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RESUMO

Jogos sérios ativos (exergames) sao recursos complementares as modalidades
terapéuticas tradicionais, promovendo exercicios que induzem demandas fisiologicas
similares aos métodos convencionais, além de oferecer entretenimento. Diante disso,
destaca-se a necessidade de equilibrar os aspectos educacionais com a diversao em
jogos sérios, controlando as agfes de ajuste de dificuldade durante os exercicios
fisioterapéuticos para evitar riscos de exaustao, que podem expor o paciente a perigos
ao utilizar o jogo. Propde-se a extensdo da Teoria do Flow, que é peculiar aos jogos
digitais, para o conceito Flow Psicofisiologico em jogos sérios ativos multimodais
destinados a fisioterapia, que visa ajustar o esfor¢o exigido a condicdo de saude do
paciente. Uma revisdo da literatura revelou uma lacuna na abordagem de ajuste de
dificuldade dos exergames conforme a condicdo de saude do paciente utilizando
Inteligéncia Artificial. O Flow Psicofisiolégico foi implementado no serious exergame |
Blue It para fisioterapia respiratéria, apds a coleta de requisitos para promover o
treinamento muscular respiratério, por entrevista semiestruturada com 10
especialistas e andlise de conteudo. Para alcancar o Flow Psicofisiologico, foi utilizado
o método de Ajuste Dinamico de Dificuldade por meio de Aprendizado por Reforco e
Redes Neurais Artificiais, intitulada DeepDDA. Os resultados obtidos consideram
multiplas valéncias psicofisiolégicas do paciente para promover seguranca (analise
dos biosinais), conforto fisico (flow fisioldgico), conforto motivacional (flow psiquico) e
diversdo (jogo digital). O agente DeepDDA utilizou a técnica Proximal Policy
Optimization, onde o modelo aprendeu a balancear os desafios do exergame com as
capacidades dos jogadores. O estado de Flow Psicofisiolégico evita fadiga ou
marasmo na dimenséo do flow fisico, evita frustracdo ou tédio na dimensao psiquica
e, equilibra o objetivo sério da terapia com a diversao do exergame. O conceito de
Flow Psicofisiologico introduz o principio do equilibrio tridimensional entre os eixos de
dificuldade, desempenho psiquico e desempenho terapéutico e, se beneficia de
tecnologias multimodais, multidados e inteligéncia artificial. Os resultados do Flow
Psicofisiol6gico tém potencial de uso em exercicios terapéuticos em outras areas da

salde.

Palavras-chave: Projeto de Jogos Digitais; Reabilitacdo Fisica; Ajuste Dinamico de

Dificuldade; Inteligéncia Artificial; Jogos Sérios.



ABSTRACT

Serious exergames are complementary resources to traditional therapeutic modalities,
promoting exercises that induce physiological demands similar to conventional
methods, while providing entertainment. In this context, the need to balance
educational aspects with fun in serious games is highlighted, controlling difficulty
adjustment actions during physiotherapeutic exercises to avoid possible exhaustion,
which could expose the patient to dangers while using the game. The extension of the
Flow Theory, which is unique to digital games, is proposed to the concept of
Psychophysiological Flow in multimodal serious exergames aimed at physiotherapy to
adjust the required effort to the patient's health condition. A literature review revealed
a gap in the approach to difficulty adjustment in exergames based on the patient's
health condition using Atrtificial Intelligence. The Psychophysiological Flow was
implemented in the serious exergame | Blue It for respiratory physiotherapy thanks to
requirements gathered to promote respiratory muscle training using semi-structured
interviews with 10 specialists and content analysis. The Psychophysiological Flow was
realized using the Dynamic Difficulty Adjustment method through Reinforcement
Learning and Artificial Neural Networks and called DeepDDA. The results consider
multiple psychophysiological valences of the patient to promote safety (biosignal
analysis), physical comfort (physiological flow), motivational comfort (psychic flow),
and fun (digital game). The DeepDDA agent used the Proximal Policy Optimization
technique, where the model learned to balance the challenges of the exergame against
the players' abilities. The state of Psychophysiological Flow avoids fatigue or apathy in
the physical flow dimension, avoids frustration or boredom in the psychic dimension,
and balances the serious therapeutic goal with the fun of the exergame. The concept
of Psychophysiological Flow introduces the principle of three-dimensional balance
between the axes of difficulty, psychic performance, and therapeutic performance, and
benefits from multimodal, multidata, and artificial intelligence technologies. The results
of Psychophysiological Flow have potential to be used in therapeutic exercises in other

health areas.

Keywords: Digital Game Design; Physical Rehabilitation; Dynamic Difficulty

Adjustment; Artificial Intelligence; Serious Games.
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1 INTRODUCAO

As modalidades terapéuticas sdo exercicios e recursos terapéuticos que
permitem promover a melhora da saude e bem-estar dos pacientes. Neste contexto,
os Jogos Digitais (JD) sédo recursos que podem auxiliar, motivando os exercicios
fisicos por meio de entretenimento e induzindo demandas fisiolégicas, como a
frequéncia cardiaca, semelhantes as intensidades requeridas durante exercicios
fisicos tradicionais de fisioterapia (Carbonera, 2016). Os JD tém potencial para serem
incluidos nos programas de exercicios fisioterapéuticos, atuando como adjuvantes na
Reabilitacdo Respiratéria (RR), fortalecendo as caracteristicas tradicionais com
entretenimento e tornando as sessdes de fisioterapia mais agradaveis (Wang et al.,
2020), (Simmich; Deacon; Russell, 2019).

Os JD com propésitos especificos sado qualificados como Jogos Sérios (JS)
(Hounsell, 2024, p. 67) e podem ser um recurso complementar ao tratamento
fisioterapéutico, agregando também elementos que promovem diversdo, prazer,
desafio, entretenimento e maior adesao ao tratamento fisioterapéutico com exercicios
para RR motivados por JD (Butler et al., 2019) (Grimes; Santos; Hounsell, 2018).

Os JS classificados em exergames combinam exercicios fisicos com elementos
de videogame, sendo relevante para reabilitacdo, onde a combinacao de exercicio e
estimulos ladicos pode aumentar a motivacdo e a adesao ao tratamento (Rafiei
Milajerdi et al., 2021). A combinacao de elementos de JS com jogos de exercicios,
Jogos Sérios Ativos (JSA) na RR, aliada a dispositivos especificos multimodais que
utilizam dois ou mais dispositivos com sensores para controlar e monitorar 0s
exercicios realizados nas sessdes de terapia, promove resultados melhores na
recuperacdo do paciente (Nery et al., 2020). Esses dispositivos promovem
flexibilidade na escolha de dispositivo especifico dedicado ao tipo de exercicio,
promovem complementariedade na combinacdo de dois ou mais e promovem
seguranga com o monitoramento dos biosinais. Entretanto, observa-se na literatura
gue ha poucos estudos com projetos de JS aplicado a RR que realizem o ajuste de
dificuldade dos exercicios em func¢éo da capacidade de saude do paciente (Dias et al.,
2020).

Na literatura (Chen, 2007), discute-se a necessidade de equilibrar os aspectos
educacionais com a diversdo em JS. No entanto, pouco se menciona sobre essa

guestdo em Jogos Sérios Ativos voltados para a salude. Observa-se a auséncia de um
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modelo conceitual que oriente essa reflexdo de forma estruturada. E necessaria uma
metodologia que considere as especificidades dos jogos aplicados a saude.

A Teoria do Flow (Chen, 2007), que apresenta elementos que promovem o0
equilibrio entre o nivel de desafio de uma atividade e capacidade do individuo em
realiza-la, pode ser utilizada associada a técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) (Cruz;
Uresti, 2017). Mas, para promover desafios gerenciaveis e adequados a cada caso
clinico, tem-se que considerar ndo somente 0s aspectos psiquicos, mas também os
fisiol6gicos do paciente. Esta nova dimenséo do Flow €, entdo, relevante e inerente
ao contexto dos exergames. Entretanto, pouco explorada na literatura.

Em reabilitacdo motora, a IA tém sido uma solucdo frequentemente utilizada
para auxiliar na condugéo dos exercicios, por intermédio de técnicas como algoritmos
evolucionario (Andrade et al., 2016), sistema de inferéncia fuzzy (Valencia; Majin,
2018), (Pezzera; Borghese, 2020) e aprendizado por reforco (Sekhavat; Iran, 2017).
Existem oportunidades em que a IA pode ser aplicada (Dias et al., 2020) para melhorar
o desempenho do uso de JS na RR, promovendo agdes inteligentes.

As técnicas de IA podem ser utilizadas para monitorar e controlar os sinais
fisioldgicos por intermédio de feedback continuo e podem controlar as acées de ajuste
de dificuldade, de modo que haja fluidez durante os exercicios fisioterapéuticos. Para
isso, os desenvolvedores devem incorporar elementos da Teoria do Flow no
desenvolvimento do jogo, que pode ser implementado com uma abordagem de
aprendizado por reforco integrado com a técnica de Ajuste Dinamico de Dificuldade
(DDA) (Sekhavat; Iran, 2017).

Essa abordagem é relevante diante da gravidade de Doencas Respiratorias
Crbnicas (DRC) e da necessidade de RR. Segundo relatério da Organiza¢do Mundial
de Saude, ocorrem cerca de 4 milhdes de 6bitos por ano ao redor do mundo causados
por DRC (Levine et al., 2021). Estas doencas representam um dos maiores problemas
de saude e afetam uma parcela considerdvel da populacdo mundial, sendo
responsavel por cerca de 7% da mortalidade global (Soriano et al., 2020). O Ministério
da Saude do Brasil (MSB) relatou no boletim epidemiolégico o perfil da
morbimortalidade por DRC, constatando que, em relagdo a mortes por DRC, o Brasil
apresenta uma média de taxas de mortalidade de 29,3/100 mil habitantes por ano.
Considerando a probabilidade de morrer de DRC no Brasil, entre 30 e 70 anos de

idade, estima-se um risco de cerca de 15,2% (MSB, 2023).
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O MSB também gerou um relatério das taxas de internacdes hospitalares por
DRC, por faixa etaria e sexo, com base nos dados do sistema de informacé&o hospitalar
obtidos a partir da utilizacdo dos cédigos J30 a J98 da Classificacdo Internacional de
Doencas (CID-10). As maiores taxas observadas s&o provocadas pelas Doencas
Pulmonares Obstrutivas Crénicas (DPOC), Bronquite e Enfisema (MSB, 2023), que
representaram 93,4% dos 6bitos por DRC no periodo apontado pelas pesquisas
(Levine et al., 2021). Cerca de 17% dos pacientes que buscam atendimento de
emergéncia necessitam de hospitalizacdes, e 50% dos pacientes que recebem alta
hospitalar precisam ser readmitidos durante o ano subsequente (MSB, 2023). A
infeccdo aguda do trato respiratorio inferior que sao infec¢cdes que ocorrem nas vias
aéreas inferiores, como a pneumonia, também é uma das principais causas de morte.
(Napolis; Chiavegato; Nascimento, 2011).

Estas doencas respiratorias causam complicacdes no sistema respiratério,
levando a diminuicdo da funcdo pulmonar, restricdes de fluxo respiratorio, fadiga,
reducdo da qualidade de vida e sdo os maiores responsaveis por morbidades e
mortalidades no mundo (Levine et al.,, 2021). O tratamento exige intervencao
multiprofissional e integrativa, ou seja, integracdo de interesses entre profissionais,
pacientes e recursos terapéuticos para atingir objetivos da RR. As DRC ou a fraqueza
respiratoria adquirida na Unidade de Terapia Intensiva (UTI) podem provocar
anormalidades psiquicas e fisiolégicas (Machado, 2018). Um dos tratamentos
prescritos € a RR, que é guiada por sessdes de fisioterapia com procedimentos
direcionados para cada doenca respiratoria, visando promover melhorias na funcéo
pulmonar e na qualidade de vida, incluindo técnicas como higiene brénquica,
expansdo pulmonar, fortalecimento muscular. A modalidade de exercicios
fisioterapéuticos guiados por diretrizes clinicas associadas aos exercicios fisicos é
uma das componentes chaves para RR (Simmich; Deacon; Russell, 2019).

Com base no contexto apresentado, levanta-se uma questao:

“Como desenvolver um Jogo Sério Ativo (Serious Exergames) que equilibre os
beneficios de ser jogo (diversdo, engajamento) e as caracteristicas terapéuticas

inerentes (estimulagéo fisica, repeticdo) de forma personalizada e dinamica?”
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo conceitual para jogos sérios ativos (exergames) para
adaptar o desempenho psiquico e fisiologico do paciente, permitindo o ajuste

inteligente da dificuldade de acordo com as necessidades do jogador/paciente.

1.1.2 Objetivos especificos

a) Estender a Teoria do Flow em jogos sérios ativos multimodais para reabilitacéo,
considerando as dimensdes psiquicas e fisioldgicas do paciente;

b) Desenvolver uma solucdo de software para promover ajuste dinamico de
dificuldade do jogo sério ativo;

c) Aplicar e testar uma Prova de Conceito do Flow Psicofisiolégico em um jogo
serio ativo para reabilitacao respiratoria.

1.2 METODOLOGIA

Nesta secdo é apresentada uma visao geral do processo metodolégico utilizado
para o desenvolvimento.

Revisdo da Literatura (Petersen et al., 2007): foi realizado um Mapeamento
Sistemético de Literatura (MSL) (Petersen; Vakkalanka; Kuzniarz, 2015) sobre JS
Inteligentes para RR, com o0 objetivo de obter informacbes sobre o problema
apresentado, investigando em um arcabouco de informagfes cientificas e
comparando-as com 0s objetivos desta pesquisa, a fim de encontrar motivagao para
continuar a investigagdo cientifica, realizando os devidos ajustes, se necessario.
Posteriormente, foi feita uma Revisdo Sistematica de Literatura (RSL) (Kitchenham et
al., 2009), metodologia aplicada para interpretar, analisar e sistematizar as evidéncias
relevantes disponiveis nos artigos selecionados no MSL. Também foi realizada uma
pesquisa complementar ndo sistematica, porém especifica, sobre DDA em jogos

digitais para reabilitacéo.
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Levantamento de campo (Barbosa; Silva, 2010): foram realizadas entrevistas
com Usuarios Finais Entendidos no dominio (UFE) (Hounsell, 2024, p. 67),
conduzidas de forma semiestruturada para a elucidagéo e levantamento de requisitos
de inteligéncia artificial para o JSA | Blue It. Utilizou-se o paradigma
cientifico/naturalista, fazendo deducdes (conhecimento a priori) e validacbes
empiricas (a posteriori) para explicar, entender ou prever o comportamento dos Jogos
Sérios Inteligentes na Reabilitagdo Respiratéria, interpretando os resultados a fim de
corroborar para a especificacdo dos requisitos;

Desenvolvimento tecnolégico (Sekhavat; Iran, 2017), (Aggarwal, 2018): foi
projetado e implementado um Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) inteligente com
aprendizado por refor¢o profundo como prova de conceito e realizada a validacao da
solugédo, executando-se demonstragbes em uma entrevista semiestruturada com
UFEs, e em seguida realizados testes funcionais para verificar o funcionamento do

JSA | Blue It, seguidos de correcdes e ajustes.

1.3 ESCOPO

A seguir, sdo listados os principais elementos que definem o escopo desta
pesquisa:

1. Ainvestigacao foi conduzida no contexto de exergames para RR pois o
grupo ja vem trabalhando nesta &area desde 2016 (Grimes; Santos;
Hounsell, 2018);

2. Foi utilizado o JSA | Blue It (Nery et al., 2020) por ser um jogo voltado
para RR e se ter acesso direto ao cadigo fonte;

3. Foiadotada a arquitetura 123-SGR (Dias, et al., 2023) por ser multimodal
e aplicada para RR;

4. Foi utilizada a Teoria do Flow (Chen, 2007) por tratar de elementos para
o equilibrio entre niveis de desafios e habilidade que podem ser
estendidos para atender a area de RR;

5. Foi utilizado o método de Aprendizado por Refor¢o (Aggarwal, 2018) por
nao necessitar de dados histéricos para o treinamento da IA. Pelo fato
de o jogo | Blue It ser uma solugéo académica ainda pouco utilizada na

pratica clinica ndo se dispde de uma massa de dados extensa o
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suficiente para utilizar técnicas de IA que se baseiam em dados

historicos.

1.4 ESTRUTURA

Esta tese esta dividida em 10 capitulos. Capitulo 1, “Introdugéo”, apresenta os
Jogos Digitais como recursos para reabilitacdo, descrevendo a lacuna e a questéo de
pesquisa. Introduz os conceitos fundamentais que envolvem esta pesquisa. O
Capitulo 2, “Jogos Digitais”, explora o conceito de jogos digitais, categorias
exergames, jogos sérios e multimodais, suas definicbes e caracteristicas
fundamentais, discute a técnica DDA e a Teoria do Flow. O Capitulo 3, “Inteligéncia
Artificial”, apresenta as definicdes da area IA detalhando métodos e técnicas da area.
O Capitulo 4, “Reabilitacdo Respiratéria”, aborda os conceitos fundamentais sobre
Reabilitacdo Respiratéria, doencas e modalidades terapéuticas. O Capitulo 5, “Estado
da Arte”, apresenta o uso de jogos digitais inteligentes na area da reabilitacdo e os
trabalhos relacionados a esta tese, abrange uma revisdo das tendéncias e
oportunidades na area. Capitulo 6, “Tese”, apresenta o conceito Flow Psicofisiolégico
em Jogos Digitais. No Capitulo 7, “Prova de Conceito”, traz a prova de conceito com
a aplicacdo do DeepDDA no JSA | Blue It. Capitulo 8, “Testagem do Flow
Psicofisiologico”, descreve a abordagem estruturada para testar a prova de conceito.
Capitulo 9 “Discussao”, discute o conceito de Flow Psicofisiol6gico em Jogos Sérios
Ativos para Reabilitacdo, suas contribuicbes e impactos. Por fim, o Capitulo 10

apresenta a concluséo e descreve os trabalhos futuros.
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2 JOGOS DIGITAIS

Segundo Salen e Zimmerman (2012), “um jogo € um sistema no qual os
jogadores se envolvem em um conflito artificial, definido por regras, que implica em
um resultado quantificavel”. No entanto, o termo ‘jogo’ é usado para inumeras
atividades diferentes, resultando em varias definicbes (Salen; Zimmerman, 2012).
Considerando o universo dos Jogos Digitais (JD), estes podem ser definidos como um
sistema que possui hardware e software como componentes, podendo ser executados
em computadores pessoais, consoles de jogo, dispositivos portateis ou arcades
(Miranda; Stadzisz, 2017). As tecnologias digitais sdo importantes, mas nao deve ser
enfatizada como artefato fim. S&o as caracteristicas inerentes dos elementos do jogo,
como interatividade, comunicagdo, manipulagdo, automatizagdo, jogabilidade,
mecanicas, dinamicas, regras, objetivos, desafios, entre outros elementos, integrados

as tecnologias digitais, que os definem (Salen; Zimmerman, 2012).

2.1 EXERGAMES

Os exergames sdo uma categoria de jogos digitais que combinam atividades
fisicas com elementos de videogame, promovendo tanto a atividade fisica quanto a
mental. Esses jogos utilizam tecnologias como o Kinect, que captura movimentos em
trés dimensodes e rastreia 0 esqueleto do jogador, permitindo uma interacdo mais
natural e sem a necessidade de dispositivos adicionais. O conceito de exergame é
particularmente relevante para intervencdes em saude, incluindo reabilitacéo fisica e
mental, onde a combinac¢do de exercicio fisico com estimulos Iudicos pode aumentar
a motivacao e a adesao ao tratamento (Milajerdi et al., 2021).

A utilizacdo de exergames em contextos terapéuticos tem mostrado beneficios
significativos, especialmente em populagcbes com necessidades especiais, como
individuos com RR. Participar de treinamentos em exergames pode ajudar esses
individuos a praticar habilidades motoras e fungbes executivas, oferecendo uma
plataforma viavel para o desenvolvimento dessas competéncias sem a necessidade
de interacbes complexas ou a utilizacdo de equipamentos dificeis de manejar
(Milajerdi et al., 2021).

Além dos beneficios fisicos, os exergames também contribuem para o

desenvolvimento cognitivo e emocional dos jogadores. A interatividade e o feedback
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imediato fornecidos pelos exergames criam um ambiente envolvente que pode
promover o flow, um estado mental em que o jogador estd completamente absorvido
na atividade, resultando em uma experiéncia de aprendizagem mais eficaz e
prazerosa (Csikszentmihalyi, 1990, p. 74).

No contexto dos jogos digitais, 0S exergames representam uma intersecao
entre tecnologia, saude e entretenimento. Eles exemplificam como os avancos
tecnologicos podem ser aplicados para criar experiéncias que sao tanto divertidas
quanto benéficas para a saude. Ao integrar movimento fisico com os desafios e
recompensas dos jogos digitais, os exergames oferecem uma forma para promover a
salude e o bem-estar, adaptavel a diversas faixas etarias e condicdes de saude
(Miranda; Stadzisz, 2017).

A seguir, sdo apresentados os Jogos Sérios (JS), outra categoria de jogos
digitais que, embora compartiihem algumas caracteristicas com 0s exergames,
possuem finalidades especificas que vao além do entretenimento, como educacéo,

treinamento e reabilitacao.

2.2 JOGOS SERIOS

O conceito de Jogos Sérios (JS) foi criado em 1970 por Clark C. Abt, que definiu
esta categoria como sendo jogos com finalidade educacional explicita e
cuidadosamente pensada, onde o propadsito primario € especifico e com objetivos que
vao além do puro entretenimento. Ou seja, hdo se destinam a serem jogados
principalmente para diversao, mas isso ndo significa que o jogo sério ndo seja, ou hao
deva ser, divertido (Wilkinson, 2016). Esta area de estudo de JS tornou-se estavel e
popular a partir de 2002 com Ben Sawyer, ganhando dimensdes multidisciplinares.
Segundo Dijaouti e colegas (Djaouti et al., 2011), antes mesmo do ano de 2002, o
ponto inicial do atual ecossistema de jogos classificados como JS, os projetos de jogos
com propositos primarios além do entretenimento ja estavam sendo desenvolvidos
para a area como seguranca, educacgao, governo, politica, cultura e saude.

De acordo com Troyer (2017), criar JS que efetivamente alcancem o propdésito
sério ndo é trivial. E necesséario ter conhecimentos sobre a area de aplicacio
desejada, conhecimentos sobre jogos digitais e, dependendo do proposito do JS,
também conhecimentos em pedagogia, psicologia, sociologia, medicina, engenharia,

entre outras areas. Segundo Buchinger e Hounsell (2015) e Noveletto et al. (2017), JS
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sao caracterizados como jogos digitais desenvolvidos com o objetivo de educacao,
treinamento, reabilitacdo ou outros objetivos governamentais ou corporativos. JS
misturam as técnicas de interatividade, diversdo e imersdo com a pratica de
exercicios, visando aspectos especificos, combinados com aspectos ludicos do
entretenimento. Na area da reabilitacdo, os JS sao tipicamente multidisciplinares,
podendo envolver areas da saude, da computacéo e da engenharia. O design de jogos
para programas de reabilitacdo deve seguir uma taxonomia dedicada e incluir
exercicios direcionados para a reabilitacdo especifica (Rego; Moreira; Reis, 2010) e
com metodologia aderente ao propdsito sério (Farias et al., 2014).

