlises, tais como:
qual foi a emog¢do predominante na questdo que os alunos mais erraram? Na questdo
que houve mais troca de respostas qual foi a emog¢ao predominante? Qual foi a emogao
predominante no grupo de alunos que mais erraram as questdes? Quais sdo as emogoes
causadas pela variagdo da dificuldade das questdes? Isto pode ser um caminho para
inferir a confusdao via expressao facial, onde D’Mello (2013), em alguns estudos de
casos, concluiu que a confusdo, tédio, curiosidade, engajamento, frustracio e satisfacdo
ocorrem cinco vezes mais do que as emogdes basicas no ambito educacional.

4.2. Classificador de emocio

O classificador de emogao tem a fungdo de identificar nas imagens as expressodes faciais
de um estudante e atribuir um rétulo a cada imagem. Estes rétulos podem ser:
neutralidade, raiva, felicidade, tristeza, desgosto, desprezo, medo e surpresa, como
mencionado por Ekman (1994) e Izard (1984), que sdo as emogdes basicas capazes de
ser reconhecidas dada uma expressao facial.

O classificador utilizado estd descrito na Se¢do 5.1, e usufrui de técnicas de
aprendizagem de maquina, mais especificamente de aprendizagem profunda em redes
neurais pela arquitetura Convolutional Neural Network (CNN), que tem sido o estado da
arte para este fim.
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A saida do classificador de emocgdo para cada imagem recebida ¢ um vetor de
probabilidades que contém a probabilidade de cada emocao detectada na imagem i.e.:
P={p,p,..p,}, onde p, representa a probabilidade a posteriori da detec¢do da n-ésima
emocdo. Uma propriedade ¢ que a soma das probabilidades ¢ igual a 1, e que a maior
probabilidade presente no vetor corresponde ao rétulo final da emogao detectada na
imagem, ou seja, a sua classificacdo e.g.: emog¢do = max(P).

4.3. Analise Estatistica

Este componente contém outros subcomponentes que realizam andlises acerca do
desempenho e das emogdes do estudante por meio da correlacdo de Pearson. Todos os
subcomponentes recebem como entrada tanto os cliques de interacdo do estudante com
a plataforma, como as classificacdes das expressdes faciais. Desta forma, sdo
recuperadas todas as instancias necessarias para a realizacdo do cruzamento da interacao
da plataforma com a emocgao detectada, a fim de obter o coeficiente de correlagao.
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Figura 1. Método proposto

Um pré-processamento dos dados ¢ executado antes da andlise, onde ¢
organizada a colecdo de dados por questdo, isto €, a reunido de todas as instancias de
todos os alunos com respeito a uma determinada questdo e, desta forma, sdo agrupados
a interagdo com a plataforma e os dados das classificagdes de emogdes por questdo. O
pré-processamento produz as seguintes informagdes para cada questdo:

e amédia das probabilidades para cada emocao, incluindo todos os alunos;
e o nivel de dificuldade;
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e a propor¢ao de acertos, por exemplo, se a metade dos alunos acertaram, entdo a
proporcao € 50%; e

e a entropia das emocdes, que mede a dispersdo das probabilidades das emocgdes
detectadas, isto €, caso em uma questdo haja varias emogdes diferentes e estejam
distribuidas uniformemente, a entropia sera maior.

Todos esses dados pré-processados entram no componente de analise estatistica,
e a sua saida pode ser util para tracar um perfil emocional do estudante e da turma
mediante as correlagdes identificadas.

5. Metodologia Experimental

Um experimento foi realizado com 27 alunos do Ensino Médio de uma escola de tempo
integral que fardo o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) 2017. O experimento
consistiu em um simulado do exame contendo 40 questdes de multipla escolha.

5.1. Planejamento

Adotamos uma plataforma educacional que permite a execugdo de questiondrios de
multipla escolha, coleta de cliques efetuados pelo estudante, captura automatica de foto
via camera frontal do dispositivo, seja por tablet, smartphone ou notebook. Os assuntos
escolhidos foram: matematica, lingua portuguesa, quimica, raciocinio 16gico, geografia
e historia. O simulado teve duragdo de duas horas e cada questao possuia dois niveis de
dificuldade (fécil ou dificil), além de ter cinco respostas alternativas.

Para o componente classificador, selecionamos a API da Microsoft Cognitives
Services, justamente por classificar bem emogdes como neutralidade, felicidade e
tristeza. Acreditamos que, no contexto da educagdo, uma emocao bastante comum ¢ a
neutralidade, pelo fato da expressao facial do estado de concentragdao se assemelhar
bastante com a expressdo facial de neutralidade reconhecida por esta API. Constatamos
que estudantes quando estdo pensando, estdo concentrados, emitindo poucas
movimentagdes intensas e variagdes de suas expressoes faciais, assemelhando-se com a
expressao de neutralidade.

5.2. Execucio

A sele¢do dos estudantes para participar do experimento ocorreu voluntariamente. O
grupo final formado foi heterogéneo, onde 53% consideravam até o momento seu
desempenho na escola como bom ou 6timo e, 47% como regular ou ruim; além disso,
30% deles consideravam a sua preparagdo para o vestibular como boa ou 6tima e, 70%
como regular ou fraca. Os alunos selecionados sdo de turmas diferentes.