Uma subcategoria importante dos JS é a dos Jogos Sérios Ativos (JSA) que
combinam elementos de Exergames e JS. Esses jogos ndao apenas promovem a
atividade fisica, mas também possuem objetivos educacionais, terapéuticos ou de
treinamento. Os JSA sado particularmente eficazes em contextos de saude e
reabilitacdo, onde a combinacéo de exercicio fisico com desafios cognitivos pode levar
a melhorias significativas na saude fisica e mental dos jogadores (Milajerdi et al.,
2021).

Ao explorar o potencial dos JSA, os profissionais de saude e desenvolvedores
de jogos podem criar experiéncias que ndo s6 entrettm, mas também educam e
promovem a saude e o bem-estar. A combinacao de atividade fisica, desafio cognitivo
e feedback imediato torna os JSA uma ferramenta valiosa na reabilitagdo e no
treinamento, proporcionando beneficios que vao além do entretenimento e impactam

positivamente a qualidade de vida dos jogadores.

2.3 EXERGAMES SERIOS E MULTIMODAL

Serious Exergames Multimodais sdo sistemas que utilizam ao menos duas
modalidades diferentes de dispositivos de entrada e/ou saida, suprindo os aspectos
de flexibilidade, complementariedade e seguranca. A multimodalidade necessita de
mecanismos para gerenciamento de interacdes, fusdo de sinais advindos dos
dispositivos e fissdo de sinais para levar feedback ao usuério. Os autores propuseram
uma arquitetura multimodal para JSA, intitulada 123-SGR, que contempla os trés
aspectos citados, com um determinado nivel de abstracdo abrangente para permitir

sua utilizacdo em diversas areas e em diversos propositos (Dias et al., 2023).
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A arquitetura 123-SGR, integrada a versao 4.0 do JSA | Blue It (Nery et al.,
2020), € uma estrutura projetada para JSA com foco em reabilitacdo. Esta arquitetura
abrange uma ampla gama de funcionalidades e efetua uma abstracdo dos fluxos de
entrada e saida, além das comunicagfes entre 0s modulos e ndcleos que compdem
o sistema, como ilustrado na Figura 1.

A arquitetura 123-SGR é guiada por dois médulos: o Mixer e o Interacéo. Estes
interpretam os sinais advindos da percepcao de agdes conscientes ou inconscientes
e realizam o gerenciamento dos sinais e a interacdo com o JS. O modulo Mixer €
composto por cinco nucleos (desagregador de sinais, tratamento de sinais,
combinacédo, grade de adaptacéao e fissdo) e o modulo Interacdo € composto por seis
nacleos (mecénica, dindmica, estética, jogo, armazenamento, perfil). Os fluxos dos

estimulos sdo definidos pelos feedbacks promovidos pelas a¢fes no JS.

Figura 1 - Arquitetura 123-SGR
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Fonte: Dias et al., (2023).

O fluxo consciente séo acgdes que caracterizam a manipulagao intencional das
modalidades, realizada pelo jogador para gerar um resultado no exergame. O fluxo
consciente passa pelos seguintes estados:

e Deciséo: O jogador cria conscientemente uma mensagem.

e Acdao: O jogador executa a agao que representa a mensagem pensada.
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Percepcdo: As mensagens sdo percebidas por um ou varios dispositivos.

Moédulo

Mixer: Responsavel pela gestédo de sinais consiste e divide-se em

cinco nucleos:

Modulo
no JSA.

Desagregador de Sinais: separa informacgdes para que possam
ser utilizadas no jogo.

Tratamento de Sinais: determina como o sinal & coletado
(amostragem de dados, filtragem, etc.), se ha necessidade de
amplificacéo de sinal via software, como os dados vélidos séo
extraidos e como esses dados validos sao usados no jogo.
Combinacdo: Recebe os sinais dos dispositivos e determina
como cada um deles procedera: (i) se flexivel (um sinal OU outro);
(i) com atribuicdes diferentes (um faz A, o outro faz B); (iii) como
fusdo de modalidades redundantes (um e um); (iv) como fusédo de
modalidades complementares (um e outro); (v) ou diretamente
(quando ha apenas um sinal).

Grade de Adaptacdo: responsavel por realizar os testes,
parametrizados por um terapeuta, para gerar adaptacdes que
podem afetar a mecénica, dinAmica e estética do JSA. Trata
apenas de adaptacdes para fins de fluxo (manutencdo do
interesse do jogador) e avaliacdo fisica (monitoramento), mas
este nlcleo permite a adicdo de tantos testes e adaptacbes
guanto necessarios, considerando possiveis conflitos entre
gatilhos (valores definidos pelos terapeutas que requerem
mudancas).

Fissdo: analisa a mensagem de feedback do nucleo do jogo e a
entrega ao jogador por meio dos dispositivos disponiveis, por
exemplo, um monitor e uma caixa de som.

Interacdo: Responsavel por aplicar as adaptacdes e a interacao
Este mddulo possui 6 nucleos distintos:

Mecanica: responsavel pelas acbes a serem executadas, como
pular ou andar, com base nas informagdes recebidas da Grade
de Adaptacéo.

Dinamica: responsavel pela dificuldade do jogo; controla

pardmetros como velocidade, ndmero de repeti¢cdes, tamanho
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das areas de colisdo de obstaculos, altura das areas de coliséo
de alvos, formula de pontuacéao, etc.

iii. Estética: determina os aspectos visuais do jogo, como cores,
formas e tamanhos dos objetos.

iv. Jogo: onde os aspectos mecanicos, dindmicos e estéticos sao
aplicados.

v. Armazenamento: onde os dados do jogo, bem como os sinais dos
dispositivos, sdo gravados, separados por jogador e linha do
tempo.

vi.  Perfil: ntcleo que serve a Grade de Adaptacéo e aos nucleos de
mecanica, dindmica e estética, de modo que as adaptacdes
sejam feitas de acordo com as capacidades e patologias dos

usuarios.

O fluxo inconsciente capta as caracteristicas fisiolégicas inconscientes ou nao

intencionais do paciente (as vezes além do limite desejavel). Por exemplo, alteractes

na frequéncia cardiaca e na saturacao de oxigénio. Esse fluxo de interacdo permite

gue a funcionalidade seja monitorada e é descrito através dos estados abaixo.

Decisdo: no fluxo inconsciente, ndo had uma decisdo sendo tomada
intencionalmente, mas sim uma reacdo provocada pelas acoes
conscientes do primeiro fluxo; por essa razéo, o estado "Decisdo" ndo é
evidenciado neste fluxo.

Acdo: o estado fisiologico do jogador é capturado pelo sistema,
independentemente das interac6es do jogador.

Percepc¢éo: comporta-se da mesma maneira que o fluxo consciente; no
entanto, os sinais (mensagens) sao capturados por outros dispositivos
especificos, ou outros sinais de dispositivos existentes sao interpretados.
Jogo Sério: neste estado, o fluxo inconsciente passa pelos mesmos
modulos com as mesmas funcionalidades que o fluxo consciente, mas
eles estdo preocupados com sinais ndo intencionais para objetivos de

monitoramento de seguranca.

Apos receber sinais dos fluxos consciente e inconsciente, as modificacdes

necesséarias sao aplicadas ao jogo e, para completar o ciclo de interagdo, o jogo
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retorna uma resposta, mostrando ao paciente o que mudou no jogo. O fluxo de

feedback é descrito abaixo:

s

Jogo Sério: Este € responsavel por analisar as ocorréncias do jogo e
produzir feedback para o jogador:

Jogo: este nucleo envia uma mensagem de resposta ao modulo Mixer.
Perfil. este € um nucleo que ajuda o modulo Mixer a enviar mensagens
consistentes com o perfil do jogador. Por exemplo, se o jogador tem uma
condicao de deficiéncia auditiva, o moédulo Mixer ndo deve enviar uma
resposta em um canal de audio ou envia-la em uma frequéncia audivel
especifica.

Moédulo Mixer: agora aciona o quinto nudcleo, fissdo, que analisa as
possibilidades e seleciona os dispositivos para entregar a resposta do
jogo.

Acdo: a resposta fissurada é entdo passada para os dispositivos
disponiveis.

Percepcéao: os sentidos do jogador capturam a resposta.

Interpretacdo: o jogador interpreta o significado da resposta dada pelo
jogo e o ciclo de interacdo multimodal se repete até o final da execucéo
do jogo.

As definicdes dos modulos Mixer e Interacdo assumem um papel importante

dentro da arquitetura 123-SGR. O mddulo Mixer consiste em cinco ndcleos e é

responsavel pelo gerenciamento de sinais, combinag¢édo e processos de adaptacéo,

garantindo uma integracdo eficiente de modalidades diversas para melhorar a

jogabilidade. Por outro lado, o mddulo Interagdo, com seus seis nucleos distintos,

gerencia a mecanica do jogo, dinamica, estética e interacdes, resultando em uma

experiéncia de jogo personalizada. Esses médulos colaboram para permitir uma

interacdo continua entre os jogadores e 0 JSA.

A arquitetura 123-SGR pode ser utilizada em diversas areas de reabilitagéo

fisica, especialmente na reabilitacdo respiratéria. O processamento de entradas

multimodais pode ser realizado em varios niveis de informacéo:

No nivel do sinal, onde a voltagem e a corrente em formas analdgicas ou

digitais sdo manipuladas.
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e No nivel dos dados, onde o nivel do sinal € disponibilizado como uma
sequéncia de valores no computador.

e No nivel dos recursos, onde elementos do design do jogo que se referem
a parametros como altura do alvo, tamanho dos obstaculos, espaco entre
objetos e velocidade do jogo, por exemplo, sdo manipulados.

e No nivel da decisé@o, onde 0s sinais provenientes da interacao do paciente
sao aplicados a modificagdes no jogo.

24 OJSA“IBLUEIT”

O JSA de treinamento respiratério | Blue It Multimodal verséo 4.0 (Nery et al.,
2020) e versdo 4.5 (Dias et al., 2023) foi projetado para auxiliar individuos com
doencas respiratorias ao longo de seu processo de reabilitacdo. No jogo, os jogadores
controlam um personagem golfinho chamado Blue, navegando por diferentes niveis e
fases do jogo ao longo de sua jornada de reabilitagdo, manipulando seus movimentos
por meio de técnicas especificas de respiracdo: ao exalar, o Blue submerge; ao inalar,
o Blue salta. Os jogadores percorrem diferentes o jogo, coletando alvos e evitando
obstaculos. Essa mecéanica promove a pratica de controle respiratorio de maneira
divertida e envolvente, incorporando elementos de jogabilidade que estimulam a
atencao e a coordenacao. Outras caracteristicas incluem:

1. Projeto de cddigo aberto, disponivel gratuitamente em C# e implementado
usando o motor de jogo Unity;

2. A montagem dos dispositivos também esta disponivel;

3. Beneficios da flexibilidade multimodal, pois nem todas as disfuncdes
respiratorias lidam apenas com o fluxo de ar, mas também com a pressédo do ar e
outros aspectos;

4. Beneficios da complementariedade multimodal, pois alguns exercicios visam
mudar a respiracdo dos pacientes, incluindo a quantidade de fluxo de ar que se pode
produzir, musculos, posturas e outras medidas;

5. Beneficios do monitoramento multimodal, pois 0s exercicios respiratorios
podem provocar vertigem em alguns pacientes, algo que pode ser identificado, por

exemplo, através da saturacao periférica de oxigénio ou da frequéncia cardiaca.
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A versao mais recente de | Blue It esta em conformidade com a arquitetura 123-
SGR, incorporando diversos dispositivos de interagdo, como o0 Dispositivo
Pneumotacografo (PITACO), Dispositivo Manovacuémetro (MANO-BD), Cinto
Extensor e Dispositivo de Oximetro de Pulso. Esses dispositivos medem e monitoram
parametros respiratorios, incentivando acdes respiratorias especificas, incluindo fluxo

expiratorio, fluxo inspiratorio e manutencéo de um fluxo constante.

2.5 AJUSTE DE DIFICULDADE

Os JS devem ser projetados para que possam ser personalizados e adaptados
as necessidades e habilidades dos jogadores, fornecendo um nivel adequado de
dificuldade para aumentar o desempenho e manter o engajamento e entretenimento.
O design de um JD deve considerar o adequado balanco entre os desafios do jogo e
as habilidades do jogador para manté-lo dentro do flow (Chen, 2007). Os profissionais
envolvidos no design devem promover uma experiéncia divertida e interativa para uma
grande variedade de perfis de usuarios. Para isso, devem adotar no desenvolvimento
do jogo os elementos contidos na teoria flow (condicGes, dimensdes e canais) para
implementar um método de adaptatividade que permita alcancar a experiéncia 6tima
do usuario perante as acodes, as atividades e a interatividade no jogo, inclusive para
diferentes perfis de jogadores.

A literatura apresenta alguns termos para o método de adaptatividade como,
escala de dificuldade dindmica, ajuste de dificuldade dindmica, balanco de dificuldade
dindmica, adaptacdo em tempo real, ajuste procedural, geracdo de conteudo e
personalizacdo (Cruz; Uresti, 2017). Entretanto, o termo mais frequentemente
identificado na literatura é Ajuste Dinamico de Dificuldade (Dynamic Difficulty
Adjustment - DDA), e tem sido implementado em funcéo das variaveis do jogo, como
posicéo, velocidade e/ou pontuacéo (Andrade et al., 2016), (Huygelier et al., 2017),
(Sekhavat; Iran, 2017). O ajuste também pode ser baseado em variaveis emocionais
do jogador para alterar o nivel de dificuldade (Pezzera; Borghese, 2020).

O sistema de adaptacdo age conforme interpretacdo das variaveis de entrada
do jogo ou das variaveis de desempenho mantidas pelo jogo e pode ser dividida nas

seguintes categorias (Novak; Mihelj; Munih, 2012) (Pezzera; Borghese, 2020):
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e Automacao adaptativa: ativa um agente autdmato para prestar assisténcia
automatizada, tornando a tarefa mais facil ao usuario quando necessério.
Por exemplo, piloto automatico;

e Ajuste de dificuldade off-line do jogo: ajustes de parametros do jogo
baseados no perfil do jogador ou no histérico do jogador;

e Ajuste de dificuldade on-line do jogo (ou, DDA): realiza ajustes em tempo
real no jogo para torna-lo mais facil ou mais dificil para o usuéario, com
desafios apropriados. Os ajustem podem ser providos em diversas

subcategorias, como ajuste da mecanica, dinamica, estética, audiovisual.

2.6 TEORIA DO FLOW

Flow é o estado mental ideal e de experiéncia 6tima em que corpo e mente de
um individuo atuam conectados, sendo as ac¢fes executadas congruentes aos
objetivos pretendidos e percebidas pela consciéncia de modo que a energia psiquica
flua sem esforgos e com elevado nivel de prazer (Csikszentmihalyi, 1990, p. 39). A
Teoria do Flow define a fluidez da energia psiquica, o estado oposto da condi¢cédo de
entropia psiquica, que € a experiéncia subjetiva de envolver desafios gerenciaveis em
uma série de objetivos, com feedback continuo sobre o progresso e com acdes de
ajustes com base nos feedbacks (Csikszentmihalyi, 1990, p. 54) (Cruz; Uresti, 2017).

2.6.1 Condicdes do Flow

O estado mental de experiéncia 6tima (flow) de concentracédo e imersédo nas
atividades € associado a trés condi¢cdes elementares: o equilibrio entre niveis de
desafios e habilidades; a existéncia de metas claras; e feedback imediato. O flow pode
ser alcancado espontaneamente, por uma atividade estruturada ou pela capacidade
do individuo de obter o flow (Csikszentmihalyi, 1990, p. 71).

O equilibrio entre niveis de desafios e habilidades é a condicao principal para
ocorréncia do flow. O termo desafio pode ser entendido como qualquer oportunidade
de acdo em uma atividade que proporcione oportunidade de melhorar o desempenho
para que a acao nao seja muito dificil e cause ansiedade, ou muito facil e cause tédio.

Na perspectiva da Teoria do Flow aplicada em jogos digitais (Chen, 2007), a area
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definida como “flow zone” fornece ao jogador a experiéncia Otima em um fluxo
agradavel.

A condicdo de definir metas claras busca enfatizar que, para um individuo se
envolver plenamente em uma atividade e assim manter o flow, é necessario que 0s
objetivos parciais para alcancar o objetivo final estejam claros. As metas devem ser
focadas na atividade a ser realizada para auxiliar o individuo a alcancar ou a manter
o flow. A condi¢édo de feedback imediato busca emitir respostas automaticamente as
acoes realizadas pelo individuo e deve ser clara e precisa.

2.6.2 Dimensodes do Flow

As trés condicdes do flow apresentadas na secao anterior (equilibrio entre
desafios e habilidades, metas claras e feedback) sdo necessarias para manter o
estado mental ideal e se manifestam em seis dimensdes: concentracao intensa, fusédo
de acéo e consciéncia, perda de autoconsciéncia, sensacao de controle, distor¢cao da
experiéncia temporal e experiéncia autotélica (Csikszentmihalyi, 1990, p. 71).

e Concentragdo intensa: ocorre quando a atividade € intensa e altamente
envolvente. Somente os estimulos referentes as acdes da atividade e que
promovam o equilibrio entre desafio e habilidade terdo espago para na
consciéncia do individuo. Estimulos externos que ndo condizem com as
metas, objetivos e acdes da atividade ndo terdo espaco na consciéncia
de um individuo em estado de flow;

e Fuséo de acdo e consciéncia: Ndo ha espaco para distracdes, a atencao
deve permanecer concentrada em um estimulo e o esforco para realizar
a atividade ndo é percebido, levando o individuo a uma sensacao de
fluidez automatizada das acgoes;

e Perda da autoconsciéncia: A medida que ocorre a fuséo entre as acées e
consciéncia, ocorre a perda da autoconsciéncia, ou seja, as preocupacoes
desaparecem;

e Sensacdo de controle: Potencializa o sentimento de seguranca e
confianca perante as acgoes;

e Distorcdo da experiéncia temporal: A percepcdo de tempo parece

alterada, podendo ser mais rapida, mais lenta ou parada;
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e Experiéncia autotélica: Refere-se a uma atividade envolvente,

essencialmente motivadora e gratificante.

2.6.3 Canal do Flow

A Teoria do Flow representa a fluidez da energia psiquica relacionada
diretamente com a interagdo com o meio em que o individuo esta imerso. A clareza
da comunicacéao entre o individuo e o mundo perante as acdes realizadas na atividade
deve ser eficiente e objetiva. Os efeitos psiquicos podem ser representados pela
relagdo competéncias versus desafio por intermédio dos canais apatia, tédio,
relaxamento, controle, preocupacdo, ansiedade, excitacdo e do canal flow
(Csikszentmihalyi, 1990, p. 74), (Massimini; Carli, 1988), conforme exibido na Figura
2.

Figura 2 - Canal do Flow
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As variaveis psiquicas que promovem o estado mental ideal e de experiéncia
otima devem ser almejadas durante as atividades realizadas, promovendo bem-estar

e felicidade.

2.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Os conceitos abordados neste capitulo destacam a relevancia dos JSA no
contexto da reabilitacdo. Isso pode ser constatado com a possibilidade de combinar
os elementos de JD (JS e Exergames) com elementos da Teoria do Flow, resultando
em técnicas de interatividade, diversdo e imersao com a pratica de exercicios, visando
aspectos especificos combinados com aspectos ludicos do entretenimento, mantendo
o jogador engajado com um fluxo (flow) equilibrado e com desafios progressivos
(Cruz; Uresti, 2017). Na area da reabilitacdo, esses jogos sdo importantes devido a
possibilidade de personalizacdo conforme as necessidades dos pacientes.

Os JSA podem ser usados para auxiliar os terapeutas e pacientes durante a
reabilitacdo, tornando os exercicios mais atrativos ao paciente durante as sessdes de
fisioterapia. Isso é fundamental para estimular o paciente e auxiliar o terapeuta a
observar o desenvolvimento do paciente. Por exemplo, se o0 jogo estimula uma
sequéncia moderada de fluxo respiratorio, mas, em resposta, o paciente faz uma
sequéncia muito rapida, exalando mais do que inalando, isso pode ser avaliado e
refletir na pontuacdo do jogo e na recuperacao do paciente.

Neste contexto, a arquitetura multimodal 123-SGR, utilizada no JSA | Blue It,
pode ser integrada com o método de DDA para ser um instrumento tecnol6gico de

apoio a reabilitacéo.



37

3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area da computagcdo que visa a concepgao
de sistemas inteligentes capazes de realizar tarefas que normalmente requerem
inteligéncia humana. Esses sistemas séo projetados para automatizar atividades que
envolvem o pensamento e o comportamento humano, bem como o instinto e o
comportamento animal, de modo geral, desenvolvendo e investigando sistemas que
operam ou agem de maneira inteligente. A 1A é um campo de pesquisa interdisciplinar
gue pode ser aplicado na resolucéo de uma ampla gama de problemas, desde os mais
simples até os mais complexos (Russell; Norvig, 2010, p. 34). Na area da saude, por
exemplo, a IA pode ser usada para diagnosticar doencgas, recomendar tratamentos e
monitorar pacientes.

Em uma perspectiva, a 1A pode ser defina em quatro categorias (Russell,
Norvig, 2010, p. 2): Sistemas que pensam como humanos, Sistemas que agem como
humanos, Sistemas que pensam racionalmente, Sistemas que agem racionalmente.
Pensar como um humano sugere sistemas que modelam as propriedades de
processamento cognitivo dos humanos, como um solucionador geral de problemas e
sistemas que constroem modelos internos de seu mundo. Agir como um humano
sugere que um sistema pode realizar algumas coisas especificas que os humanos
conseguem fazer, o que inclui &reas como processamento de linguagem natural,
raciocinio automatizado, representacdo do conhecimento, aprendizado de maquina,
visdo computacional e roboética. Pensar racionalmente sugere leis do racionalismo e
pensamento estruturado, como silogismos e logica formal. Finalmente, agir
racionalmente sugere sistemas que fazem coisas racionais, como maximizacao da
utilidade esperada e agentes racionais.

A |IA permite a automacdo da inteligéncia e a concepg¢do de sistemas
inteligentes baseados na capacidade de analisar grandes volumes de dados,
reconhecer padrdes, tomar decisdes autbnomas e aprender com a experiéncia. Esses
sistemas sao utilizados em diversas aplicacdes, incluindo analise de dados,
reconhecimento de padrdes, automacdo de processos industriais, interagdo com
usuarios humanos. A |IA permite a criagdo de agentes inteligentes que podem
perceber seu ambiente, tomar decisdes e agir de forma independente para atingir

objetivos especificos (Luger, 2013, p. 18).
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Nas subsecdes seguintes, sdo explorados os conceitos de IA que sao
essenciais para a implementacdo da prova de conceito proposta nesta tese. Seréo
abordadas técnicas especificas como redes neurais artificiais, aprendizado de
maquina, aprendizado profundo e aprendizado por refor¢co profundo. Essas técnicas
serdo detalhadas, com o objetivo de fornecer uma compreenséo clara e completa dos
meétodos utilizados e de como eles se inter-relacionam para alcancar os objetivos da

pesquisa.

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network - ANN) sdo um dos
modelos computacionais mais disseminados no campo da IA. Sdo modelos inspirados
pelo sistema nervoso central dos seres humanos e funcionam de maneira semelhante
aos neurdnios do cérebro, que possuem varias ramificagcdes chamadas de dendritos
e um unico ramo chamado de axénio (Figura 3-a). Os dendritos recebem sinais de
outros neurdnios que sdo combinados e, quando excedem um limiar, disparam um
impulso que é propagado ao longo do axénio. A base da ANN € o neurdnio artificial,
apresentado na Figura 3(b) (Luger, 2013, p. 29), que consiste em:

e Sinais de entrada x; advindos do ambiente ou da ativagdo de outros
neuronios;

e Um conjunto de pesos com valor real w; que descrevem as forcas de
conexao;

e Um nivel de ativagcdo Y x;w; do neurdnio determinado pela forca
cumulativa de seus sinais de entrada;

e Uma funcédo de limiar f que calcula o estado final, ou de saida, do

neuronio.

Os neurdnios artificiais sdo os blocos fundamentais das redes neurais. Cada
neurbnio recebe multiplos sinais de entrada, que sao multiplicados por pesos
associados a cada conexao. A soma ponderada dessas entradas € entdo passada por
uma funcao de ativacéo, que determina a saida do neurbnio. Esse processo permite
que os neurbnios processem informac¢des de maneira ndo linear, o que € essencial

para a capacidade de aprendizado das redes neurais (Luger, 2013, p. 29).
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Figura 3 - Neurdnio do cérebro e Neurénio Artificial
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Fonte: adaptado de Luger (2013, p. 29)

A arquitetura das ANN consiste em um padrdo de conexdes entre 0s neurdnios
individuais, refere-se a estrutura e organizacao das conexdes entre 0s neurdnios. As
ANNSs séo tipicamente organizadas em camadas (Figura 4) (Luger, 2013, p. 453):

e Camada de Entrada: Onde os dados brutos séo recebidos pelo sistema;

e Camadas Ocultas: Onde o processamento e a transformacédo dos dados
ocorrem através de mdltiplas camadas de neurbnios. O numero de
camadas e neurdnios em cada camada pode variar dependendo da
complexidade da tarefa;

e Camada de Saida: Onde a decisao final ou predicéo é feita.

Figura 4 - Camadas em uma ANN
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Fonte: Adaptado de Luger (2013, p. 453)

As ANNs sao divididas em diferentes tipos, sendo os dois principais (Skansi,
2018):
e Redes Feedforward: Onde a entrada é fornecida em um lado da rede e os

sinais sdo propagados para frente (em uma direcdo) através da estrutura




40

da rede até o outro lado, onde os sinais de saida séo lidos. Exemplos
incluem o Perceptron e redes Perceptron Multicamadas (MLP);

e Redes Recorrentes: Onde ciclos na rede sdo permitidos e a estrutura
pode ser totalmente interconectada. Exemplos incluem a Rede de

Hopfield e Memaria Associativa Bidirecional.

O Perceptron é um algoritmo de rede neural de camada Unica (rede de célula
Gnica) que motivou novas extensfes e variantes de arquiteturas de redes. O
Perceptron € inspirado pelo processamento de informacBes de uma Unica célula
neural (chamada de neur6nio). A rede neural é treinada de modo que o erro entre a
saida da rede e uma saida esperada conhecida € apresentado ao algoritmo e usado
para modificar seu estado interno. No caso do Perceptron, é composto por uma
estrutura de dados (pesos) e procedimentos separados para treinar e aplicar a
estrutura. A estrutura é um vetor de pesos (um para cada entrada esperada) e um
elemento de entrada de viés (bias). Um peso € inicializado para cada entrada, além
de um peso adicional para um viés constante e fixo que geralmente é configurado
como 1.0 (Skansi, 2018). A ativacéo da rede para um padrdo de entrada de dados é

calculada pela equacéo (3.1):

ativagdo « Yp_; (Wi X xg;) + Wpies X 1.0) (3.1

Onde:
e n € 0 numero de pesos e entradas.
e Xx;; € 0 k-ésimo atributo no i-ésimo padrao de entrada.

e Wy, € 0 peso de viés.

Os pesos sao atualizados conforme a equacéo (3.2):

wi(t+1) =w;(t) + a X (e(t) — a(t)) X x;(t) 3.2

Onde:
e w;€o0i-ésimopesonotempotet+ 1.
e « € ataxa de aprendizado.

e ¢e(t) e a(t) sao a saida esperada e real no tempo t.
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e x; éai-ésima entrada.

Esse processo de atualizacdo é aplicado a cada peso por vez, bem como ao
peso de viés. As ANNs sdo amplamente utilizadas em diversas aplicacdes devido a
sua capacidade de aprender e generalizar a partir de dados. Algumas das aplicacfes
comuns incluem:
e Reconhecimento de Imagens: Utilizacdo de ANNs para identificar e
classificar objetos em imagens;
e Processamento de Linguagem Natural: Aplicacdo de ANNSs para entender
e gerar linguagem humana;
e Diagnostico Médico: Utilizacdo de ANNs para prever doencas com base
em dados de pacientes;
e Sistemas de Recomendacéo: Aplicagcdo de ANNs para sugerir produtos

Ou servicos com base no comportamento do usuario.

As ANNSs sao sistemas adaptativos capazes de modificar sua estrutura interna,
tipicamente os pesos entre 0s nds na rede, permitindo que sejam usadas para uma
variedade de problemas de aproximacgao de funcédo, como classificacdo, regresséao,
extracdo de caracteristicas e memoéria de enderecamento de contetdo. As ANNs sdo
geralmente dificeis de configurar e lentas para treinar, mas, uma vez treinadas, sao
muito rapidas na aplicacdo. Elas sdo altamente valorizadas por suas capacidades de
generalizacdo e tolerdncia ao ruido. No entanto, possuem a limitacdo de serem
opacas, ou seja, oferecem pouca explicacédo ao especialista sobre porque as decisdes
foram tomadas, apenas como foram feitas (Skansi, 2018).

Nesta secdo, exploramos o0s conceitos fundamentais das redes neurais
artificiais e suas principais caracteristicas. As subsec¢des a seguir aprofundardo esses
conceitos e mostrardo como eles sao aplicados no contexto da tese para resolver

problemas especificos.

3.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) é uma subérea da IA que
se concentra no desenvolvimento de algoritmos que permitem que 0s sistemas
computacionais adquiram conhecimento a partir de dados. Esses algoritmos treinam

0s sistemas a identificar padrdes, fazer previsdes ou tomar decisdes. O aprendizado
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de maquina pode ser utilizado para a criacdo de sistemas inteligentes que podem
adaptar seu comportamento com base na experiéncia adquirida (Luger, 2013, p. 453).
O ML pode ser definido como a capacidade de um sistema computacional de melhorar
seu desempenho em uma tarefa especifica ao longo do tempo, a medida que é
exposto a mais dados. O ML é categorizado em trés métodos principais: aprendizado
supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e aprendizado por refor¢co (Skansi,
2018).

O Aprendizado Supervisionado (Supervised Learning - SL) € um método de ML
onde o algoritmo é treinado com um conjunto de dados rotulados. Cada exemplo de
treinamento € composto por entrada e saida desejada. O objetivo do algoritmo é
aprender a mapear entradas para saidas com base nesses exemplos. Esse modelo
aprendido pode entdo ser usado para prever saidas para novas entradas. Esse
método € utilizado em tarefas de classificagcdo e regressao. Aplicacbes comuns
incluem classificacao de padrdes em imagens, reconhecimento de padrées em sinais
e predicdo com base em séries histéricas de dados (Kuncheva, 2004).

O Aprendizado ndo Supervisionado (Unsupervised Learning - UL) € um método
de ML em gue o algoritmo é treinado com um conjunto de dados que ndo possui
rétulos. O objetivo é descobrir estruturas ocultas ou padrées nos dados. O sistema
tenta aprender a estrutura subjacente dos dados sem informacdes explicitas sobre a
saida desejada. Esse método inclui tarefas de clusterizacdo, onde os dados sao
agrupados em clusters baseados em similaridade, de associa¢do, onde o objetivo é
encontrar regras de associa¢ao entre variaveis nos dados e de sumarizacao de dados.
Aplicacbes comuns incluem segmentacdo de dados, identificacdo de padrdes e
deteccdo de anomalias (Kuncheva, 2004).

O processo de treinamento de modelos de ML envolve um conjunto de etapas
gue garantem a eficacia dos algoritmos em aprender padrdes e fazer previsdes a partir
de dados (Luger, 2013). A seguir sdo apresentadas as etapas de treinamento de
modelos de ML, tanto o SL quanto o UL compartilham algumas dessas etapas, embora
existam diferencas devido a natureza distinta dos dois paradigmas.

A primeira etapa no treinamento é a coleta de um conjunto de dados e extragédo
de caracteristicas (features) relevantes da base de dados, que sejam representativos
do problema a ser resolvido. Os dados devem ser limpos para remover ruidos, lidar
com valores ausentes e normalizar ou padronizar os atributos para garantir

7

consisténcia. Em ambos os métodos, a qualidade dos dados é importante, pois
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determina a capacidade do modelo de aprender padrées (Kuncheva, 2004), (Luger,
2013). E uma fase implementada para obter as entradas do algoritmo.
Frequentemente, s&o utilizados descritores para tratamento dos dados, que consistem
em algoritmos de leitura e extracdo de caracteristicas da base de dados, onde os
resultados sé@o entradas de dados representadas por vetores de caracteristica 0s
quais podem ser qualitativos ou quantitativos (Kuncheva, 2004).

A segunda etapa € a divisdo dos dados, no SL, o conjunto de dados é
tipicamente dividido em trés subconjuntos: treino, validacdo e teste. O conjunto de
treino é usado para ajustar os parametros do modelo, o conjunto de validacdo é
utilizado para ajustar hiperparametros e prevenir overfitting, € o conjunto de teste é
empregado para avaliar a performance final do modelo. No UL, embora a divisdo em
conjuntos de treino, validacdo e teste ndo seja sempre necessaria, pode ser (til
reservar um subconjunto dos dados para avaliar a eficacia dos modelos gerados
(Kuncheva, 2004), (Luger, 2013).

A selecdo de um algoritmo de aprendizado adequado € a terceira etapa
fundamental em ambos os tipos de aprendizado. No SL, algoritmos comuns incluem
k vizinhos mais proximos, regressao linear, maquinas de vetores de suporte, arvores
de deciséo e redes neurais artificiais. No UL, algoritmos comuns incluem K-means,
analise de componentes principais, algoritmos de agrupamento hierarquico e ANNSs.
A escolha do algoritmo depende da natureza do problema e das caracteristicas dos
dados.

Durante o treinamento, o algoritmo ajusta seus parametros internos para
minimizar a diferenca entre as previsées do modelo e as saidas reais no SL, ou para
descobrir padrdes ou estruturas ocultas nos dados no UL. Em ambas os métodos, o
objetivo € melhorar continuamente o desempenho do modelo através de iteracbes
sobre os dados de treino (Luger, 2013).

No SL, o algoritmo é treinado com um conjunto de dados rotulados, onde cada
exemplo de treinamento € composto por uma entrada e a saida desejada. O modelo
aprende a mapear entradas para saidas com base nesses exemplos. No UL, o
algoritmo é treinado com um conjunto de dados ndo rotulados e tenta aprender a
estrutura subjacente dos dados sem informacgdes explicitas sobre a saida desejada.

Em uma quarta etapa, a avaliacdo no método de SL envolve o uso do conjunto
de validacao para ajustar hiperparametros e tomar decisdes sobre o refinamento do

modelo. Métricas comuns de avaliagdo incluem precisdo, recall, F1-score e erro
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quadratico médio (MSE). No UL, a avaliacdo pode ser mais desafiadora devido a
auséncia de rotulos. Métodos de avaliacdo incluem métricas de coesao e separacao
para clusterizacéo, e medidas de entropia e pureza para validacdo de agrupamentos
(Kuncheva, 2004).

Os hiperparametros sao parametros do algoritmo de aprendizado que ndo séo
aprendidos diretamente a partir dos dados, como a taxa de aprendizado ou o nUmero
de camadas em uma rede neural. No SL, esses parametros sdo ajustados usando 0s
resultados da validac&o para melhorar o desempenho do modelo. No UL, o ajuste de
hiperparametros baseia-se nos resultados da avaliacdo das estruturas ou padrbes
descobertos (Skansi, 2018). O processo de treinamento de modelos de ML, em ambos
0s métodos, envolve uma série de etapas que garantem a eficacia dos algoritmos em
aprender e aplicar padrdes significativos a partir de dados.

O Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL) é um método onde
um agente aprende a tomar decisdes ao interagir com um ambiente. O agente recebe
recompensas ou puni¢cdes com base em suas a¢oes e ajusta seu comportamento para
maximizar as recompensas ao longo do tempo. Nesse método ndo se faz necessario
base de dados para o ML, o treinamento utiliza das observacfes do ambiente, onde
0s agentes inteligentes podem perceber seu ambiente por meio de sensores e agir
sobre ele por meio de atuadores, utilizando técnicas de IA (Ertel, 2017).

Por definicdo, agentes inteligentes sdo qualquer entidade capaz de perceber
seu ambiente por intermédio de sensores e agir por intermédio de atuadores utilizando
técnicas de IA (Russell; Norvig, 2010, p. 64). Por exemplo, um agente humano tem
olhos, ouvidos, tato e outros 6rgdos sensoriais que permitem a percepcao dos
estimulos, além de pernas, bracos e maos que permitem a atuacdo. Exemplos de
agentes inteligentes incluem agentes roboticos, agentes de softwares e agentes de
jogos. Um ambiente de tarefas é caracterizado pelo acronimo PEAS (Performance,
Environment, Actuators, Sensors), onde a performance é a medida de desempenho
atrelada aos objetivos das acdes que se deseja obter, 0 ambiente é o espaco que
permite obter percepcdes e atuar sobre ele, os atuadores sdo 0s controles possiveis
sobre o ambiente e 0s sensores permitem obter os possiveis estimulos do ambiente
(Russell; Norvig, 2010, p. 40).

Em RL, os Processos de Decisdao Markoviano (Markov Decision Process -
MDP) sdo um formalismo matematico utilizado para modelar o ambiente de deciséo.

Um MDP é definido por um conjunto de estados, acdes, transicdes de estado e
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recompensas, permitindo ao agente aprender politicas de acdo que maximizam as
recompensas esperadas. Os sistemas sado capazes de aprender sobre opcdes taticas
e estratégicas possiveis em seu ambiente para obter insights que levam melhores
decisbes (Millington; Funge, 2009).

O MDP é um framework fundamental na teoria de controle e aprendizado por
reforco, que consiste em estados, acdes, uma matriz de transicdo, recompensas e um
fator de desconto. As equacdes de Bellman sdo utilizadas para encontrar politicas
Otimas que maximizam as recompensas acumuladas. Métodos classicos para resolver
MDP incluem Iteracéo de Politica, Iteracdo de Valor, Métodos de Monte Carlo e TD-
Learning (Kumar et al., 2019). Entretanto, quando as probabilidades de transi¢cao de
estados e as recompensas sdo desconhecidas, é necessario aprender esses
parametros utilizando RL. Algoritmos como Q-Learning e suas extensdes, como 0
Deep Q-Learning, sdo desenvolvidos para abordar esses problemas, permitindo o
aprendizado eficiente em ambientes complexos e desconhecidos (Mnih et al., 2015).

Uma das grandes dificuldades do aprendizado por reforco tradicional é a
necessidade de armazenar tabelas gigantescas que mapeiam todos os pares de
estado e acéo, conhecidos como tabelas Q(state, action). A medida que o nimero de
estados e acdes aumenta, essas tabelas se tornam impraticaveis de armazenar e
gerenciar devido ao seu tamanho exorbitante. Em contraste, o uso de ANN em
aprendizado por reforgo, como no Deep Q-Learning, resolve esse problema ao prever
os valores Q diretamente a partir dos pares (state, action) (Mnih et al., 2015). Isso
permite uma representacdo mais compacta e eficiente, capaz de generalizar entre
estados e acdes, e reduz significativamente a necessidade de armazenamento,
facilitando o aprendizado em ambientes complexos e de grande escala.

O RL é um método de ML que permite a tomada de decisdo baseada na
interacdo de um agente com um ambiente. RL estuda técnicas de como 0s agentes
devem realizar acbes em um ambiente para maximizar as recompensas recebidas,
orientando o0 processo de aprendizagem e melhorando gradativamente seu
desempenho. Um agente de RL pode ser descrito como um agente que busca um
objetivo orientado pela experiéncia de tomadas de decisdes que possam aprender por
um processo continuo, de modo a maximizar as recompensas (Aggarwal, 2018, p.
373).

A base do RL é a relacdo entre acdo de um agente e a recompensa de um

ambiente, por um MDP, apresentada na Figura 5, onde n&o se conhece as
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probabilidades de transicdo de estados nem as recompensas (Aggarwal, 2018, p.

378), que consiste em:

Agente: tudo o que é capaz de perceber seu ambiente e agir sobre ele,
adotando a melhor acéo possivel diante de uma situacao;

Ambiente: 0 espago em que 0 agente atua e realiza agoes;

Acdo (A;): uma saida especificada por um mapeamento que altera o
ambiente e conduz o agente a um estado novo em um instante t;

Estado (S;): representa todas as variaveis descritas no estado atual em
um instante de tempo t;

Recompensa (r;): 0 ambiente da recompensa para retribuir por uma boa
acdo, com base no quao boa foi a aprendizagem do agente em um
instante de tempo t. Um algoritmo gerador de recompensas deve ser
implementado para gerar, por exemplo, recompensas positivas ou
negativas. As recompensas podem ser atribuidas ao final de cada passo
ou ao final de uma sequéncia de passos (episodio);

Regras: mapeia as percepcdes dos estados do agente para um conjunto

de acdes.

Figura 5 - Markov Decision Processes (MDP)

Recompensa (ry)
l : : It+1
Estado (S
l ~ 7/ St+1
Observagdes
Agente Ambiente
{ Acéo (A) ] T

Fonte: adaptado de Aggarwal (2018, p. 378).

O processo de treinamento no RL, inicia-se com a definicdo do problema e

modelagem do ambiente onde o agente operara. Isso envolve definir os estados

possiveis, acdes, recompensas e a dinamica do ambiente (transicdes entre estados).

Em seguida, ocorre a inicializacado do agente, onde se deve inicializar os parametros



47

do agente, incluindo a politica inicial (estratégia de acéo) e a funcédo de valor (que
estima o valor das acfes ou estados). A interacdo e exploracdo do ambiente ocorre
com o agente executando uma a¢do com base na politica atual. O ambiente responde
com uma nova observacao (estado) e uma recompensa. E, o agente atualiza suas
estimativas de valor e ajusta sua politica com base no feedback recebido (Aggarwal,
2018, p. 373) e (Schulman et al., 2017).

Funcdo de Valor e Politica: O agente usa fun¢gBes de valor para estimar a
qualidade de um estado ou acdo. Isso pode ser feito através de duas abordagens
principais: Métodos baseados em valor: Como o Q-learning, que aprendem uma
funcdo de valor que estima o valor esperado das acfGes. Métodos baseados em
politica: Como a Otimizacgao de Politica Proximal (Proximal Policy Optimization - PPO),
que aprendem diretamente a politica que mapeia estados para a¢des (Schulman et
al., 2017).

O agente deve equilibrar a exploracéo (tentar novas acdes para descobrir mais
sobre o ambiente) e a aproveitamento (usar acbes conhecidas para maximizar a
recompensa). Estratégias como epsilon-greedy, onde o agente escolhe uma acéo
aleatdria com probabilidade €, sdo frequentemente utilizadas. Atualizagao de politicas
e parametros pode ocorrer por duas técnicas: Atualizacdo da funcéo de politica, que
consiste em uma técnica com base em politica, a politica é atualizada para maximizar
a recompensa esperada. Atualizacao da funcéo de valor, que consiste em uma técnica
com base em valor, a funcéo de valor € ajustada para minimizar a diferenca entre a
previsao de valor e a recompensa real observada (Aggarwal, 2018, p. 373).

O desempenho do agente € periodicamente avaliado em um ambiente de teste.
As politicas e funcdes de valor sdo ajustadas com base na avaliacdo para melhorar o
desempenho. Hiperparametros, como taxa de aprendizado e fatores de desconto, sao
ajustados para melhorar a eficacia do treinamento. A seguir sdo apresentados 0s
principais algoritmos de RL:

e Q-learning: Um algoritmo de aprendizado baseado em valor que aprende
a funcéo de valor Q(s, a) que da a recompensa esperada de tomar agéo
a no estado s;

e SARSA (State-Action-Reward-State-Action): Semelhante ao Q-learning,
mas a atualizacdo depende da acao escolhida pela politica atual;

e DQN (Deep Q-Network): Combina Q-learning com ANN para lidar com

grandes espacos de estado;
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e PPO (Proximal Policy Optimization): Um algoritmo de aprendizado
baseado em politica que otimiza diretamente a politica de agdo, mantendo
a estabilidade do treinamento através de uma funcdo de perda com
regularizacdo. Faz uso de duas ANNs profundas, uma para funcao de

politica e uma para funcao de valor.

O treinamento no RL é distinto dos treinamentos dos métodos SL e UL, devido
a sua natureza interativa e baseada em recompensas. Enquanto os outros métodos
se concentram na analise de dados estaticos, o0 RL envolve uma dinamica continua
de interacdo e adaptacdo, onde o agente aprende a melhorar seu comportamento

através da experiéncia direta com o ambiente.

3.3 APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo (Deep Learning - DL) € uma area do ML que também
abrange os trés métodos principais de aprendizagem: supervisionada, nao
supervisionada e por refor¢co. Entretanto, o DL estende esses métodos para tratar
problemas de IA em véarios dominios que geralmente ndo sdo atendidos de forma
abrangente no ML tradicional, como representacdo do conhecimento, raciocinio,
planejamento, imagens e linguagem natural (Skansi, 2018). O DL oferece varias
vantagens sobre as técnicas tradicionais de ML, incluindo (Aggarwal, 2018, p. 373):

e Automatizacdo da Extracdo de Caracteristicas: O DL elimina a
necessidade de engenharia manual de caracteristicas, aprendendo
automaticamente as representacdes mais relevantes a partir dos dados
brutos. pode realizar o processamento de extracdo de caracteristicas com
uma ANN profunda;

e Acurdcia: Para problemas com volume muito grande de dados, apresenta
melhor acuracia quando comparado com ML tradicional e pode ser util
para aprender representacdes de recursos de entradas sensoriais;

e Escalabilidade: As arquiteturas de DL podem ser escaladas para lidar com
grandes volumes de dados e modelos complexos, melhorando a

performance com o aumento dos dados;
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e Generalizacdo: Redes profundas sao capazes de generalizar bem a partir
de grandes quantidades de dados, capturando padrdoes complexos e sutis
que métodos mais superficiais podem néo detectar;

e Versatilidade: O DL pode ser aplicado em uma ampla gama de dominios
e tarefas, desde reconhecimento de fala e processamento de linguagem

natural até diagnosticos meédicos e sistemas autdnomos.