6. Resultados e Discussoes

Inicialmente, obtemos os seguintes atributos calculados como os valores médios por
questdo, utilizando os dados coletados dos vinte e sete alunos: (i) a propor¢do de
acertos; (i1) o nivel de dificuldade; (iii) a média das probabilidades para cada emocao
detectada; e (iv) a entropia por questdo. Assim, obtemos um total de onze atributos
(resumidos na Tabela 1), onde cada um deles ¢ representado por uma variavel aleatoria
com quarenta valores.
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Posteriormente, aplicamos a correlacdo de Pearson para analisar se ha qualquer
grau de correlacdo entre os pares dos atributos mencionados. A Tabela 1 apresenta a
correlagdo entre a média das probabilidades de cada emogao com o nivel de dificuldade
e a proporcao de acertos. Os principais resultados estdo destacados em negrito.

Nivel de Dificuldade | Proporc¢io de Acertos
Tristeza -0.33 0.27
Neutralidade 0.36 -0.48
Desprezo -0.15 0.30
Desgosto -0.13 0.07
Raiva -0.14 -0.08
Surpresa 0.07 0.24
Medo -0.06 0.14
Felicidade -0.14 0.31
Entropia -0.12 0.36

Tabela 1. Resultado da correlacido de Pearson para cada emocao detectada
e a entropia contra os atributos das questoes

Como podemos verificar na Tabela 1, a expressdo facial neutra possui uma
correlacdo negativa com a proporcao de acertos dos alunos (segunda coluna da Tabela
1). Isto indica que estimular emogdes diferentes da neutralidade durante a avaliagao
favorece o desempenho dos alunos. Um segundo indicativo de que isto ocorre, ¢ dado
pela correlagdo positiva entre o desprezo e a felicidade com a proporcao de acertos e, de
forma discreta, também ocorre com tristeza, surpresa ¢ medo.

A entropia ¢ calculada a partir do valor das probabilidades das emocdes
detectadas. Logo, percebemos que quando a neutralidade baixa, a entropia aumenta, o
que significa que outras emogdes estdo sendo detectadas com maior probabilidade,
ocorrendo a dispersao dos estados emocionais. Portanto, o fato de existir uma
correlacdo positiva entre o aumento da entropia e a propor¢ao de acertos reforga a
observacdo constatada no paragrafo anterior. Adicionalmente, descobrimos que a
emocdo mais frequente foi a neutralidade, devido aos alunos passarem a maior parte do
tempo concentrados analisando as questdes para a busca de solugdes. Assim, quando o
nivel de dificuldade da questdo aumenta, a neutralidade também aumenta, isto pode ser
um indicio de que questdes mais dificeis tem tendéncias de exigir maiores niveis de
concentragao do estudante.
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Podemos considerar a hipotese de que, quando o estudante estd respondendo
uma questdo, ao selecionar uma resposta, 0 mesmo tem uma percepgao se acertou ou
errou e, nesse momento, hd possibilidade de emitir emogdes positivas como felicidade e
surpresa, ou emocoes negativas como tristeza ou desprezo. Portanto, hd uma variagao
dos estados emocionais durante o tempo de resposta de cada questdo que deve ser
considerado como um problema de mudanca de estados. Este resultado ¢ refor¢ado por
questdes que ocasionaram maior entropia, ou seja, quanto maior a dispersdo das
emocdes, maior ¢ o indice de proporg¢des de acertos.

A emocado desprezo aumenta a medida que as questdes tém maiores proporgdes
de acertos, isto pode ser explicado, pela mudanca de estados durante o tempo de
resposta de cada questdo ou pelo fato da expressdo facial de desprezo se assemelhar
com a expressdo facial de felicidade. Neste caso, ¢ bem provavel estar ocorrendo
confusao por parte do classificador em diferenciar felicidade e desprezo.

7. Consideracoes Finais

Neste trabalho, propomos uma arquitetura de reconhecimento de emog¢des de alunos por
meio de sua expressao facial para plataformas educacionais, a partir da qual realizou-se
um estudo de caso com a coleta de dados reais de estados emocionais obtidos por meio
da propria arquitetura. Como resultado principal apontamos que as questdes onde
ocorreram diferentes emogdes, sao as questdes onde ha maiores propor¢des de acertos.

Tanto a arquitetura para o reconhecimento de estados emocionais, como a
realizacdo de andlises de estados emocionais de estudantes, sdo uteis para a
implementa¢do de tutores inteligentes e sistemas de recomendacdes que possam
fornecer personalizacdo mais precisa do conteudo para cada aluno levando em
consideragdo seus estados emocionais. E importante identificar os casos diferentes da
expressdo neutra, justamente por serem menos frequentes podendo indicar alguma
oportunidade de um tutor inteligente atuar.

Como trabalho futuro, pretendemos investigar a mudanga temporal dos estados
emocionais do estudante, mediante a estimulos produzidos por diferentes objetos de
aprendizagem durante uma aula. Também, a implementagdo de uma heuristica que
considera o estado emocional do estudante para fornecer ajuda sob demanda com a
inten¢do de aumentar o engajamento ¢ o desempenho durante uma aula.

Finalmente, percebe-se que o framework para classificagdo automatica de
emocdes a partir de imagens necessita de um maior volume de dados, para reduzir
eventuais erros de classificagdo, e permitir a classificacdo de novos tipos de emogodes.
Portanto, estd nos nossos planos investigar alternativas para amenizar erros de
classificagdo e melhorar a acuracia do framework.
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