A area de ML obteve maior aderéncia da comunidade quando novos modelos,
como rede neurais recorrentes e rede neurais convolucionais, comegaram a ser
aplicadas em grandes volumes de dados, com melhor acuracia e com melhor
performance computacional. Neste contexto, o ML renasceu com o nome Deep
Learning (Skansi, 2018).

O poder do DL decorre da possibilidade da decomposicéo repetida de multiplas
funcdes simples para obter uma fungéo complexa. Isso aumenta a representacao da
rede e reduz o espaco de parametros necessario para o aprendizado. Redes mais
profundas (com mais camadas ocultas), como a arquitetura da ANN podem aprender
fungbes mais complexas, sendo capazes de lidar com grandes volumes de dados
multissensoriais e de alta dimensé&o (Lecun; Bengio; Hinton, 2015).

No contexto do aprendizado por refor¢o, o termo "Deep” refere-se ao uso de
multiplas camadas ocultas em redes neurais para lidar melhor com problemas mais
complexos. Ao considerar mais camadas ocultas, as redes neurais profundas (Deep
Neural Networks) conseguem modelar e aproximar funcdes de alta complexidade,
permitindo que o sistema aprenda representacdes mais abstratas e detalhadas dos
dados de entrada. Isso é particularmente Gtil em ambientes onde as relacfes entre
estados e agbes sdo altamente néo lineares e dificeis de capturar com abordagens
tradicionais. Portanto, a profundidade adicional das redes neurais melhora a
capacidade de lidar com desafios mais dificeis, proporcionando uma solu¢cdo mais
robusta e eficaz para problemas de aprendizado por reforgo (Lecun; Bengio; Hinton,
2015).

Enquanto o ML tradicional muitas vezes depende de engenharia de
caracteristicas para transformar dados brutos em representacdes utilizaveis, o DL tem
a capacidade de aprender essas representacdes diretamente dos dados brutos. Essa

capacidade de aprendizado hierarquico torna o DL uma ferramenta para muitas
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aplicacdes complexas. A seguir sdo apresentadas as principais arquiteturas de ANN
(Aggarwal, 2018, p. 35) (Lecun; Bengio; Hinton, 2015).

As Redes Neurais Feedforward (Feedforward Neural Networks - FNN) s&o
o tipo mais basico de redes neurais, onde a informacdo propaga em
apenas em uma direcdo: das camadas de entrada, através das camadas
ocultas, até a camada de saida. Um exemplo classico de FNN é o
Perceptron Multicamadas (MLP), que consiste em multiplas camadas de
neurdnios, com cada camada totalmente conectada a camada seguinte;
As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN) s&o
um tipo de rede neural onde as conexdes entre 0os neurdnios formam um
grafo dirigido ao longo de uma sequéncia temporal. Isso permite que as
RNNs exibam comportamento temporal dinamico, sendo ideais para
tarefas onde a ordem dos dados € importante, como processamento de
linguagem natural e séries temporais. As RNNs tém a capacidade de
manter um estado interno (memoria) que captura informacdes sobre
entradas anteriores, permitindo que a rede modele dependéncias
temporais complexas;

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN)
sao especialmente projetadas para processar dados que possuem uma
grade topoldgica, como imagens. As CNNs utilizam operacdes de
convolucao e pooling para extrair caracteristicas hierarquicas dos dados
de entrada, reduzindo a dimensionalidade e capturando padrdes
espaciais. As CNNs sao amplamente utilizadas em tarefas de visao
computacional, como reconhecimento de objetos, deteccédo de faces e

segmentacao de imagens.

Nesta secdo, os fundamentos do aprendizado profundo, destacando suas

principais técnicas e vantagens. As subsecdes a seguir detalhardo como essas

técnicas sdo aplicadas no contexto da tese para resolver problemas especificos e

alcancar os objetivos de pesquisa.
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3.4 APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO

O Aprendizado por Refor¢co Profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL) &
uma subarea emergente que combina técnicas de aprendizado por reforco com
aprendizado profundo para lidar com problemas complexos que envolvem grandes
espacos de estado e acao. O DRL utiliza ANN para aproximar funcbes de valor e
politicas, permitindo que agentes inteligentes aprendam comportamentos 6timos
através da interagcdo com um ambiente (Aggarwal, 2018, p. 373).

O DRL estende o aprendizado por refor¢o tradicional, que se baseia na
interacdo de um agente com um ambiente para maximizar recompensas cumulativas.
A principal limitacdo do aprendizado por reforco tradicional € sua dificuldade em lidar
com grandes espacos de estado e acdo, devido a complexidade computacional
envolvida na representacdo e atualizacdo das fungbes de valor e politicas. O DRL
supera essa limitacéo utilizando ANN para aproximar essas fungdes, permitindo que
agentes aprendam comportamentos em ambientes complexos e dinamicos
(Aggarwal, 2018, p. 373).

As arquiteturas de ANN do método DL, como as FNN e as RNN, sdo exemplos
de componentes do DRL. As FNN sé&o usadas para aproximar funcdes de valor e
politicas em problemas de deciséo estética, onde a dependéncia temporal das acdes
é limitada. Ja as RNN sao utilizadas em cenarios onde a dependéncia temporal é
critica, como em tarefas de controle sequencial e tomada de decisdo ao longo do
tempo (Aggarwal, 2018, p. 35). As FNN processam entradas e produzem saidas em
uma unica passagem, sem considerar o historico das acdes passadas. Isso as torna
adequadas para problemas onde as acdes sdo independentes no tempo. Por outro
lado, as RNN mantém um estado interno que captura informacdes sobre acbes e
estados passados, permitindo que a rede modele dependéncias temporais e tome
decisdes informadas com base no historico de interagdes do agente com o ambiente
(Aggarwal, 2018, p. 377).

O Proximal Policy Optimization (PPO) é um algoritmo de aprendizado por
reforco profundo que se destaca pela sua eficiéncia e estabilidade. O PPO otimiza
politicas diretamente, utilizando um mecanismo de clipping para evitar atualizagfes
de grande escala que podem desestabilizar o treinamento. Esse método garante que
as politicas sejam atualizadas de maneira controlada, mantendo um equilibrio entre

exploracéo e aproveitamento. O PPO combina as vantagens de meétodos baseados
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em gradiente de politica com técnicas de controle de variancia para melhorar a
estabilidade e a eficiéncia do treinamento. Ele utiliza uma funcdo de recompensa
substituta que penaliza mudancas significativas na politica, incentivando atualizacdes
incrementais que preservam a robustez do modelo (Schulman et al., 2017).
As aplicacdes de DRL sao vastas e abrangem diversos dominios, incluindo:
e Jogos: Agentes de DRL tém alcangado desempenho super-humano em
jogos complexos como Go, xadrez e videogames;
e Robotica: DRL é utilizado para ensinar robds a realizar tarefas complexas,
como manipulacédo de objetos, navegacao autbnoma e interacdo com o
ambiente;
e Financas: Aplicagbes de DRL em finangas incluem negociagdo
algoritmica, gestao de portfélios e previsdo de mercado;
e Saulde: DRL é utilizado para otimizar planos de tratamento, personalizar
terapias e melhorar a eficiéncia de diagnosticos medicos.

Nesta secdo, os fundamentos do aprendizado por reforco profundo,
destacando suas principais técnicas e vantagens. As subsecdes a seguir detalhardo
como essas técnicas sdo aplicadas no contexto da tese para resolver problemas

especificos e alcancar os objetivos de pesquisa.
3.5 CONSIDERAQ@ES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os métodos e técnicas de IA destacando
sua utilizacdo em diversas areas, como saude, onde é utilizada para diagnostico,
recomendacao de tratamentos e monitoramento de pacientes. O método RL com a
técnica de otimizacdo PPO representa uma solucéo de aprendizado que maquina em
problemas complexos e sem dados histéricos. Esse método € aplicado em areas
como jogos, robotica e finangcas, onde decisbes sequenciais e otimizacdo sao
necessarias.

As ANN desempenham um papel importante como o treinamento dos
algoritmos de Aprendizado por Reforco, como o PPO, potencializando o
desenvolvimento de agentes inteligentes mais robustos, capazes de enfrentar
desafios complexos em diversos dominios. A combinacédo de RL, PPO e ANN destaca-
se como uma abordagem capaz de aprender com a experiéncia e adaptar-se a

diferentes cenarios.



53

4 REABILITACAO RESPIRATORIA

Segundo a American Thoracic Society e a European Respiratory Society, a
Reabilitagdo Respiratéria (RR) é definida como um programa de tratamento
multidisciplinar implementado por uma equipe de especialistas da area da saude. A
RR é uma intervencdo que incluem treinamento fisico, educacdo e mudancas de
comportamento, com o objetivo de melhorar a condicao fisica e psicolégica de
individuos com doenca respiratdria (Machado, 2018). A RR é baseada na avaliacdo
do paciente, seguida por terapias individualizadas com atividades e comportamentos
gue promovam a saude (Napolis; Chiavegato; Nascimento, 2011). O programa de RR
deve combinar exercicios fisicos, suporte nutricional, apoio psicolégico e orientacbes
educacionais, tudo de acordo com a fisiopatia, a fim de promover mudanca no estilo
de vida do paciente (Napolis; Chiavegato; Nascimento, 2011).

O exercicio fisico em pacientes com doencas respiratérias exige
acompanhamento de profissional especializado, pois une as ciéncias da fisiologia do
exercicio com a fisiopatologia do paciente e da monitoracdo intensiva. Assim, para
cada caso clinico, a terapia deve ser planejada e gradual conforme propostas e
objetivos terapéuticos especificos, seguindo principios que regem a adaptacdo e
resposta muscular a estimulos graduais. Devem ser considerados a frequéncia,
intensidade, tempo (duracdo), especificidade (tipo) e reversibilidade (Napolis;
Chiavegato; Nascimento, 2011).

Na prescricdo de treinamento fisico-respiratorio, a frequéncia, a intensidade e
o tempo séo bases fundamentais dentro do protocolo de treinamento, que proverao
as adaptacdes necessarias para a evolucdo do condicionamento fisico-respiratorio
desejado. No entanto, € necessario respeitar outros fatores, como a individualidade
bioldgica, a especificidade do treinamento, a caracteristica da modalidade empregada,
a sobrecarga do treinamento, a progressao e continuidade do treinamento. Nao existe
uma concordancia sobre as melhores modalidades de treinamentos e parametros e a
serem utilizados na prescricdo de exercicios, devido a ampla variacdo dos protocolos
de treinamento existentes. De forma geral, o treinamento deve objetivar o aumento da
capacidade aerbbia e 0 aumento da forca e resisténcia muscular periférica (Napolis;
Chiavegato; Nascimento, 2011).

A avaliacdo da capacidade fisica no acompanhamento de pacientes

pneumopatas traz informacg6es importantes sobre a doenca respiratéria, Uteis para



54

determinar a gravidade da doenca. Além disso, auxilia na determinacao do programa
de treinamento, prognaostico, respostas a intervencdes, e na determinacdo de sua
efetividade (Napolis; Chiavegato; Nascimento, 2011).

A fraqueza muscular esquelética na UTI € observada em cerca de 25% dos
pacientes que estiveram sob ventilacdo mecanica por mais de sete dias (Machado,
2018). Entretanto, com o progresso da medicina, com o avanco tecnoldgico e as
terapias respiratorias, ha uma redugéo na mortalidade nas UTI e maior sobrevida dos
pacientes.

Contudo, é importante atentar para aspectos decorrentes do aumento das
comorbidades relacionadas a sobrevida dos doentes, como a limitagdo funcional
decorrente da fraqueza adquirida na UTI, déficit de forca muscular, dispneia,
ansiedade, estresse e depressao. Nesses casos, é necessario submeter os pacientes
a programas de RR para promover melhor qualidade de vida (Napolis; Chiavegato;
Nascimento, 2011).

4.1 FISIOLOGIA RESPIRATORIA

O sistema respiratério € composto por um conjunto de érgaos responsaveis por
realizar a troca gasosa entre a atmosfera ambiente e as células do organismo. Sua
funcéo principal € permitir que o oxigénio se mova do ar para 0 sangue venoso e que
o diéxido de carbono se mova do sangue venoso para o ar. Em humanos, o sistema
respiratorio é formado por: pulmdes, fossas nasais, boca, faringe, laringe, traqueia,
brénquios, bronquiolos e os alvéolos pulmonares (West, 2013). Além da troca gasosa,
o pulmé&o realiza outras func¢des, como metabolizar alguns compostos, filtrar materiais
indesejados e agir como reservatorio de ar para o sangue.

As vias aéreas e fluxo aéreo, zona condutora exibida na Figura 6 (z0-z16), se
dividem em uma série de tubos ramificados. A tragueia se divide em brénquio principal
direito e esquerdo, que se dividem em brénquios lobares e, por conseguintes,
brénquios segmentares. Este processo segue até os bronquiolos terminais, que sao
as menores vias aéreas sem alvéolos. Durante a inspiracdo, o volume da cavidade
toracica aumenta e o ar € puxado para dentro dos pulmdes por acdes de fluxo-volume
(West, 2013).

O oxigénio e o didéxido de carbono se movem entre o ar e o0 sangue por difusao,

de uma area de pressao parcial alta para outra area de pressao parcial baixa. Na
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membrana alvéolo-capilar, nas zonas transicionais e respiratorias exibidas na Figura
6 (z17-z23), é responsavel pela difusdo, que é realizada por um namero enorme de
pequenos sacos aéreos, denominados alvéolos, envolvidos pelos vasos sanguineos,

denominados capilares (West, 2013).

Figura 6 - Fisiologia Respiratoria
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Fonte: West (2013).

A mecanica do sistema respiratorio depende da interacao entre pulmao, torax,
diafragma e abdome. A parede do térax é dividida em caixa toracica pulmonar e caixa
toracica abdominal. Os musculos respiratérios toracico sao considerados musculos
esqueléticos e tém como funcdo deslocar a parede do térax de maneira ritmica para
possibilitar a ventilacdo pulmonar e manter os gases sanguineos arteriais dentro dos
limites normais (Machado, 2018).

O mausculo diafragmatico € mais ativo que os musculos esqueléticos. Quando
o diafragma se contrai, ocorre queda da presséao intrapleural e um aumento do volume
pulmonar. Os musculos abdominais também desempenham um papel importante na
atividade respiratoria, predominantemente em acdes expiratorias, descolando o

diafragma dentro do térax como geradores de pressédo (Machado, 2018).



56

4.2 DOENCAS RESPIRATORIAS

Doencas Respiratérias sdo disturbios das vias aéreas e dos pulmdes que
podem afetar qualquer parte da fisiologia respiratéria ou da mecanica dos musculos
do sistema respiratorio (Flaschen; Bates, 2019). O trato respiratério superior e o trato
respiratorio inferior podem apresentar uma gama de distUrbios devido a exposicdo ao
meio ambiente (poeiras, gases, microrganismos) ou a densa rede de capilares por
onde passa todo débito cardiaco, no qual doencas que afetam os vasos sanguineos
podem também afetar o pulméo. Além disso, 0 sistema respiratorio € sensivel a
fendmenos alérgicos que podem afetar suas fun¢des (Flaschen; Bates, 2019) (West,
2013).

Segundo um estudo de Wang et al. (2016) publicado pelo jornal médico The
Lancet, existem cinco grandes doencas respiratorias que afetam milhdes de pessoas:
Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica (DPOC), Asma, Infeccdo Aguda do Trato
Respiratério Inferior, Tuberculose e Cancer de Pulm&o. Essas doengas estdo entre as
causas mais comuns de morte em todo o mundo. Entretanto, além dessas cinco
doencas respiratérias, ha varias outras cuja incidéncia € grande, porém menos
guantificada, que também podem comprometer a satde do sistema respiratério, tais
como (Levine et al., 2021) rinite, sinusite cronica, faringite, bronquite aguda, entre
outras morbidades advindas de doencas neuromusculares, genéticas, pés-cirurgicas,
cardiacas ou abdominais.

As principais divisbes da fisiologia respiratéria podem ser consideradas como
base para a descricdo das principais doencas do sistema respiratério. No caso dos
brébnquios, brdnquios menores e bronquiolos, estes estdo sujeitos a inalacdo de
poeiras e particulas que podem levar a doencas causadas por inflamacdes crbnicas
ou processos infecciosos virais. Por exemplo, a bronquiectasia ocorre nos brénquios
e pode ser resultado de fibrose cistica, uma doenga genética, ou de pneumonia, que
pode provocada por virus, fungo ou bactéria. Nos bronquios menores e bronquiolos,
a asma é uma doenca cronica muito comum que causa inflamacgdes nas vias aéreas,
uma condicdo em que as vias aéreas ficam estreitas e inchadas, provocando
dificuldade para respirar (Flaschen; Bates, 2019).

Outra doenca que também afeta os bronquios e que geralmente € provocada
por infeccdo viral € a bronquite cronica, categorizada como uma DPOC. Doenca

respiratéria que causa uma obstrucdo ndo reversivel ao fluxo aéreo e, por
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consequéncia, a perda progressiva das funcdes pulmonares. A DPOC tornou-se a
qguarta maior causa de morte mais comum no mundo (Fernandes, 2009).

Os dutos alveolares e alvéolos estdo sujeitos, por exemplo, a pneumonia ou
enfisema, ocorrendo a destruicdo alveolar e a perda de tecido. O enfisema pulmonar
compde o grupo de DPOC. As doencas da pleura podem estar envolvidas em
processos inflamatérios, sendo a doenca mais comum a tuberculose pulmonar, que
pode acompanhar qualquer tipo de pneumonia, sendo a mais comum a tuberculose
bacteriana infecciosa. O diafragma pode ser comprometido quando o pulmao
apresenta inflamacéo crénica, como ocorre no enfisema, que causa a fadiga
diafragmatica, limitando a capacidade e a tolerancia na realizacdo de exercicios
(Flaschen; Bates, 2019).

4.3 FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

Por definicéo, fisioterapia € uma area da salde que estuda, previne e trata 0s
distarbios fisicos intercorrentes em 6rgdos e sistemas do corpo humano, que podem
ser gerados por doencas adquiridas, traumas ou por mutacdes genéticas (Fernandes
et al., 2015).

Nas ultimas décadas, a fisioterapia respiratéria tem-se destacado como parte
essencial da equipe multidisciplinar que compde a UTI para prover a reabilitacdo do
paciente, respaldada pela portaria n° 3.432 do Ministério da Saude, que regulamenta
a assisténcia fisioterapéutica em periodo integral, devido a sua eficacia em diminuir
complicac@es, reduzir o periodo de hospitalizacdo e aumentar o bem-estar (Napolis;
Chiavegato; Nascimento, 2011).

A fase aguda da doenca pulmonar prolongada em paciente acamados ou
imobilizados pode causar perda da contratilidade muscular, resultando na atrofia
muscular (Napolis; Chiavegato; Nascimento, 2011). A fisioterapia respiratoria
incorpora um conjunto de técnicas, exercicios e manobras que podem promover
atividades otimizadas pelo treinamento de forca e resisténcia, melhorando a contracao
muscular. A atuacdo fisioterapéutica precoce, com a contracdo muscular ativa, a
retirada do paciente do leito e com os protocolos de mobilizagdo progressiva, de
acordo com a fisiologia e fisiopatia do paciente, reduzem os fatores que levam a
génese da miopatia e a perda da forca muscular (Napolis; Chiavegato; Nascimento,

2011). O exercicio fisico é o pilar central de um programa de RR, e os beneficios
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obtidos incluem: aumento da capacidade de tolerancia ao exercicio, melhoria da
capacidade funcional, reducéo dos sintomas da dispneia e fadiga e melhoria do estado

de saude relacionado a qualidade de vida.

4.4 MODALIDADES E TECNICAS EM FISIOTERAPIA RESPIRATORIA

A fisioterapia respiratdria reine um conjunto de técnicas baseadas na aplicagdo
terapéutica e deve ser adaptada a cada paciente de acordo com o acometimento do
sistema respiratorio, doencas associadas, condi¢des clinicas, evolu¢cdo do quadro,
idade, fatores fisiolégicos e capacidade de cooperacdo e adesdo do tratamento
(Sarmento, 2016). Com foco em objetivos, a fisioterapia respiratdria consiste em
técnicas fisioterapéuticas para melhorar a mecéanica ventilatéria (pulméo, caixa
toracica e musculos respiratorios) ou para a facilitacdo do clearence mucociliar com
manobras de desobstrucdo bronquica (higiene das vias aéreas) (Sarmento, 2016)
(Modesto et al., 2015). As modalidades de fisioterapia respiratoria dividem-se em trés
principais areas: higiene das vias aéreas, expansdo pulmonar e treinamento dos
musculos respiratorios.

Na modalidade de higiene das vias aéreas, também conhecida como remocéao
de secrecdes brbnquicas, as secrecfes aumentam a resisténcia ao fluxo, dificultam
as trocas gasosas e exaurem 0s musculos respiratérios. Esta modalidade pode ser
realizada com objetivos de deslocamento da secrecdo bronquica para seguimentos
de maior calibre, remocédo de secrecdes, favorecimento da drenagem toracica,
aumento do fluxo respiratério, melhora da ausculta pulmonar e melhora das trocas
gasosas. As seguintes técnicas podem ser utilizadas (Sarmento, 2016) (Modesto et
al., 2015):

e Aspiracao traqueal,

e Compressao toracica;

e Pressao expiratoria positiva,

e Aceleracgao do fluxo expiratorio;
e Tosse dirigida;

e Expiragéo forgada (Huffing);

e Ciclo ativo da respiracgéo;

e Hiperinsuflagdo manual com ambu (Bag-squeezing).
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A modalidade de expansdo ou reexpansdo pulmonar consiste em técnicas
respiratorias indicadas em situacfes de reducdo dos volumes pulmonares. Estas
técnicas tém como objetivo promover a reducdo da pressdo pleural, aumento da
pressédo intrapulmonar, recuperagcdao de volumes e capacidades pulmonares,
prevencao ou reexpansao de areas colapsadas, aumento da permeabilidade das vias
aéreas e fortalecimento dos musculos respiratérios. As seguintes técnicas podem ser
utilizadas (Sarmento, 2016) (Modesto et al., 2015):

e Exercicios respiratorios aerdbicos (esteira e cicloergdmetro);
e Exercicio diafragmético;

e Exercicios de inspiracao profunda;

e Inspiragdo em tempos com ou sem pausa;

e Exercicios de expanséo toracica localizada;

e Técnicas manuais de reexpansao pulmonar;

e Hiperinsuflagdo manual com ambu (Bag-squeezing);

e Respiracdo por pressao positiva ao final da expiracéo;

e Respiracdo por pressao positiva intermitente;

e Respiracdo por pressao positiva expiratOria nas vias aéreas;
e Respiracdo por pressao positiva continua nas vias aéreas;

e Respiracdo por pressao positiva nas vias aéreas em dois niveis (Bi-level).

Na modalidade de treinamento dos musculos respiratdrios, as técnicas visam
melhorar duas propriedades do musculo: for¢ca (strength) e resisténcia (endurance). A
forca corresponde a capacidade de realizar um esforgo de contracdo méaxima de curta
duracdo (velocidade e exploséo), enquanto a resisténcia corresponde a capacidade
de sustentar um esfor¢co durante um periodo de tempo (Machado, 2018). As seguintes
técnicas podem ser realizadas visando ao ganho de forga ou resisténcia, entre outras
(Sarmento, 2016) (Modesto et al., 2015):

e Treinamento dos musculos inspiratorios com carga linear pressorica ou

carga alinear pressorica;

e Treinamento dos musculos inspiratorios com hiperventilagdo isocapnica;

e Respiracdo diafragmatica com peso sobre o abdome;

A escolha da modalidade fisioterapéutica depende dos objetivos prescritos para

cada paciente e compde o programa de reabilitacdo respiratéria, com aplicacbes
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através de instrumentos e dispositivos clinicos. A seguir, € apresentada uma lista de
instrumentos e dispositivos, ndo com o foco de definir suas aplicacbes e
caracteristicas, mas para ilustrar alguns exemplos:

e Pletismografo;

e Espirdmetro;

e Manovacuométro;

e Pneumotacografo;

e Oximetro;

e PEP;

e Flutter;

e Shaker;

e Acapella;

e Voldyne;

e Respiron;

e Power Breath.

4.5 DESCONFORTOS RESPIRATORIOS

Desconfortos respiratorios sado quadros caracterizados por padrdes de
respiracao irregulares, sendo os mais frequentes a dispneia, taquicardia e vertigem
(Vidotto et al., 2019). A Figura 7 mostra um exemplo de uma representacdo de
padrbes respiratorios, que podem surgir com o maior recrutamento dos musculos

acessorios da respiragao.

Figura 7 - Padrbes respiratorios
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Fonte: Adaptado de Vidotto et al. (2019)



61

Em varias doencas respiratérias, como DPOC e asma, 0 grau de recrutamento
dos musculos acessorios indica a gravidade da doenca e pode levar a desconfortos
respiratérios (Vidotto et al., 2019). A capacidade de realizacdo de exercicios € um
parametro comumente afetado pelas doencas respiratdrias. Durante repetidas
incursdes respiratdrias em exercicios de moderada a vigorosa, por exemplo, o
paciente pode comecar a respirar muito rapido, provocando descompasso da
respiracdo e do batimento cardiaco, levando a desconfortos respiratorios. Trés fatores
podem influenciar o comportamento da respiracédo (aspectos bioquimicos, aspectos
biomecanicos e sintomas respiratorios), resultando em diversas sensacdes (Vidotto et
al., 2019) (West, 2013) (Machado, 2018), tais como:

e Fadiga;

e Tontura,

e Dispnéia;

e Vertigem;

e Ritmo respiratorio acelerado ou baixo;
e Ritmo cardiaco acelerado ou baixo;
e Taquicardia;

e Hiperventilacao;

e Hipoventilagéo;

e Dessaturacao;

e Parestesia;

e Entre outros desconfortos.

4.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, foi abordado a importancia da RR como um programa de
tratamento multidisciplinar essencial para pacientes com doencas respiratorias. A RR
combina treinamento fisico, educacdo e mudancas comportamentais para melhorar a
condicao fisica e psicologica dos pacientes. A prescricdo de exercicios deve ser
individualizada, levando em consideracéo a fisiopatologia do paciente e monitorada
por profissionais especializados.

A fisioterapia respiratoria, como parte da RR, envolve técnicas que melhoram

a mecanica ventilatoria e a higiene das vias aéreas. A modalidade de treinamento dos
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musculos respiratorios foca em melhorar a forca e a resisténcia muscular, utilizando
meétodos adaptados as necessidades especificas de cada paciente.

Observa-se que a personalizagdo do tratamento e a supervisdo continua sédo
elementos-chave para alcancar os melhores resultados, proporcionando uma melhora

significativa na qualidade de vida dos pacientes.
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5 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, sdo apresentados um mapeamento sistematico da literatura e
uma revisdo sistematica da literatura sobre a utilizacdo de inteligéncia artificial em
jogos sérios aplicados a reabilitacao respiratoria. Também é realizada uma pesquisa
complementar ndo estruturada com trabalhos relacionados a esta tese, aléem de serem

discutidas as tendéncias e as oportunidades identificadas na literatura.

5.1 MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA

Para pesquisar o tema “Uso da Inteligéncia Artificial em Jogos Digitais
aplicados a Reabilitacdo Respiratoria”, aplica-se um Mapeamento Sistematico da
Literatura (MSL) no periodo de janeiro de 2011 até maio de 2020, o qual forneceu uma
visdo geral da area de pesquisa estruturada na forma de relatorios e gréficos. Este
mapeamento apresenta um resumo visual com a identificacdo de locais de publicacéo,
extracdo e classificacdo das caracteristicas relevantes ao tema, resultados gerais e
contribuicdes. Trata-se de uma pesquisa mais abrangente e compreensivel, ou seja,
uma pesquisa em largura que categoriza os trabalhos relacionados e indica
tendéncias (Petersen et al., 2007) e (Petersen; Vakkalanka; Kuzniarz, 2015), em cinco
fases:

1) Questdes de pesquisa;

2) Definicbes e realizacdo da busca;

3) Critérios de selecao (objetivos e subjetivos);

4) Classes de dados;

5) Extracéo de dados.

Cada fase do protocolo resulta em uma estratégia top-down, seguindo as

diretrizes para conducdo do MSL, detalhadas no Apéndice A.
5.1.1 Pesquisa
Na fase do protocolo denominada “Definir as Questdes de Pesquisa”, o foco é

delimitar o escopo do MSL. Neste contexto, este estudo apresenta um levantamento

sistematico da literatura para responder a seguinte Pergunta Primaria (PP) de
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pesquisa: Como a inteligéncia artificial tem sido usada nos jogos digitais aplicados a
reabilitacdo respiratoria? Para auxiliar na resposta a PP, as seguintes Perguntas
Secundarias (PSi) devem ser respondidas:

PSi: Quais séo as técnicas de IA mais usadas em relagdo aos JD?

PS2: Para quais finalidades a IA tem sido usada em relagdo aos JD?

PSs: Quais doencas respiratorias tém mais emprego de IA em JD?

5.1.2 Anélise

Os resultados do mapeamento apresentam evidéncias de que esta area de
estudo esta em crescimento no nimero de publicagBes, com um incremento meédio
anual de 8% (Gréafico 1, Apéndice A). Para a obtencdo desta taxa de crescimento, o
ano de 2020 (ano que foi feito o mapeamento) foi desconsiderado, uma vez que 0s
artigos ndo sao cadastrados nas bases de dados imediatamente, podendo ainda
surgirem novos artigos. A aplicagdo do Critério de Exclusédo 3 (CE3) resultou na
eliminacgédo de seis artigos de revisdo, mas nenhum relacionado ao tema deste estudo,
o gue indica claramente a necessidade do presente mapeamento da literatura.

Na relacéo entre os géneros da narrativa do JD, suas origens e sinais utilizados,
observa-se uma maior frequéncia do emprego de jogos comerciais dos géneros acao
e desporto (Gréfico 3, Apéndice A), controlados por captura de movimentos. Exemplos
incluem as suites de JD Adventures, Wii Fit e EA Sports Active, que promovem
exercicios aerdbicos com dispositivos Kinect, Wiimote, entre outros. Isso ocorre,
possivelmente, devido a popularidade e facilidade de adesdo a consoles de
videogames e dispositivos ja disponiveis nho mercado, com proeminéncia para as
suites de jogos comerciais desenvolvidas especialmente para esses equipamentos.

Tais artefatos tém sido utilizados por terapeutas como complemento a
reabilitacdo respiratOria por apresentarem exercicios aerdbicos que estimulam o
treinamento cardiorrespiratério, similares ou equivalentes aos exercicios das
intervencoes fisioterapéuticas tradicionais. Nos JD autorais, observam-se 0s Jogos
Sérios com expectativa de bons resultados por terem propositos especificos. Nota-se
que h& uma maior frequéncia do emprego do género acao, controlados por captura
de sinais da respiracéo.

Em apenas trés artigos foi descrito o uso explicito de inteligéncia artificial,

sendo que apenas um (TU et al., 2020) apresentou experimentos com jogos, enquanto
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os outros dois (Kotova; Korvas, 2016) (Aguilar et al., 2011) apresentaram,
respectivamente, experimentos com dispositivos Kinect e Wiimote. Foram
identificados artigos do uso de JD com maior frequéncia nas doencas respiratérias de
Fibrose Cistica e DPOC. Observa-se na relacdo entre técnicas de IA, tratamentos e

doencas respiratérias que poucos artigos tém explorado o emprego de IA.

5.2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Esta secao apresenta uma Revisdo Sistematica de Literatura (RSL). A RSL é
uma metodologia para identificar, selecionar, avaliar, analisar, interpretar e
sistematizar as evidéncias relevantes disponiveis. Em outras palavras, trata-se de
uma pesquisa aprofundada que produz resultados detalhados por meio de andlise de

conteudo do material pesquisado (Kitchenham et al., 2009).

5.2.1 Artigos Relevantes

Esta revisao incluiu os artigos relevantes de um periodo de dez anos (de janeiro
de 2011 até maio de 2020) sobre o “Uso da Inteligéncia Artificial em Jogos Digitais
aplicados a Reabilitacdo Respiratoria”, identificados a partir do Mapeamento
Sistematico da Literatura realizado anteriormente, conforme Apéndice A (Dias et al.,
2020), que identificou e permitiu a selecéo dos principais artigos que serdo analisados
nesta RSL.

Foram incluidos nesta analise apenas artigos que apresentaram mais de um
dispositivo de controle e/ou monitoramento do JD (abordagem multimodal) e que
utilizaram 1A, seja de forma implicita ou explicita. A Figura 8 ilustra o processo de
triagem e selecdo de artigos em funcdo do MSL e da RSL, que acrescenta um
segundo Critério de Incluséo (Cl2): “o artigo deve apresentar dois ou mais dispositivos
de controle e/ou monitoramento que sao utilizados durante o uso do JD”.

A pesquisa conduzida pelo MSL apresentou 7.918 artigos. Apos a aplicacéo do
protocolo de triagem, 28 resultados permaneceram para avalicdo. Posteriormente,
apos a leitura completa dos textos e a aplicacdo do Clz, 10 estudos relevantes foram

selecionados para RSL.
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Figura 8 - Fluxograma de triagem e selecao de artigos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Observando a quantidade de artigos relevantes por regido, dos dez artigos
selecionados para RSL (Tabela 1), nota-se que 30% foram realizados por
pesquisadores brasileiros, constituindo de pesquisas de estudo de caso, que
representam 40% do total dos artigos. Quanto aos estudos clinicos randomizados e
controlados, que sdo experimentos da area da saude com melhor evidéncia cientifica
e determinacéo da eficacia (West, 2013), foram identificados 3 artigos (Espanha, Italia
e Estados Unidos).

O artigo que apresentou a maior amostra demografica foi de Mazzoleni et al.
(2014), com 40 pessoas, conduzido por ensaio clinico randomizado e controlado. Ja
0 estudo com menor amostra demografica foi conduzido por Pereira et al. (2013), com
apenas 1 pessoa. Nota-se que 20% dos artigos nao realizaram testes em humanos,
sendo conduzido como estudos de caso com foco apenas de implementacao
tecnologica.

Em relacéo as doencas respiratérias consideradas pelos artigos, 40% sao de
populacdo com DPOC, envolvendo adultos ou idosos, oriundos de diferentes paises.
Para doenca respiratéria FC, com 30% do total dos artigos, observa-se que 2/3 desses

estudos foram conduzidos com criangas, provenientes de diferentes paises.



Tabela 1 - Caracteristicas dos estudos

ID Referéncia Doenca Pais origem Tipo c_ie Populacéo
pesquisa
Espanha 7 Homens e
1 | Aguilar et al. (2011) DPOC P ! Teste piloto Mulheres (>18
Noruega
anos)
2 | Oikonomou e Day (2012) | FC Reino Unido Estudo de caso 22023'61”9% (<15
3 | Pereira et al. (2013) - Brasil Estudo de caso ;n%rsl?nga ®
32 Homens e
4 | Wardini et al. (2013) DPOC Canada Teste piloto Mulheres (50-80
anos)
Estudo clinico 16 Criancas e
5 | Del Corral et al. (2014) FC Espanha randomizado e adolescentes (7-
controlado 18 anos)
Estudo clinico 40 Homens e
6 | Mazzoleni et al. (2014) DPOC Italia randomizado e Mulheres (50-80
controlado anos)
7 | Chacon et al. (2016) - Brasil Estudo de caso -
Henrique, Néry e i . i
8 Hounsell (2019) Brasil Estudo de caso
Estudo clinico
9 | Yuen et al. (2019) FC Estados Unidos randomizado e 20 Mulheres (50-
80 anos)
controlado
DPOC Estados Unidos 10 Homens e
10 | Tu etal. (2020) ' ; Teste piloto Mulheres (>18
Asma e China anos)

Legenda. DPOC: Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica; FC: Fibrose Cistica.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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As propostas dos estudos realizados pelos artigos selecionados nesta RSL

(Tabela 2) foram divididas em duas linhas de pesquisas: 50% estao direcionadas a
usabilidade de suites de JD aplicados a RR, enquanto os outros 50% estéo voltados
para projetos de sistemas computacionais que envolvem JD. Destes, 4/5 sao projetos
de Jogos Seérios com exercicios respiratorios utilizando dispositivos de espirometria
de incentivo.

Dos instrumentos de avaliagdo utilizados pelos estudos, 60% empregaram
treino aerdbico, enquanto 40% utilizaram o teste de caminhada de seis minutos
(6MWD - Six-Minute Walk Distance) e a Escala de Borg para classificacdo do esfor¢o
percebido. Em relacdo as modalidades de dispositivos utilizados, observa-se o uso de
produtos do Nintendo Wii™ e de dispositivos desenvolvidos especialmente para JS,
com o propésito de controlar/monitorar os exercicios respiratérios. As principais
medidas fisioldgicas realizadas pelos estudos foram FR, FC, SatO2 e os parametros

da espirometria.



68

Tabela 2 - Principais instrumentos e resultados

ID Proposta Avaliagéo Multimodalidade Medida Principais resultados
- Wiimote’s camera - FR (rpm) foi abaixo de 15% de erros
Projeto de - Cinto abdominal com em comparacdes aferidas visualmente
1 sistema de - Treino Aerébico marcadores FR pelo especialista
controle usando - Painel de array LEDs - Monitora respiracao
Nintendo Wii™ com 30 fotosensores - Dispositivo ndo-invasivo
infravermelho - Confortavel
- Uso para pesquisas académicas
3 - - Uso como referéncia para novos
. - Jogos Sérios -
Projeto de Jogos o projetos
P com Exercicios - PEP Mask - .
Sérios para o - Monitorar o paciente durante a
2 I . respiratérios - Teclado PEP - -
fisioterapia da A } fisioterapia
- . - Espirometria de | - Mouse - . .
Fibrose Cistica . . - Recurso para otimizar a fisioterapia
incentivo . ’ ;
- Motivar e engajar as criangas a fazer
a fisioterapia
- FR média 28rpm (aferida visualmente
- pelo especialista)
A_val_lz_jlgao de . FR - FC méaxima 164bpm
viabilidade do . - - Wiimote P 0420
3 | Uso de jogos de - Treino Aerobico | _\yi'eo1-ce Board FC - SatO, médio 95%+3%
- S SatO, | - O ambiente virtual promoveu
Nintendo Wi = . =
efetividade, diversao, tarefas
estimulantes e motivacédo
— - FC média 102+18bpm
C}\;?Jlill?d(;aad()edc?o - 6MWD - Wii Balance Board Szt% - Sat0, medio 91%+5%
4 - - Treino Aerébico - 2 - Encoraja o paciente a manter as
uso de jogos de - Escala de Bor - Wiimote FEV atividades
Nintendo Wi ™ 9 DBS /1dad
- Divertido
E(R:’ - FC média usando Active Platform
Avaliagao de . (Wii-Acti) 159.5 + 14.1bpm
S - 6MWD - Wiimote SatO, o o o
5 | viabilidade do - Treino Aerdbico | - Wii Balance Board VO, - Sat0, médio 94%13.3%
uso de jogos de 1 - Videogames ativos sdo bem
- . - Escalade Borg | - Mat controller FEV -
Nintendo Wi FVC tolerados pelos pacientes
DBS - Obtém resposta fisiologica efetiva
FEV?!
. FvC -
Avaliagdo de - 6MWD MIP - MIP médio 9.8+8.5 cm H,O
viabilidade do . - - Wiimote - MEP médio 9.8+6.7 cm H,O
6 - - Treino Aerdébico . MEP . S
uso de jogos de - Wii Balance Board - Melhor condigdes psicologicas
- i, - Escala de Borg FR L . .
Nintendo Wii - Potencial interativo do videogame
SatO2
FC
Projeto de Jogos | Jogos Serlqs N Equometro de - MIC minimo 600 ml/min
P com Exercicios incentivo s P
Sérios para S . MIC - A combinacéo de técnicas de
7 . ; respiratérios - Sensor infrared para - . ; -
fisioterapia . ) . - P PIC fisioterapia em jogos estimula e
respiratoria - Espirometria de | identificar o nivel MIC incentiva o paciente
P incentivo e PIC P
Projeto de Jogos | _ Jogos Se,”(.)s - PITACO: - Incentiva e complementa o processo
P com Exercicios . FR S L
Sérios para R Pneumotacografo de reabilitacéo respiratoria
8 o . respiratorios . Fluxo : S 7
fisioterapia . } - MANO: - Maior participagéo profissional na
o - Espirometria de A Volume = ;
respiratoria . . Manovacudmetro evolucdo do paciente
incentivo
Avaliacdo de - 6MWD FEV! - Os resultados do estudo ndo apoiam
viabilidade do - SGRQ - Wiimote intervencdes em home-based (em
9 - : - - FvC ~
uso de jogos de - Treino Aerébico | - Wii Balance Board DLCO casa), os resultados nédo foram
Nintendo Wii™ - Escala de Borg eficazes.
Projeto de Jogos | _ Joqos Sérios - RV usando Tracker - Acurécia efetiva das medidas
Sérios para 9 P - Smart Watch FR fisiologicas da respiragéo
10 ) com Exercicios ) .
treinamento da T - Smartphone FC - Prove capacidade de treinamento e
N respiratérios e L
respiracéo experiéncia do usuario

Legenda. DE: medidas obtidas por Dispositivo Especial de JS; DF: medida obtida de Dispositivo Fisioterapéutico ou manual; PEP: Positive
Expiratory Pressure FR: Frequéncia Respiratoria (rpm-respiragées por minuto); FC: Frequéncia Cardiaca (bpm-batimentos por minuto); SatOz:
Saturacéo de Oxigénio; MIC: Medida da Capacidade Inspiratéria; PIC: Predi¢do da Capacidade Inspiratéria; MIP: Pressao de inspiragdo maxima;
MEP: Pressdo de expiragdo maxima; SGRQ: Saint George's Respiratory Questionnaire; 6MWD: Six-minute walk distance.

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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5.2.2 Andlise

Esta se¢do apresenta uma sintese narrativa da analise dos principais aspectos
evidenciados nos artigos relevantes exibidos na se¢éo anterior. Dessa forma, para
apresentar as principais semelhancas e principais diferencas encontradas, esta
analise foi subdividida em doencas respiratorias, exercicios, sensores, biofeedback e

flow.

5.2.2.1 Doencas respiratorias

Os estudos apresentados pelos artigos destacaram a RR como componente
essencial para o tratamento de pacientes com doencas respiratorias, sendo a
reabilitacdo um elemento essencial pelo aumento da capacidade e da tolerancia na
realizacdo de atividades cotidianas, além de proporcionar melhor qualidade de vida
em funcao do progresso da salude do paciente.

Constata-se que quatro artigos incluem pesquisas sobre DPOC (Aguilar et al.,
2011), (Wardini et al., 2013), (Mazzoleni et al., 2014) e (tu et al., 2020), um grupo de
doencas respiratorias que causam lesées que obstruem o fluxo de ar, sendo bronquite
e enfisema as mais comuns. Trés artigos incluem pesquisas sobre FC (Oikonomou;
Day, 2012), (Del Corral et al., 2014) e (Yuen et al., 2019). Durante o tratamento destas
doencas, os pacientes enfrentam muitos desafios em dia a dia, incluindo a frequéncia
regular de sessdes de reabilitacdo em clinicas de fisioterapia, além dos desafios e
esforcos exigidos na realizacdo de atividades prescritas no programa de reabilitacédo
(Mazzoleni et al., 2014).

No caso de pacientes com DPOC, treinos com exercicios fisioterapéuticos
comumente fazem parte do programa de reabilitagdo respiratoria. Existem casos de
pacientes com Fibrose Cistica (FC) em que s&@o necessarias quatro secbes de
fisioterapia por dia para remocéo de secrecoes, a fim de reduzir a infeccao e prevenir
lesbes no pulméo (Del Corral et al., 2014) e (Yuen et al., 2019).

Aléem das sec¢Oes de fisioterapia e avalicbes quantitativas para medir e
acompanhar a saude dos pacientes, ha casos de estudos (Mazzoleni et al., 2014) que
avaliam também a saude dos pacientes por meio de medidas funcionais, tais como
qualidade de vida pelo Questionario de Respiracdo de Sdo George (St. George’s

Respiratory Questionnaire — SGRQ), composto por 76 itens divididos em trés dominios
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(sintomas, atividades e impacto). A ansiedade foi medida usando o Inventario de
Depressdo de Beck (Beck Depression Inventory - BDI) que contém 21 grupos de
guestdes que avaliam a gravidade da depressao. No final da sesséo, os pacientes
responderam a um questionario sobre o grau percebido de aceitabilidade do programa
de reabilitacdo, abordando aspectos como conforto, auséncia de dor, fadiga, diversao,
vantagens e desejo de continuar.

Neste contexto, considerando que a adesdo a programas de reabilitacéo
respiratoria é essencial para garantir melhor qualidade de vida aos pacientes, esses
programas podem se beneficiar dos recursos tecnologicos promovidos pelos JS para
auxiliar nos problemas e/ou objetivos fisioterapéuticos. Um conjunto de abordagens
para reabilitacdo, consistindo na combinacdo de programas de atividade fisica e
técnicas fisioterapéuticas para o fortalecimento, expansdo, resisténcia ou
readaptacdo, pode contribuir com as condicfes de saude do sistema respiratorio.
Além disso, os aspectos de entretenimento que os JS podem promover podem

contribuir para um maior engajamento nas sessodes de fisioterapia.

5.2.2.2 Exercicios

As atividades fisicas identificadas nesta RSL para avaliacdo da saude dos
pacientes incluem treinos aerdbicos e exercicios respiratérios com espirometria de
incentivo. Esses exercicios sdo guiados pelas propriedades de forca e endurance
(Machado, 2018) e estdo contemplados em atividades como respiracao diafragmatica,
inspiracd0 maxima, expiracdo maxima, manutencdo respiratéria, técnica de
relaxamento respiratério, expansdo muscular toracica e abdominal, caminhadas,
bicicleta ergométrica e exercicios com membros superiores e inferiores. Segundo
Machado (2018), exercicios que contemplam as propriedades for¢ca e endurance em
programas de RR tém como objetivo diminuir o esforco necessario para respirar e
fortalecer a musculatura respiratoria.

Observa-se nos estudos (Wardini et al., 2013), (Del Corral et al., 2014),
(Mazzoleni et al., 2014) e (Yuen et al., 2019) o uso de dois mecanismos de avaliagao
da saude do paciente, o teste 6MWD e a escala de Borg, respectivamente, para avaliar
a capacidade e a percepcédo de esforco exigido. Esses mecanismos podem ser
aplicados antes e depois dos exercicios fisioterapéuticos para avaliar a progresso do

paciente. Essas medidas podem demonstrar se os efeitos fisiol6gicos do uso de jogos
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digitais podem ser considerados similares aos da fisioterapia tradicional (Mazzoleni et
al., 2014).

Por conseguinte, as atividades de treino aerdbico, como caminhada, esteira
ergomeétrica e/ou bicicleta ergométrica durante o uso de JD (Aguilar et al., 2011),
(Pereira et al., 2013), (Wardini et al., 2013), (Del Corral et al., 2014), (Mazzoleni et al.,
2014) e (Yuen et al., 2019), promovem movimentos repetitivos que contribuem com o
progresso da saude respiratéria do paciente, refletindo na diminuicdo da frequéncia
respiratoria, na reducdo da dispneia e no aumento da tolerancia as atividades. Nesse
cenario, € necessario selecionar jogos adequadamente conforme a capacidade e as
preferéncias de cada paciente (Del Corral et al., 2014). Sugere-se que exercicios
aerobicos com videogames (Wii Fit, Wii Sports, Wii Exerbeat, Wii Action, Wii Train)
proporcionam movimentacdo repetida e controlada dos membros superiores e
inferiores (Pereira et al., 2013) e podem induzir altas demandas fisiol6gicas capazes
de produzir efeitos significantes se usado regularmente. Por exemplo, paciente jovens
e com as funcdes pulmonares preservadas podem suportar a realizacao de exercicios
de alta intensidades usando videogames (Del Corral et al., 2014).

No artigo de Wardini et al. (2013), foram registrados e avaliados a seguranca,
viabilidade, diversdo, presenca e adesdo aos programas de treinamento com
exercicios usando videogames para comparacdes com programas tradicionais de
reabilitacdo. Como resultado, obteve-se que exercicios moderados com JD foram
considerados seguros e viaveis. No artigo de Del Corral et al. (2014), constatou-se
gue os videogames constituem em uma modalidade de treino com respostas
fisiologicas efetivas, além de serem divertidos, mantendo-se estaveis a partir do
terceiro minuto e possibilitando comparar as respostas fisiol6gicas durante o quinto
minuto de treinamento no teste dos 6MWT, gerando altas demandas fisiologicas
durante todas as atividades propostas nos videogames.

Exercicios que combinam JS com dispositivos especiais por espirometria de
incentivo (Oikonomou; Day, 2012), (Chacon et al., 2016), (Henrique; Néry; Hounsell,
2019) e (TU et al., 2020) podem ser utilizados para fortalecimento da musculatura
respiratdria ou expansao pulmonar. Normalmente, envolvem pico de fluxo inspiratério,
pico de fluxo expiratério, manutencdo do fluxo inspiratério e manutengdo do fluxo
expiratorio. A combinacdo de atividades de treinamento da respiracdo com

monitoramento base em biofeedback, utilizando realidade virtual (Tu et al., 2020),
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pode ser prescrita como recurso complementar ao tratamento de doencas
respiratorias, além de ajudar a controlar a ansiedade e o estresse.

Nesta circunstancia, o monitoramento das valéncias fisiolégicas durante os
exercicios de reabilitacdo promove seguranca aos pacientes (Tu et al., 2020).
Observa-se que todos os estudos apresentaram, ao menos, uma medida fisiologica
utilizada na avaliacdo de doencas respiratorias, tais como SpO2, FR, FC, fluxo
respiratério, volume respiratorio, duracao respiratoria, picos respiratérios, capacidade
vital, entre outras medidas que permitem identificar sinais que influenciam a saude
respiratoria. Por exemplo, Tu et al. (2020) realizaram experimentos em realidade
virtual que supervisionaram e calcularam continuamente as medi¢fes fisioldgicas,
fornecendo experiéncia intuitiva e orientagdo continua da respiracdo, promovendo o
desempenho e experiéncia do treinamento com base em medi¢des atuais e historicas.

Portanto, contata-se que o uso de videogames, por representarem um caminho
inovador e facilitador de atividades fisicas, tem sido incorporado como um recurso
terapéutico em programas de reabilitacdo para ajudar a promover exercicios que
podem contribuir para potencializar a melhora da saude e bem-estar dos pacientes

com doencas respiratorias.

5.2.2.3 Dispositivos e Sensores

Identifica-se que alguns estudos (Aguilar et al., 2011), (Pereira et al., 2013),
(Wardini et al., 2013), (Del Corral et al., 2014), (Mazzoleni et al., 2014) e (Yuen et al.,
2019) fazem uso de sensoriamento com dispositivos comerciais (Wiimote, Wii Balance
Board, Wii Mat Controller) associados aos jogos digitais comerciais (Wii Fit, Wii Sports,
Wii Exerbeat, Wii Action, Wii Train), pelo fato de suas propostas de estudos serem
aplicadas na avaliacdo de viabilidade do uso de JD em reabilitagdo. Todavia, existem
estudos com foco em projetar sistemas que podem também se beneficiar dos
dispositivos comerciais citados anteriormente, com adaptacdes para propoésitos
especificos (Aguilar et al., 2011). Além disso, ha estudos que utilizam sensoriamento
em novos dispositivos projetados especificamente para os propoésitos da reabilitacdo
respiratoria (Oikonomou; Day, 2012), (Chacon et al., 2016), (Henrique; Néry; Hounsell,
2019) e (Tu et al., 2020).

No artigo de Wardini et al. (2013), as medidas fisiologicas da dispneia, SatO: e

FC foram obtidas antes, durante e depois das sessdes de treinamentos com jogos
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digitais Wii Fitness e Wii Sports utilizando Wii Balance Board e Wiimote. Entretanto,
Guirao et al. (2011) nao fizeram uso de jogos, mas criaram uma arquitetura integrada
de baixo custo com camera Wiimote, cinto abdominal com marcadores e fotosensores
infravermelho, aplicando técnica de aprendizado de maquina para reconhecimento
dos padrbes da respiracao.

Foram identificados também sensores dedicados as medi¢cdes de estimulos da
respiracdo. No artigo de Oikonomou e Day (2012), foi desenvolvido um jogo que é
controlado através da respiracdo utilizando um dispositivo de Pressdo Expiratoria
Positiva (PEP), que usa um sensor de pressao que converte a pressao do ar exercido
pelo paciente em sinal digital que é enviado para o PC pela interface USB. A
combinacao de JS com dispositivo que promove exercicios respiratérios que induzem
a limpeza de secrec¢des sao recursos que encorajam criancgas, adolescente e adultos
na realizacao de fisioterapia, tendo potencial para ser adaptado a outros dispositivos
de respiracao para limpeza de secrec¢des.

Chacon et al. (2016) utilizaram espirometria de incentivo usando um sensor
acoplado na parte superior, composto por uma luz infravermelha que é emitida quando
€ detectado o fluxo da respiracdo, conforme a interagdo com 0s exercicios para
expansao pulmonar usando JS. Henrique, Néry e Hounsell (2019) propuseram um
dispositivo incentivador manovacudémetro que usa um sensor de pressao, € um
dispositivo hibrido pneumotacdgrafo e manovacuémetro, para ser usado como
controle de um JS, incentivando a realizacdo de exercicios respiratorios. Tu et al.
(2020) utilizaram RV com sensores de acelerdbmetro e sensor PPG do smartwatch e
smartphone, que medem continuamente os sinais biolégicos, incluindo padrdo de
respiracdo, intervalo entre passos, amplitude da arritmia sinusal respiratéria e
calculam os padrdes da respiracao conforme dados atuais e histéricos do paciente.

Estudos de reabilitagdo com JD focados na avaliacédo e viabilidade se alicercam
exclusivamente em controles de videogames populares com sensores de interagao
com Kinect e Wiimote, que sdo usados com mais frequéncia devido a sua facilidade
de aquisicdo no mercado de jogos. Entretanto, projetos que se alicercam em
desenvolver novos controles apresentam-se como mais vantajosos (Tu et al., 2020)
no processo de reabilitacdo, pois possuem sensores dedicado aos biosinais,
especialmente os sinais da respiragcao, permitindo a utilizacdo de diversos dispositivos
para controle e monitoramento integrados com JS (Oikonomou; Day, 2012), (Chacon
et al., 2016), (Henrique; Néry; Hounsell, 2019) e (Tu et al., 2020).
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Os métodos tradicionais de fisioterapia utilizam dispositivos médicos para medir
e monitorar os sinais fisiolégicos do paciente durante a reabilitacdo. Com a incluséao
de JS na reabilitacdo, o tratamento ganha novos recursos, possibilitando a
combinagdo de dispositivos eletrbnicos com dispositivos e sensores que podem
auxiliar tanto o paciente quanto o fisioterapeuta com informacfes sobre medidas

fisioldgicas e do monitoramento dos biosinais.

5.2.2.4 Biofeedback

Em reabilitacdo respiratéria, € fundamental que os exercicios incentivados
pelos JD sejam monitorados por um sistema biomédico para promover seguran¢a ao
paciente. Os sensores em JS multimodais com propadsitos de reabilitagdo, combinados
com o feedback continuo, podem fornecer ao paciente seguranca e informacdes sobre
0 progresso de seu tratamento (Nery et al., 2020).

No trabalho de Aguilar et al. (2011), os autores descreveram que dar feedback
em tempo real do padrao de respiracdo desempenhado pelo paciente em reabilitacao
promove efeitos positivos, aumentando a motivacdo e ajudando a melhorar suas
habilidades respiratdrias. Neste caso, sdo gravados o0s sinais da respiracao, aplicadas
técnicas de reconhecimento de padrdes e, em seguida, fornecido feedback ao
paciente sobre a velocidade de seu ritmo respiratério.

No artigo de Oikonomou e Day (2012), os JS propostos fornecem feedback
sobre a quantidade de tempo gasto em cada jogo, a frequéncia de uso do jogo, a
guantidade de litros de ar exalados, a pontuacédo e o ranque. Também exibem, em
tempo real, em uma barra lateral, a medida da presséo exercida pelo paciente no
sensor atraves da respiracao.

Mazzoleni et al. (2014) realizaram monitoramento e feedback antes das
sessoes de fisioterapia baseados em jogos, consistindo em cinco minutos de atividade
de respiracdo profunda em pé sobre a prancha de equilibrio Wii Balance Board, com
feedback fornecido na tela. Durante o jogo, foi realizado monitoramento continuo da
FR, FC e SatO2, com feedback auxiliado por instrumentos fisioterapéuticos, onde a
FC ndo podia ser superior a 80% do maximo previsto e SatO2 ndo podendo ser inferior
a 95%.

Chacon et al. (2016) propuseram um sistema que emite feedback visual por

intermédio de um sensor de luz infravermelha, ativado quando é detectado o fluxo da
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respiracao. Este exibe natela do JS uma barra com uma esfera que desloca conforme
o fluxo respiratorio, possibilitando observar a medicdo da capacidade inspiratoria e a
predicdo da capacidade inspiratéria. Apos as sessfes, 0 JS permite uma seérie de
visualiza¢gOes sobre o desempenho do paciente.

Henrique, Néry e Hounsell (2019) propuseram um JS que fornece feedback
visual e sonoro, incluindo cores e formas dos objetos de jogo e informacdes como
pontuacao, fase e nivel. Tu et al. (2020) realizam experimentos similares aos padrdes
de protocolo de treinamento, utilizando um sistema inteligente intitulado BreathCoach,
que realiza a sessdo de treino com uso de RV, supervisionando e calculando
continuamente as medicdes fisioldgicas necessarias, como a deteccdo dinamica da

FR, seguido de biofeeback em tempo real.

5.2.2.5 Elementos do Jogo

Os elementos do jogo combinados com os sensores e o0s biofeedbacks provém
um ambiente de interagdo que beneficiam a reabilitacdo, possibilitando o
monitoramento dos biosinais e o0 controle das acBes durante o0s exercicios
fisioterapéuticos.

Nos artigos de Oikonomou e Day (2012), Henrigue, Néry e Hounsell (2019) e
Chacon et al. (2016) foram desenvolvidos JS baseados em diretrizes de fisioterapia,
com uma variedade de jogabilidades contendo niveis de dificuldade direcionados para
cada faixa etaria em com interface que acompanham o progresso do usuario na forma
de pontuacao e ranque. Outros elementos adicionais, como obstaculos, alvos, bénus,
recompensas e energias, aumentam o desafio ao longo do jogo, proporcionando
diversdo extra e aumentando o engajamento e a motivacao.

Observa-se que o0s JS projetados exclusivamente para reabilitacao
(Oikonomou; Day, 2012), (Chacon et al., 2016), (Henrique; Néry; Hounsell, 2019) e
(Tu et al., 2020) apresentam elementos de jogo planejados de acordo com os objetivos
terapéuticos dos exercicios, focando no progresso do jogador (paciente).

No estudo realizado no artigo de Wardini et al. (2013), as sessOes de
treinamentos com jogos digitais Wii Fitness e Wii Sports, utilizando Wii Balance Board
e Wiimote, apresentaram elementos de jogos que incentivaram movimentos similares
aos realizados em sessdes de fisioterapias regulares. Isso reflete nas avaliacbes

realizadas pelos estudos (Aguilar et al., 2011) (Pereira et al., 2013) (Mazzoleni et al.,
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2014) (Yuen et al., 2019), que também fazem uso de dispositivos associados aos
jogos digitais comerciais. No artigo de Pereira et al. (2013), o ambiente virtual com
treinamento aerdbico promoveu maior interesse e motivacao pela terapia, criando um
ambiente divertido e com tarefas estimulantes que influenciaram as respostas
fisioldgicas, como os valores da frequéncia cardiaca atingida durante o jogo.

Entretanto, somente um estudo (Tu et al., 2020) apresenta explicitamente 0 uso
das técnicas de IA para ajustar os elementos do jogo com o objetivo de treinar a
respiracao.

5.3 PESQUISA SOBRE DDA EM JS

Nesta secdo, sdo apresentados os trabalhos identificados por uma pesquisa
nao estruturada, realizada como pesquisa complementar de estudos relacionados a
tese. Esses trabalhos estéo listados em ordem cronolégica de publicacdo, seguidos

por uma analise das contribuigfes e evidéncias identificadas.

5.3.1 Pesquisa complementar

Com base nos resultados e nas analises realizadas no MSL e na RSL,
constatou-se que ndo foram identificados artigos abordando métodos de Ajuste
Dinamico de Dificuldade (DDA) durante o uso do jogo. Neste caso, decidiu-se realizar
uma pesquisa complementar.

Para isto, foi feita a busca de trabalhos publicados no periodo entre janeiro de

2016 até julho de 2024, com a string de busca:

("virtual reality" OR *game*) AND (difficulty) AND (flow OR adapt* OR
adjustment OR scal*) AND (physio* OR rehabilitat* OR therap?*)

A busca foi realizada no banco de dados do MBA Scopus, por ter sido uma das
bases que trouxe resultados consideraveis perante a busca realizada no MSL e por
ser classificada com o uma das maiores bases de dados da literatura (Buchinger;

Andriolli; Hounsell, 2014). A busca resultou nos artigos listados na Tabela 3.
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Tabela 3 - Caracteristicas dos artigos relevantes sobre o método DDA

Referéncia Reabilitacdo | Modalidade Dados Técnica Comportamento inteligente
Andrade et al. Motora para Dispositivo Distancia, Largura | IA com Algoritmo Gera(;,a‘o automat'lza_da de
P o exercicios com niveis
(2016) AVC héaptico e Altura Evolucionario
adequados
. . Estatistica com Realiza o calculo das

Huygelier et al. Motora para Oculos de . P .

Tamanho, Posicdo | Distribuicdo de posi¢c8es e tamanho dos
(2017) AVC RV : g

Gaussian préximos alvos

Velocidade, IA com Um agente realiza o ajuste

Sekhavat e Iran | Motora para . . o
Kinect Tamanho e Aprendizado por das variaveis com base em

(2017) membros A

Distancia Reforgo recompensas
Garcia, Motora para Dispositivo Largura, Altura e IA com Algoritmos As cgracterlstlcas o
Crocomo e mao haptico Velocidade Evolucionarios dominantes sdo transmitidas
Andrade (2018) P (cruzamento e mutages)

. Motora para . IA com Sistema
Valencia et al. Membros Leap Motion Score do jogo e de Inferéncia _ComAba§e nas regras de
(2018) . tempo inferéncias
superiores Fuzzy

Lopes, = Motora para Tempo Qe fonagao Estat|s~t|ca com Com base nos modelos de
Magalhées e Som e Intensidade equacles e

Cavaco (2019)

Disfonia

vocal

parametros vocais

sinais vocais

Pezzera et al.
(2019)

Motora para
equilibrio

Sensores de
Cameras e
Balance
Board

Score do jogo,
Metas diarias e
Ranque

Analitica com
equacgles e
parédmetros

Com base nos modelos
matematicos

Sensores de

Pezzera e Motora para Cameras e Score do (000 e IA com Sistema Com base nas regras de
Borghese ora p 1090 de Inferéncia inferéncias ocorre ajuste da
equilibrio Balance Estado emocional o
(2020) Board Fuzzy dificuldade
giztlsv:—i:tama, Motora para . . IA com Sist_ema _Com ba;e nas regras de
Salamah Disarafia Kinect Score do jogo de Inferéncia inferéncias ocorre ajuste da
2091) 9 Fuzzy dificuldade
Sensor de Ajuste dinamico da
Aguilar et al. Atividade Movimento e Score do jogo e IA com Redes dificuldade baseado em
(2022) Fisica FC FC Neurais Artificiais | sinais fisiolégicos e
desempenho
IA com . .
Kostkova et al. Visual Mouse e . Aprendizado por Ajuste da dificuldade
Score do jogo baseado no desempenho do
(2023) Cerebral teclado Reforco e ‘ogador
QLearning 109
Fonte: Elaborada pelo autor (2021).
5.3.2 Andlise

Andrade et al. (2016) propuseram o método de Ajuste Dinamico de Dificuldade

(Dynamic Difficulty Adjustment - DDA) com base em Algoritmos Evolucionarios (AE),

aplicado em dois JS de reabilitacdo (The Catcher e Happy Fish) controlados por um

dispositivo haptico de reabilitacdo motora para interacdo com pacientes com quadro

clinico de AVC. O dispositivo emula um joystick convencional e promove resisténcia

nos movimentos, resultando em treinamento muscular dos membros superiores. O

algoritmo de A proposto para o DDA avalia periodicamente os objetivos para realizar

o0 ajuste do nivel de dificuldade conforme capacidade do paciente. Cada cromossomo
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de uma populacdo do AE é caracterizado pelas variaveis distancia [0.01w 0.5w] e
velocidade [0.1h 0.5h], onde w é a largura da tela e h € a altura, em pixel. O algoritmo
evolucionario inicializa uma populacdo com valores randdémicos e, em seguida, ocorre
uma partida do jogo, na qual para cada cromossomo é calculado o fitness, gerando
uma nova populacéo pelos operadores de selecdo e mutacdo. As variaveis distancia
e velocidade séo ajustadas com base no sucesso ou fracasso do jogador em coletar
alvos, sendo uma sequéncia de exercicio do jogo (uma geracdo) definido pelo
intervalo de tempo entre dois alvos, e entre sequencias de exercicios podem ser
gerados niveis de dificuldades diferentes.

Huygelier et al. (2017) apresentaram o design de um jogo de realidade virtual
para reabilitacdo de pacientes com hemiparesia resultante de um AVC. O design do
jogo associou os elementos de intervencgao terapéutica (dispositivos incentivadores)
da area da saude com os elementos de mecéanica da area de jogos, resultando em
estimulos de atividades de movimentos interativos por intermédio da coleta de dois
tipos de alvos. Conforme o desempenho do jogador, o algoritmo de DDA adapta a
posicdo dos proximos alvos, tomando como base os valores das posi¢cdes dos alvos
(acertos e erros) de rodadas anteriores, que sdo usados como entrada para o
algoritmo de DDA com distribuicdo gaussiana, determinando a localizacdo futura dos
préximos alvos em posicées onde ocorrem erros, estimulando novas tentativas.

Sekhavat e Iran (2017) propuseram o uso do método DDA com base na técnica
de Aprendizagem por Reforco para ajuste de dificuldade em tempo real com mdultiplos
objetivos avaliados em periodos diferentes. O jogo de reabilitagdo proposto utiliza o
dispositivo Kinect para capturar os movimentos dos bracos incentivados pelas
rebatidas com as maos nas bolas que surgem no cenério, sendo que 0s acertos
acumulam pontos e os erros os diminuem. O nivel de dificuldade é definido de acordo
com as seguintes propriedades do jogo: velocidade em mover o personagem,
tamanho das bolas e distancia entre os arcos de bolas. O método DDA é baseado em
aprendizado por reforco com multiplos periodos, com acdes que agregam
recompensas para avaliar multiplos objetivos, onde cada um € associado a um estado.
Trés indicadores (velocidade, tamanho e distancia) avaliam a satisfagdo/desempenho
do jogador, medindo o progresso ou regresso do paciente apos cada rodada. Sendo
uma rodada do jogo suficiente para medir se o objetivo ‘um’ foi satisfeito, ou a
pontuagdo de duas rodadas consecutivas para medir se o0 objetivo ‘dois’ foi satisfeito

ou um histérico de cinco ou mais rodadas para medir o objetivo ‘trés’.
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Garcia, Crocomo e Andrade (2018) desenvolveram uma nova versdo do
algoritmo de DDA com base em Algoritmos Evolucionarios, apresentado por Andrade
et al. (2016). A estrutura do cromossomo de uma populacao foi caracterizada com trés
variaveis: largura, altura e velocidade. Os resultados apresentados sugerem que as
técnicas de IA usadas para obter DDA podem ser adaptadas para diferentes jogos e
elementos do jogo. Isto foi comprovado com a aplicacdo do algoritmo evolucionario
ajustado para um novo jogo com novas jogabilidades.

Valencia et al. (2018) realizaram uma andlise comparativa entre ajustes de
dificuldade manual e DDA usando logica Fuzzy em um jogo denominado Bug Catcher,
controlado por captura de movimentos (Leap Motion Device) para reabilitacdo dos
membros superiores de pacientes com hemiparesia resultante de um AVC. O
exercicio do jogo consiste em pegar insetos e separa-los em determinadas caixas. O
sistema fuzzy proposto utiliza multiplas entradas (pontos, porcentagem de sucesso,
tempo) na funcéo de associacdo de acordo com as regras de associacao fuzzy de
desempenho, obtendo 49 combinacdes que resultam em uma probabilidade de
acesso a um nivel de dificuldade do jogo entre sete niveis predefinidos.

Lopes, Magalhdes e Cavaco (2019) propuseram um JS para reabilitacdo de
paciente com disfonia, que consiste em usar o tempo de fonacdo maximo e
intensidade vocal para mover (caminhar, voar, nadar, etc.) o personagem até um alvo.
O DDA usa equacdes parametrizadas para avaliar o desempenho do jogador com
base nos limiares das variaveis tempo de fonacdo maximo e intensidade vocal,
possibilitando o ajuste da fase do jogo em quinze diferentes niveis de dificuldade.

Pezzera et at. (2019) propuseram o uso de um exergame chamado Farm Game
para reabilitacdo domiciliar com DDA, com gera¢do de contetdo procedural (PCG) e
modulo de ajuste de parametros dos limiares (minimo e maximo) de dificuldades
compativeis com a capacidade do paciente. O DDA é realizado por equagtes
parametrizadas e associadas ao escore e aos seguintes elementos do jogo:
cumprimento de metas diarias, que sdo 0os movimentos exigidos pelos exercicios
durante o uso do jogo, bonus por participar de eventos, por exemplo, jogar por varios
dias consecutivos e estar com pontuacéo ranqueada entre os dez melhores jogadores.

Pezzera e Borghese (2020) apresentaram uma proposta para reabilitacéo
domiciliar com um sistema DDA que combina trés fontes de dados: desempenho
historico e de exercicios recentemente realizados; desempenho atual durante o

exercicio do jogo e; estado emocional do paciente. O método DDA proposto faz uso
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de Logica Fuzzy para mapear as entradas e um conjunto e inferéncias Fuzzy é usado
para inferir os niveis de dificuldade.

Aziz Hutama, Sihwi e Salamah (2021) propuseram 0 uso de um exergame
baseado no Kinect para terapia em criangas com disgrafia, utilizando DDA com o
modelo Sugeno Fuzzy de ordem zero, ajustando automaticamente o nivel de
dificuldade conforme a habilidade de grafia do jogador. O DDA é realizado através de
variaveis de vida e pontuacao, adaptando-se dinamicamente para tornar o jogo mais
envolvente. O jogo foi testado por terapeutas e criangas, mostrando-se uma
alternativa eficaz e divertida para a terapia.

Aguilar et al. (2022) propuseram o método DDA com base em Redes Neurais
Artificiais, aplicado em um exergame desenvolvido para promover a atividade fisica.
O exergame, denominado ‘Pathologys’, foi projetado para ajustar a dificuldade do jogo
em tempo real com base na frequéncia cardiaca (FC) e no desempenho do usuério.
O algoritmo de IA avalia periodicamente as variaveis para ajustar a dificuldade do jogo,
proporcionando uma experiéncia personalizada. Durante o estudo, dois grupos de
participantes interagiram com versfes do jogo baseadas em heuristica e rede neural
artificial.

Kostkova et al. (2023) propuseram o método de DDA utilizando um algoritmo
de Aprendizado por Reforco com Q-Learning, aplicado em jogos sérios para
reabilitagéo de habilidades em criancas com Deficiéncia Visual Cerebral. O jogo inclui
tarefas como reconhecimento de objetos, percepcao figura-fundo, e percepcao de
movimento. O algoritmo de DDA ajusta automaticamente os parametros do jogo com
base no desempenho em tempo real das criancas, promovendo uma experiéncia de
jogo personalizada e adaptativa. O objetivo do estudo é avaliar a eficacia de uma
abordagem terapéutica adaptativa para criangas, utilizando jogos seérios como
ferramenta de reabilitacao.

Um dos principais aspectos evidenciados nos trabalhos relacionados (Tabela
3) é a possibilidade de implementacdes do método DDA com diferentes técnicas de
IA e o uso de DDA em diferentes propdésitos de reabilitacéo e tipos de jogos.

Observa-se nos trabalhos que utilizam de técnicas de IA para implementar o
DDA que apenas a proposta apresentada por Aguilar (2022) utiliza sinal fisiolégico,
com a FC, mas ndo de forma integrada para ajustar a dificuldade do jogo e a
abordagem utiliza a técnica de Rede Neural Artificial que requer uma quantidade

significativa de dados historicos para o treinamento.
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Quanto ao uso de técnica de Aprendizado por Reforco, o trabalho proposto por
Sekhavat (2017) avalia os objetivos em diferentes periodos. Essa abordagem pode
nao ser responsiva o suficiente para mudancas rdpidas nas condi¢cdes do paciente,
como em casos de necessidade de reduzir o nivel de dificuldade caso haja variagbes
em biosinais monitorados. Consequéncia do fato de ndo abordar sinais fisiolégicos e
de ndo ser multimodal. O trabalho descrito por Kostkova (2023), ndo aborda sinais
fisioldgicos e usa apenas os dispositivos teclado e mouse. Caso haja necessidade de
integrar outros sinais e dados (fisiol6gicos e psiquicos), a técnica de Aprendizado por
Reforco com Q-Learning ndo é a melhor solucéo, pois pode ser instavel e lenta para
convergir em ambientes com nimero grande de variaveis.

Quanto a técnica utilizando Sistema de Inferéncia Fuzzy, descrito por Valencia
et al. (2018), Pezzera e Borghese (2020) e Hutama (2021), esta demonstra ser
limitada na captura de variaveis fisioldgicas, e a dependéncia de regras pré-definidas
pode restringir a flexibilidade e a capacidade de adaptacdo dinamica. Ja os algoritmos
evolucionarios, conforme descrito por Andrade (2016) e Garcia, Crocomo e Andrade
(2018) podem ser computacionalmente intensivos e ndo se adaptar rapidamente as
mudancas das variaveis. Além disso, focam principalmente em parametros de
desempenho, sem integracdo com sinais fisiol6gicos.

Observa-se na literatura trabalhos que utilizam equacfes analiticas ou
estatisticas (Huygelier et al., 2017), (Lopes; Magalhdes; Cavaco, 2019), (Pezzera et
al., 2019) pararealizar o ajuste de dificuldade, geralmente com o emprego de variaveis
com limiares definidos previamente com base na capacidade do paciente. Essas
abordagens, tém limitac6es quanto a sua capacidade de adaptacéo dinamica perante
as condicbes dos pacientes, uma vez que dependem de parametros fixos e

previamente estabelecidos.

5.4 TENDENCIAS E OPORTUNIDADES

A partir da anélise dos estudos selecionados, identificaram-se oportunidades
gue impulsionaram em novas pesquisas, tanto nas referéncias em torno dos artigos
selecionados quanto em referéncias complementares que corroboram com as

evidéncias identificadas.
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5.4.1 Dispositivos e Sensores

Em relacdo aos sensores utilizados nos estudos apresentados, observa-se uma
grande heterogeneidade quanto a aplicacdo e a quantidade de sensores utilizados
simultaneamente ou complementarmente em um mesmo JD. Os sensores sao
componentes essenciais para as medicoes e avalicdes das caracteristicas fisiologicas
dos pacientes durante as atividades fisicas aplicadas na fisioterapia. Constatou-se
que a multimodalidade, com o uso de dois ou mais dispositivos, proporciona
complementariedade, flexibilidade e monitoramento (Henrique; Néry; Hounsell, 2019)
(Nery et al.,, 2020) dos sinais vitais ou de outros biosinais importantes para a
reabilitacdo do paciente.

Foi possivel observar ao menos trés comportamentos inteligentes promovidos
pelos sensores: analise de amostras de sinais do fluxo respiratério; identificacdo de
estimulos e; isolamento do padréo de respiracao do paciente (Kotova; Korvas, 2016)
(Aguilar et al., 2011) (Tu et al., 2020). Com base nesses comportamentos inteligentes,
outras evidéncias e oportunidade do uso da IA foram constatadas. Por exemplo, nos
primeiros instantes de uso do JS, nas medi¢c6es dos dispositivos, podem ser utilizadas
técnicas de aprendizado de maquina (machine learning) usando abordagens de
reconhecimento de padrbes dos biosinais a fim de aferir o estado fisiologico do
paciente para conduzi-lo ao programa de atividade com maior seguranca e
assertividade. Clerico et al. (Clerico et al., 2016) relataram que a captura de amostras
de sinais fisiolégicos e a respectiva inclusao de suas caracteristicas em algoritmos de
aprendizado de maquina com o classificador Support Vector Machine (SVM) podem
contribuir para monitoramento em tempo real de possiveis anormalidades e refletir na
efetividade para atingir os objetivos do usuario durante a fisioterapia usando o JS.

Outro exemplo, durante o uso do JS, é a analise das entradas de biosinais,
perante inUmeras repeticbes de exercicios respiratorios podem gerar desconfortos
respiratorios (secéo 4.5). Neste caso, a IA pode ser aplicada para realizar a analise e
0 monitoramento dos sinais da frequéncia respiratoria, frequéncia cardiaca, saturacao
de oxigénio (Martinez et al., 2013), proporcionando seguranca com base em medi¢des
atuais e histéricas do paciente. Tartarisco et al. (2015) apresentaram um modelo de
aprendizado de maquina, a combinacdo de redes neurais com sistemas fuzzy,
denominado neuro-fuzzy, capaz de reconhecer padrbes de sinais fisiol0gicos

(frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria e tremores) durante o tratamento.
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Constatou-se também que as combinacfes de varios sensores associados a
diferentes sinais fisiolégicos com métodos de processamento de sinais e a técnicas
de aprendizado de maquina com algoritmos de reconhecimento de padrfes resultam
em dispositivos inteligentes (smart devices, wearable sensors ou gadgets) que
promovem a deteccdo automatica de padrdes fisiologicos, capazes de realizar o
monitoramento em tempo real das condi¢cdes de saude dos pacientes (Costa et al.,
2019) (Kumar, S. et al., 2019).

Portanto, verifica-se a tendéncia do uso de sensores de oximetria, espirometria,
sensores de pletismografia, sensores de resposta galvanica da pele, termistores,

sensores de eletroencefalografia, entre outros.

5.4.2 Biofeedback

Em relacdo ao biofeedback constatou-se que € um componente necessario
para fornecer ao paciente informacdes sobre os programas de atividade fisica. Foi
possivel observar ao menos trés comportamentos inteligentes predominantes gerados
pelo feedback: a exibicdo da relacdo entre a medicdo e a predicdo da capacidade
inspiratoria; a geracdo de feedback conforme a variacdo de sinais da respiracao e; 0s
feedbacks gerados pela geracdo de conteddo e/ou alteracbes da estética dos
elementos de jogo.

Neste contexto, a literatura evidencia o monitoramento de sinais fisiolégicos
com biofeedback multimodal continuo associado a técnicas de IA. Os dispositivos
podem monitorar a fisiologia do paciente durante o uso do JS e acionar funcdes de
alarme usando um loop de feedback, que gera recompensas quando 0s exercicios
sao realizados corretamente e penaliza os estados de excitacdo. O feedback pode ser
visual e auditivo, aumentando a clareza e objetividade dos exercicios fisioterapéuticos
(Parnandi et al., 2014) (Parnandi; Gutierrez-Osuna, 2017) (Liang et al., 2018).

Segundo Moret-Bonille et al. (Moret-Bonillo et al., 2014), a légica fuzzy € uma
opcao para abordagens que precisam lidar com um conjunto de dados continuos,
podendo refletir inimeras condi¢des diversas, para tomada de decisdo a partir da
analise de sinais fisiologicos. Exemplos incluem: feedback respiratério, que mede a
frequéncia e os padrbes da respiracdo, bem como os niveis de oxigénio e de dioxido
de carbono no sangue; feedback cardiovascular, que mede a variabilidade da

frequéncia cardiaca e a arritmia sinusal respiratoria; feedback neuromuscular, que
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mede a tensdo muscular com a eletromiografia de superficie e; feedback do sistema
nervoso central, que mede os sinais cerebrais.

Portanto, observa-se 0 uso de sensores para coleta de sinais, tratados em
tempo real ou para armazenamento em um banco de dados especifico, associados a
feedback, pode possibilitar o uso de técnicas de IA e de anélise de dados para geracéo
de relatorios para o terapeuta. Isso contribui com feedbacks que podem ajudar em um
plano de tratamento baseado em evidéncias, além de prover feedback sobre a

evolugéo dos pacientes ao longo da reabilitagéo.

5.4.3 Flow

Constatou-se na literatura que o uso da Teoria do Flow € aderente ao
desenvolvimento de JD (Chen, 2007) (Cruz; Uresti, 2017) (Andrade et al., 2016)
(Sekhavat; Iran, 2017) (Lopes; Magalhdes; Cavaco, 2019) (Pezzera; Borghese, 2020),
de modo a prover desafios equilibrados a capacidade do jogador.

A combinacao da Teoria do Flow com IA pode potencializar o fluxo adequado
dos exercicios fisioterapéuticos guiados por JS. Por exemplo, observa-se o emprego
dos seguintes comportamentos inteligentes que ajudam a promover o Flow: conducéo
do ciclo da respiracdo (Joo; Lee; Song, 2018) (Tu et al.,, 2020); conducdo das
atividades cardiorrespiratorias (Rutkowski et al., 2019) (Pereira et al., 2013); conducédo
de atividades para treino da musculatura (Grimes; Santos; Hounsell, 2018) (Sutanto
et al., 2019); inducédo na melhoria da forca e resisténcia dos musculos respiratérios,
cardiopulmonares, agilidade e equilibrio (Mazzoleni et al., 2014) (Del Corral et al.,
2014) (Wardini et al., 2013) e; inducdo e/ou ajuste de nivel de dificuldade gradual
(Andrade et al., 2016) (Sekhavat; Iran, 2017) (Valencia; Majin, 2018).

Usando como exemplo o comportamento inteligente que realiza o ajuste de
dificuldade dos exercicios com base na Teoria do Flow, observa-se que os artigos de
Hagelback e Johansson (2009), Pirovano et al. (2012), Correa et al. (2014), Clerico et
al. (2016), e Cruz e Uresti (2017) apresentaram metodos de geracao de conteudo
procedural ou de ajuste de dificuldade que consiste em rastrear o desempenho do
jogador. O ajuste dindmico de dificuldade (Andrade et al., 2016) (Sekhavat; Iran, 2017)
(Valencia; Majin, 2018) permite que 0s exercicios se adaptem ao estado atual do
jogador/paciente, podendo tornar o JS mais adequado, equilibrado e seguro, além de

tornar o jogo mais engajador e divertido, evitando o tédio ou frustracao.
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5.4.4 Inteligéncia Artificial

Os JD apresentados, geralmente, ndo possuem recursos de andlise e
monitoramento dos biosinais e ndo tém monitoramento para evitar desconfortos
respiratorios (secéo 4.5). Em reabilitacdo respiratoria, os exercicios incentivados pelo
JS devem ser monitorados por um sistema biomédico para promover a seguranca do
paciente. A IA pode contribuir para este propdsito. Observa-se que a prevaléncia de
exercicios é voltada para treinamento muscular respiratorio e/ou expansao pulmonar.

Considerando os trabalhos identificados na literatura, observa-se que as
técnicas de IA podem ser associadas ao JS e a RR para serem usadas antes, durante
(dentro) e/ou depois do JS, oferecendo varias funcdes (Tabela 4).

Antes de usar 0 JS, a IA pode ser implementada para ajudar a selecionar o JS
adequado, sua parametrizacao (nivel de dificuldade, fase do JS) de acordo com o
problema e os objetivos almejados com a reabilitacdo, a doenca e/ou o perfil do
paciente, bem como a dosimetria inicial (determinagéo da quantidade, frequéncia e

duracédo do tratamento).

Tabela 4 - Funcdes da IA em JS

Momento de uso Funcdes

= Customizacédo do tratamento

Antes de usar . .
= Dosimetria

» Seguranca (andlise de sinais)
» Conforto fisico

= Conforto motivacional (Flow)
= Diversao

Durante o uso (dentro)

= Ajuste de Dosimetria

Depois de usar = Diagnéstico de alta

Fonte: Dias et al. (2020).

Durante o uso do JS, nas entradas de biosinais, perante inUmeras repeticoes
de exercicios respiratorios, podem causar desconfortos respiratdérios ao paciente
(secéo 4.5). Neste caso, a IA pode ser aplicada para monitorar sinais como batimento
cardiaco e da saturacdo de oxigénio, proporcionando segurangca com base em

medicdes atuais e histéricas do paciente.
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Ainda durante o uso do JS, na conducdo dos exercicios fisioterapéuticos,
situacdes desagradaveis (secdo 4.5) podem surgir e s6 ser percebida em casos
extremos. A |A pode proporcionar mais conforto ajustando, por exemplo, escala de
dificuldade, desafios, comportamentos e objetos do jogo. Assim, a IA mantém a
seguranca do paciente durante a reabilitacdo respiratoria, emitindo alertas ou até
interrompendo o exercicio caso seja detectada alguma anormalidade, evitando que o
paciente sinta desconfortos respiratorios (fisioldégicos) (sec¢do 4.5) ou motivacionais
(psicolégicos) associados ao Flow (Cruz; Uresti, 2017).

A 1A também pode ser usada nos JS para ajustar dinamicamente a dificuldade
através do método DDA. Essa adaptacdo pode abranger conteddo, mecanica,
dindmica e estética, tornando-o mais alinhado com as necessidades e capacidades
do paciente. A IA ajusta os desafios, refletindo o progresso e as limitagdes do paciente.
Isso torna o jogo menos repetitivo e mais envolvente, aumentando a eficacia
terapéutica. Observa-se, pelo menos, dois grupos de funcbes que podem ser
utilizados no DDA: um relacionado ao fisiolégico e outro ao psicolégico do paciente.

Depois do uso do JS, na geracdo de relatérios e laudos, a IA pode contribuir
analisando dados do jogo e fornecendo feedback de desempenho, permitindo ao
terapeuta monitorar e analisar o progresso do paciente. E comum ter variacdes no
estado de saude do paciente entre as sessdes, portanto, ajustes para a proxima
sessdo devem ser feitos com cautela e baseados também na medicao do dia da
sessdo. Isso possibilita ajustar o treino para as préximas sessfes de fisioterapia
conforme os objetivos do tratamento, sugerindo alteragcdes no numero, duracdo ou
intervalo de sessfes de terapia (dosimetria) e na indicacéo de possivel alta.

A utilizacdo da IA antes, durante e depois do JS provera a adequacao da
resposta ao estimulo gerado pelo JS, para que o fluxo do jogo, imediato ou a longo
prazo, ndo figue muito exigente nem muito relaxado para o paciente, evitando
frustracdo ou tédio, e levando a uma maior aderéncia ao tratamento. O
acompanhamento suportado por técnicas de IA pode ainda auxiliar na otimizacdo do
tratamento, economizando recursos (duracdo da sessdo e numeros de sessoes) e

abreviando o tratamento.
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5.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Os resultados obtidos na pesquisa da literatura mostram tendéncias e lacunas
em relagdo as publicacdes sobre a questdo de pesquisa. Na revisdo de literatura,
constatou-se que ha poucos artigos propondo explicitamente o uso de inteligéncia
artificial em jogos digitais aplicados a reabilitacdo respiratoria. As técnicas mais
frequentes sdo Decision Making e Inteligent Movement, sendo esses grupos
constituidos de uma colecdo de algoritmos que sao frequentemente utilizados em
diversos géneros de jogos digitais.

Na pesquisa complementar por trabalhos relacionados a questéo especifica de
pesquisa, foram encontrados artigos que utilizam a IA para realizar o ajuste de
dificuldade dos exercicios em JS para reabilitacdo, com base no desempenho do
jogador (paciente) e com o objetivo de evitar que o desafio do jogo seja muito dificil,
provocando frustracdo, ou muito facil, provocando tédio. Ou seja, 0 ajuste dinamico
contribui para manutencéo do Flow. Porém, ndo foram identificados trabalhos que
proponham o ajuste da dificuldade aplicado a reabilitagéo respiratoria.

Por fim, conclui-se que existem inUmeras oportunidades para o uso da IA no
desenvolvimento de JS para auxiliar profissionais e pacientes da area de Reabilitacédo

Respiratoria.
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6 TESE

As evidéncias identificadas no capitulo sobre o estado da arte mostram que
existem oportunidades para o ajuste dinamico de dificuldade em exergames para
treinamento respiratério com o emprego de inteligéncia artificial. Assim, neste capitulo,
€ descrito 0 conceito da proposta desta tese, intitulada “Flow Psicofisioldgico em

Jogos Digitais”.

6.1 METODOLOGIA FLOW PSICOFISIOLOGICO EM EXERGAMES

A proposta desta tese de doutorado é promover o Flow Psicofisiologico em
Jogos Digitais Multimodais para Reabilitacdo Respiratoria, fundamentando-se na
Teoria do Flow de Csikszentmihaly (1990), adaptada para jogos digitais (Chen, 2007),
gue descreve um estado de engajamento pleno e imersédo profunda, caracteristico de
experiéncias de jogo.

Esta tese visa adaptar e expandir esses conceitos para 0 contexto da
fisioterapia. O conceito de Flow Psicofisiologico em Jogos Digitais propde a fusdo dos
elementos de Teria do Flow com as variaveis psiquicas e fisiolégicas dos pacientes,
especialmente em relacdo aos elementos do exercicio terapéutico.

O Flow Psicofisiolégico integra de forma dindmica os fluxos psiquicos e
fisiolégicos do paciente dentro de um contexto terapéutico especifico. Essa
metodologia visa criar um estado de equilibrio, onde as variaveis mentais e corporais
do paciente sdo harmonizadas de maneira continua e adaptativa. No contexto dos
Jogos Sérios Ativos Multimodais, essa metodologia busca equilibrar cuidadosamente
a saude mental e fisica do paciente, utilizando o conceito de Flow como catalisador
para maximizar o desempenho terapéutico. Através da sincronizacdo entre 0s
desafios apresentados pelos exergames e as capacidades psico-fisiolégicas do
paciente, o Flow Psicofisiologico promove uma experiéncia de fisioterapia que
mantém o paciente motivado, otimizando os resultados tanto no ambito psicologico
quanto fisiolégico. Esta fusdo entre a teoria do Flow e os parametros clinicos
especificos assegura que o tratamento seja ajustado de forma precisa as
necessidades individuais, proporcionando um caminho equilibrado entre o desafio e a

recuperacao, resultando em uma experiéncia terapéutica eficaz e gratificante.



89

Na Figura 9, o Flow Psicofisiolégico € um cilindro tridimensional que se projeta
no plano para balancear frustracdo e tédio (faixa de projecdo vermelha), em outro
plano para balancear fadiga e marasmo (faixa de projecao verde) mas, que também
se projeta noutro plano para equilibrar a diversao e o objetivo sério do jogo (faixa de
projecdo amarela).

Os efeitos psiquicos relacionam-se com a percepcdo emocional do jogador,
mapeados no plano ‘Desempenho Psiquico’ versus ‘Dificuldade’ (Figura 9, plano XY)
em canais como tédio, frustracédo e flow psiquico. Por exemplo, se um paciente com
condicdo de saude debilitada enfrenta um desafio de alta exigéncia psiquica, pode
entrar em uma zona de frustracdo (area fora do flow), o que pode provocar entropia
psiquica e agravar a saude fisica. Alternativamente, um individuo em boa condicéo de
saude pode experienciar tédio se o desafio do exercicio for insuficientemente
estimulante (area fora do flow), resultando em relaxamento demasiado (marasmo) e
potencialmente comprometendo o regime terapéutico. As variaveis psiquicas
consideradas incluem as medidas do jogo que resultam no Desempenho do Jogador
(DJ). Em que uma baixa pontuacao no jogo € um indicativo de que o fluxo psiquico

nao esta ajustado a capacidade do paciente.

Figura 9 - Representacao do Flow Psicofisiologico (FPF)

Dificuldade

Frustracao

Desempenho
Psiquico

Drversio

Desempenho
Terapéutico

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Os efeitos fisioldgicos séo caracterizados pela integracdo entre a condicéo de
saude do paciente e o esforco exigido pelo exergame, mapeados no plano
‘Desempenho Terapéutico’ versus ‘Dificuldade’ (Figura 9, plano YZ) em canais como
fadiga, marasmo e flow fisiolégico. As variaveis fisiologicas consideradas nesta
dimensao incluem, para o estudo de caso que sera detalhado adiante para terapia
respiratéria, Pressdo Inspiratéria maxima (Plmax), Pressdo Expiratéria maxima
(PEmax), Tempo de Inspiragcdo méximo (TImax), Tempo de Expiracgdo maximo
(TEmax), Fluxo Inspiratorio (FLi), Fluxo Expiratério (FLe), Frequéncia Respiratéria
(FR), Saturacdo de Oxigénio (SpOz2) (ver Tabela 25), dentre outras que sdo ajustadas
conforme a especificidade de cada caso clinico.

O equilibrio entre o objetivo sério e a diversdo mapeados no plano
‘Desempenho Terapéutico’ versus ‘Desempenho Psiquico’ (Figura 9, plano XZ)
conduz a relacdo entretenimento versus saude, buscando uma sinergia entre a
condicao de saude do paciente e o esforco exigido pelo exergame, ajustando essas
variaveis para manté-lo e guiad-lo em um estado continuo de flow. Essa metodologia €
diferenciada do Flow tradicional encontrado em jogos digitais (Chen, 2007), onde o
desempenho é geralmente medido somente pela pontuacdo obtida e a dificuldade é
ajustada diretamente com base nisso. No Flow Psicofisiolégico, a dificuldade é
ajustada considerando ndo apenas a pontuacdo, mas também um espectro mais
amplo de medidas de desempenho e saude.

O Ajuste Dinamico de Dificuldade (Dynamic Difficulty Adjustment - DDA) é um
meétodo que pode ser aplicado para conduzir ao equilibrio entre o estado de saude do
paciente e o esforco exigido durante o programa de reabilitacdo, guiando os exercicios
terapéuticos (Sekhavat; Iran, 2017).

6.2 DDA MULTIMODAL MULTIDADOS INTELIGENTE

Para compreender a aplicacdo das diversas dimensdes do Flow
Psicofisiologico em Jogos Digitais Ativos, é fundamental definir os componentes que
permitem a adaptacdo dindmica e personalizada dos exercicios terapéuticos. A seguir,
sdo apresentados os trés componentes chave para abordagem DDA do Flow

Psicofisiologico:
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Multimodal: A abordagem multimodal permite integrar e gerenciar sinais
provenientes de diversas fontes, como dispositivos de controle e biosinais
(conscientes e inconscientes). A arquitetura 123-SGR é um exemplo dessa
integracdo, pois permite capturar e processar diferentes tipos de sinais
durante a interacao do paciente com o exergame. Esta abordagem garante
gue todos os aspectos relevantes da reabilitacdo, como sinais de
movimento e sinais fisiologicos, sejam considerados;

Multidados: Dados atuais ou historicos, Dados medidos ou perguntados.
Dados como saturacdo de oxigénio, pressdo inspiratoria e expiratoria,
frequéncia respiratoria e feedback psiquico com opinies emitidas pelo
jogador (cansaco, esforco, estado de humor, dentre outras) séo coletados e
analisados para entender completamente o estado do paciente. Esses
dados permitem ajustes precisos e personalizados no exergame,
promovendo um equilibrio entre desafio e capacidade;

Inteligente: O uso de IA ajuda a gerenciar a adaptacao dinamica dos niveis
de dificuldade em exergames. A IA, permite ajustar os desafios com base
nas respostas fisioldgicas e psiquicas dos pacientes, promovendo com
maior assertividade o equilibrio do jogo entre diversédo, objetivo sério e

desempenho.

O objetivo é alinhar as dimensdes do Flow Psicofisiolégico dos exercicios

realizados em um jogo digital aos objetivos terapéuticos, assegurando uma

experiéncia integrada que abranja:

Conforto Motivacional (Flow Psiquico): Do ponto de vista psicologico, o
modulo mantera o usuario engajado e motivado. Através da manipulagéo
inteligente de elementos do jogo, com niveis progressivos de desafio, o
DDA otimizara o flow psiquico, garantindo que o exercicio seja percebido
como divertido, recompensador e psicologicamente gratificante;

Conforto Fisico (Flow Fisiolégico): A dimensao fisiologica envolve o
conforto fisico do jogador, essencial para a adesdo a longo prazo e
efetividade do tratamento. O DDA ajustara os desafios do jogo para
manter o usuario dentro de um estado de flow fisiol6gico, onde a atividade

nao é nem demasiadamente exigente nem insuficientemente estimulante,
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ajudando a maximizar a eficacia dos exercicios sem causar desconforto
Ou exaustao;

e Seguranca (Analise de Biosinais): O DDA realizara o monitoramento para
garantir a seguranca durante o uso do jogo. Através da analise dos
biosinais, como saturacdo de oxigénio, serd possivel verificar se o
exercicio esta sendo realizado dentro dos limites seguros para o paciente.
Este monitoramento protege o paciente contra riscos potenciais;

e Diversao (Jogo Sério Ativo): Além de seus aspectos terapéuticos, um jogo
digital é projetado para ser divertido e envolvente. A integracdo do
conceito Flow Psicofisioldgico visa reforcar a natureza ladica do jogo,
tornando-o uma ferramenta eficaz para reabilitacdo que simultaneamente
entretém e auxilia na recuperacao fisica. A diversdo é um componente
que pode transformar a percepcao da terapia de uma tarefa ardua para
uma atividade agradavel;

e Instrumento terapéutico tecnolégico (Inteligéncia Artificial): O médulo DDA
contribui como um instrumento de reabilitacao (respiratoria). Ao incorporar
tecnologias de IA, o jogo oferece uma plataforma que adapta os exercicios
as necessidades especificas de cada paciente, proporcionando uma

abordagem terapéutica personalizada.

Observa-se na Tabela 3, que o método DDA pode ser implementado por
diferentes técnicas de software, como Analitica, Estatistica, Sistema de Inferéncia
Fuzzy, Algoritmo Evolucionario, Aprendizado por Reforco, Redes Neurais Artificiais ou
técnicas mistas.

O DDA inteligente pode ser operacionalizado por meio do método de
Aprendizado por Refor¢o Profundo (do inglés, Deep Reinforcement Learning)
(Aggarwal, 2018, p. 373). Este médulo de DDA é nomeado nesta tese de DeepDDA,
que permite ajustar dinamicamente os desafios para que flua adequadamente as
necessidades e capacidades individuais de cada paciente.

Dentre as técnicas identificadas na literatura (ver Tabela 3), as técnicas
combinadas para conceber o DeepDDA incorpora deep learning dentro de
aprendizado por refor¢co (Deep Reinforcement Learning - DRL) resultando na técnica
de DRL. Com o DeepDDA, a adaptacédo dos niveis de dificuldade com base nos dados

de desempenho do paciente é continua, algo que técnicas tradicionais ou estaticas
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podem nao conseguir com a mesma eficiéncia. O aprendizado baseado em
recompensa, diferentemente de outros métodos de IA, utiliza um sistema que se
ajusta conforme o agente aprende com as interagBes do paciente. Este modelo é
particularmente adequado para ambientes dinamicos, como 0S exergames para
reabilitacdo, onde as necessidades dos pacientes podem mudar constantemente. A
integracdo multimodal e multidados permite analisar uma variedade de informacdes,
permitindo ajustes mais precisos e personalizados, promovendo o equilibrio entre as
véarias dimensfes do exergame.

O agente DeepDDA, resolve também um problema de otimizacé&o, no qual, para
manter o Flow Psicofisiolégico, 0 paciente precisa realizar o aproveitamento
(exploitation) do desafio j& conhecidos, intensificando a realizagdo dos exercicios
fisioterapéuticos propostos no jogo para estimular o refinamento dos exercicios. Além
disso, o DeepDDA também induz a diversificacdo, pois o paciente precisa também
explorar (exploration) novos desafios, aumentando a diversidade dos exercicios para
evitar a convergéncia que pode manter o paciente por muito tempo em uma zona de
relaxamento.

Neste contexto, o DeepDDA pode ser composto por um agente DRL
implementado com o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) (Schulman et al.,
2017), que utiliza duas Redes Neurais Atrtificiais (Artificial Neural Network - ANN), a
rede neural da politica que é responsavel por mapear os estados do ambiente para
uma distribuicdo de probabilidades sobre as acdes possiveis, e a rede neural do valor
qgue estima a funcdo de valor, que é o valor esperado das recompensas futuras
acumuladas a partir de um dado estado.

O algoritmo PPO é conhecido por sua eficiéncia, estabilidade e desempenho
(Schulman et al., 2017), sendo adequado para ajustar dinamicamente os desafios com
base nas respostas do paciente. O PPO é¢é eficaz porque combina a estabilidade do
aprendizado com a capacidade de adaptacdo continua em ambientes dinamicos. Ele
evita grandes atualizagcbes nos parametros das redes neurais, o que melhora a
convergéncia e a performance do agente ao longo do tempo. Além disso, sua estrutura
permite que o agente aprenda a partir das interacbes, ajustando rapidamente as
politicas. Ao utilizar redes neurais para estimar politicas e valores, o algoritmo pode

prever as respostas do paciente e adaptar os desafios de maneira personalizada.
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6.3 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

A Figura 10 ilustra a combinag&do de componentes importante para promover a
adaptacdo dinamica conforme previsto na metodologia do conceito Flow
Psicofisiologico em exergames. A intersecao das abordagens multimodal, multidados
e inteligente somam-se para implementar um sistema personalizado de DDA. A
inteligéncia artificial, representada pelo DeepDDA, permite um ajuste continuo dos

desafios com base nas respostas fisioldgicas e psiquicas dos pacientes.

Figura 10 - Combinacé&o para DDA do Flow Psicofisiolégico (FPF)

Inteligéncia
Artificial
e DRL + PPO

Multidados Multimodal

e Dados atuais e e Sinais
hitéricos Conscientes e
e Dados medidos Inconscientes
e perguntados

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A abordagem multimodal integra diversas fontes de sinais, como dispositivos
de controle e biosinais, através da arquitetura 123-SGR. Esta integracdo é
fundamental para capturar uma gama completa de informagdes durante a interacéo
do paciente com o exergame, garantindo que todos os aspectos relevantes da
reabilitacdo sejam considerados.

Os multidados séo as interagcdes de jogo que sao uma das modalidades no
modelo 123-SGR.
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7 PROVA DE CONCEITO

Propbe-se como prova de conceito o desenvolvimento do médulo DeepDDA
aplicado no JSA | Blue It Multimodal (NERY et al., 2020). Este mddulo visa atualizar o
JSA | Blue It para a versdo 5.0, tornando-o aderente ao conceito do Flow
Psicofisiologico, fundamentado em exercicios terapéuticos especificamente voltados
ao Treinamento da Musculatura Respiratoria (TMR). O JSA | Blue It tem potencial para
receber o modulo DeepDDA, pois representa um sistema biomédico com um
ecossistema de recursos de hardware e software de maturidade e abrangéncia
aplicavel em ambientes clinicos. A seguir, € apresentada a linha do tempo das
contribui¢cdes que fazem parte do ecossistema do JSA | Blue It, sendo a versdo 5.0 o
resultando da prova de conceito desta tese:

e Versao 1.0: | Blue It — Pitaco (Grimes, 2018)

= Concepcao do Dispositivo Pitaco;
» Jogo Sério Blue.
e Versao 2.0: | Blue It —= ManoBD (Henrique, 2019)

= Concepcao do Dispositivo ManoBD;
= Minigame Copo D’agua e Bolo de Aniversario;
e Versao 3.0: | Blue It — Health InfoCharts (Santos, 2020)

»= Concepcao de Service Design com graficos e estatisticas.
e Versao 4.0: | Blue It — Multimodal (Nery, 2020)

= Concepcao de Arquitetura 123-SGR Multimodal,

» Dispositivo Cinta Extensora e Oximetro;

» Redesign para Verséao 4.5: | Blue It - Multimodal (2023).
e Versdo 5.0: I Blue It — Flow Psicofisiologico (2024)

= Concepcao do Conceito Flow Psicofisiologico;
= Inteligéncia Artificial.

7.1 CONTEXTUALIZACAO

Uma entrevista semiestruturada realizada com UFEs destacou o potencial da
versdo 4.0 do JSA | Blue It para realizar exercicios dentro da modalidade de
fisioterapia de TMR, aproveitando a imerséo digital que o JSA oferece. Esta verséo
do | Blue It contempla a arquitetura de sistema interativo multimodal 123-SGR (Dias
et al., 2023), que dispde de trés funcionalidades: flexibilidade, complementariedade e
seguranca. No entanto, observou-se a existéncia de limitagcdes listadas a seguir:
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1) A falta de um conceito integrado que aborde simultaneamente as condicdes
psiquicas e fisiologicas do jogador (paciente). Isso € importante, pois a
reabilitacdo respiratéria ndo se trata apenas da melhoria da capacidade
pulmonar, mas também do bem-estar mental e emocional do paciente, que
sao interdependentes e criticos para uma recuperacao holistica;

2) A auséncia de um método para ajustar automaticamente o nivel de
dificuldade em termos de interacdo mecénica, dinamica e estética dentro da
arquitetura do jogo. Um paciente pode nao saber qual dificuldade escolher
ou optar por uma dificuldade inadequada. Além disso, a dificuldade pode
nao se ajustar a medida que o paciente melhora, levando ao tédio. A
habilidade de adaptar o jogo dinamicamente, ndo apenas em resposta as
capacidades fisicas do paciente, mas também em resposta a seu estado
emocional e mental, poderia aumentar significativamente a eficacia do
tratamento;

3) A auséncia do emprego de técnicas de IA nos biosinais gerados pelo fluxo
consciente e inconsciente. A capacidade de prever e ajustar a terapia com
base nesses sinais pode permitir intervencdes mais precisas e
personalizadas, além de fornecer feedbacks continuo, essencial para
monitoramento dos procedimentos fisioterapéuticos;

4) A aplicacgao insuficiente de modelos matematicos e estratégias de avaliacao
que alinhem as dificuldades do jogo com as variaveis psicofisiolégicas do
paciente. Esta integracdo € necessaria para garantir que os desafios
propostos pelo jogo sejam apropriados e benéficos para o estado clinico do
jogador (paciente), estimulando a progressao terapéutica de forma segura;

5) A auséncia de um protocolo de exercicio terapéutico com parametros e
valores padrédo especificos para a modalidade de fisioterapia voltada ao
TMR.

As limitagbes identificadas destacam a necessidade de desenvolver uma
abordagem mais integrada para mitigar efeito adversos no processo de reabilitacéo e
evitar impactos negativos no progresso do programa de RR. Um exemplo é o risco de
exaustao respiratoria, que pode expor 0 paciente a perigos ao utilizar o jogo,
prejudicado seu desempenho e engajamento durante as sessdes terapéuticas.

A arquitetura 123-SGR, apesar de robusta em termos de interacdo mecanica,

dindmica e estética, carece de um conceito para promover o0 ajuste dinamico de
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dificuldade, conforme observado nas limitagcbes (1) e (2). Além disso, embora a
seguranca seja um pilar dessa arquitetura, ela ndo inclui uma abordagem de analise
de sinais por meio de IA para adaptar as necessidades do paciente, conforme
evidenciado na limitacdo (3). Também ha uma falta de modelos matematicos para
avalicdo do desempenho do paciente (limitacdo 4). A auséncia de um protocolo para
uma modalidade terapéutica, que permita a realizacdo de um estudo clinico aplicado
a uma populacdo de especifica, € uma lacuna destacada na limitacao (5).

Diante dessas lacunas, uma prova de conceito com a proposta desta tese pode

ser incorporada no JSA | Blue It, visando a resolucdo destas limitacoes.

7.2 COLETA DE REQUISITOS

Com o propésito de coletar dados e obter opinides ou fatos relacionados,
realizou-se uma entrevista semiestruturada (Apéndice B e Apéndice C) com Usuario
Final Entendido (UFE) no dominio (Hounsell, 2024, p. 67) no dominio da reabilitacéo.
Esta abordagem permitiu uma interagdo mais flexivel e profunda, possibilitando que
0s entrevistados expressassem suas visdes detalhadamente sobre o uso de

inteligéncia artificial em exergames.

7.2.1 Principais resultados das entrevistas

A andlise sistematica interparticipantes (Barbosa; Silva, 2010, p. 145) das
respostas coletadas durante a entrevista semiestruturada com os UFEs revelou
informagdes que contribuem diretamente para a prova de conceito desta tese.

No primeiro topico da entrevista, uma das principais descobertas foi a
compreensao de que a fisioterapia mais recentemente esta orientada para objetivos
especificos e solugéo de problemas através de modalidades terapéuticas, ao invés de
focar exclusivamente no tratamento de doencas. Esta abordagem permite a aplicacéo
de estudos e técnicas desenvolvidas para uma doenca respiratoria especifica a um
espectro mais amplo de condi¢cdes respiratérias, adaptando-se ao estado clinico
individual de cada paciente. Modalidades como higiene das vias aéreas, expansao
pulmonar e treinamento dos musculos respiratérios foram identificadas como

importantes para RR.
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Foi também observado que, embora os beneficios proporcionados pelo jogo |
Blue It sejam ainda hipotéticos, este possui 0 potencial de servir como um instrumento
eficaz para ensinar métodos de inspirar e expirar. A analise recomendou o
monitoramento das valéncias respiratdrias para assegurar que 0S exercicios
propostos ndo exacerbem as condicdes de saude do paciente. O | Blue It foi
reconhecido por seu potencial no treinamento da musculatura respiratoria,
especialmente quando combinado com tecnologias de sensoriamento, transducao e
inteligéncia artificial, promovendo um ambiente controlado e seguro para a
reabilitacdo, com exercicios que permitam a progressao no jogo e por conseguinte a
progressao da saude do paciente.

No segundo tépico, emergiu a necessidade de realizar estudos clinicos para
avaliar se os alvos e obstaculos do JSA | Blue It efetivamente aumentam a valéncia
respiratoria e cardiaca dos pacientes. Foi sugerida a utilizacdo da Escala de Borg para
classificacédo do esforco percebido, que poderia ajudar a equilibrar adequadamente os
niveis e fases do jogo. Apurou-se que o obstaculo no jogo se assemelha com a
espirometria de incentivo do volume pulmonar, e que o alvo pode ser relacionado com
o incentivo a fluxo. No entanto, é necessario tomar cuidado para que os desafios com
alvos e obstaculos ndo sobrecarreguem a musculatura respiratéria.

No terceiro topico, destacou-se a importancia de monitorar, avaliar e controlar
continuamente as variaveis fisioldgicas do paciente para garantir que estejam
alinhadas com suas condi¢des clinicas. Isso inclui ajustar os estimulos no JSA de
acordo com um protocolo de treinamento da musculatura respiratoria e que leve em
conta a progressao dos treinamentos.

A andlise desses dados aponta para a necessidade de um design de jogo
adaptavel que possa atender a variaveis individuais e ajustar-se dinamicamente as
mudancas nos estados dos pacientes. I1sso ndo apenas melhora a experiéncia do
usuario, mas também contribui para os objetivos terapéuticos, promovendo uma
reabilitacdo que se estende além do fisico para abracar uma abordagem holistica da
saude. A Tabela 5 apresenta um resumo dos Insights resultantes da entrevista
adotados no JSA | Blue 1t 5.0.

O JSA | Blue It incluira exercicios que combinam inspiracéo e expiracdo. Essa
abordagem assegura que 0S exercicios respiratorios sejam mais completos e

eficazes. Ao incorporar tanto a inspiracdo quanto a expiragcdo nos exercicios, o
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exergame proporcionara um treinamento mais equilibrado e eficaz para os pacientes,

promovendo melhorias significativas na capacidade respiratoria.

Tabela 5 - Resumo dos Insights adotados no JSA | Blue 1t 5.0

Questdes das Unidades Cateqoria Cédido UFEs Descricso Principais
de Anélise 9 9 (%) & Feedbacks UFEs
Quais protocolos de
treinamento e/ou quais
parametros de prescrigao o Combinagéo de
de treinamento podem ser Inspiracédo . .
; o exercicios de | Blue It tem potencial
realizados com os Prescricao com 90,0 P .
o inspiracéo e para exercicios de TMR
recursos presentes no Expiracédo exDiracio
Jogo Digital | Blue It para pIragdo.
o Treinamento Muscular
Respiratério (TMR)?
Ajuste de resisténcia 12 Sesséo:
Carga 70,0 respiratéria. (CGrin = 30%);
e . Ajuste da velocidade
Variaveis DDA Velocidade 60,0 dos objetos. Fixo em 60 objetos por
- x Numero de fluxos sessao;
Repetigdo 50,0 respiratérios. o
Falhas Mecanismos para Diminuir a Carga e a
durante 30,0 | detectar falhas Velocidade se ocorrer 3
sess&o durante a sess&o. falhas consecutivas no
Falhas Mecanismos para nivel;
; ; = Decisdes DDA entre 50,0 detectar falhas entre
Quais as situacoes de~ sessio sessées. Diminuir a Carga e a
progressao e regressao a )
: Mecanismos para Velocidade se ocorrer
devem ser reconhecidas AD
pelo | Blue It? Sucesso 40,0 | detectar sucessos em | (ADJ < —ojou
objetos e sess&o. (AEB > B) na sesséo;
Aumentar CG a cada
nivel, se ocorrer
Ajustar Ajuste da carga para (D] > o) ou a cada
i~ - sessao, se ocorrer
Acdes DDA Carga e 90,0 equilibrar os desafios .
- (AEB < B);
velocidade adequadamente.
Aumentar velocidade, se
ocorrer sucesso em 3
niveis consecutivos;
Qual a ordem de ajuste Primeiro 70.0 Prioridade de ajuste
das variaveis? (carga, Ordem de Carga ’ de exercicios. Mais comum trabalhar
tempo/repetigéo, Ajuste Segundo 500 Ajuste secundério dos | com repeti¢des.
velocidade) Velocidade ’ exercicios.
Os dados (picos e
tempos) de Inspiragéo e Picos e tempos Ajustes separados de .
Expiragcdo devem ser de Diferentes 60,0 carga para 0s picos Devem ser ajustados
NS . separadamente.
tratados iguais durante o ins-exp de fluxo e tempos.
TMR?
Para o TMR deve-se L .
. . ~ . Foco inicial nos picos )
estimular picos e duragéo ) Picos 60,0 I P Estimular
] Incentivos respiratorios. .
conjuntamente? (ou um respiratrios separadamente, depois
por vez, qual o primeiro, P Duracio 50.0 Foco secundério pode ser conjuntamente.
qual o mais facil?) ! tempo do fluxo.
VA0 além dos dados o Borg para | Alustara carga se €8
A - Escala de g p variar > 2 medias de
fisiologicos e que Avaliacéo 70,0 guantificar o esforco f > ~
séo/devem ser Borg percebido pelo esforco entre 2 sessoes
. . <
regularmente analisadas paciente. consecutivas. (AEB < B)
Monitoramento
Quais as condi¢des dos constante da
< . FR 60,0 .
sinais de monitoramento Frequéncia
(Sp02, FC, FR) do Sinais de Respiratdria. Emitir alertas se SpO2
paciente para eventual monitoramento Monitoramento menor que 89%
“ajuste do jogo digital |
] Jjogo aig Spo2 60,0 constante da

Blue It"?

Saturacéo de
Oxigénio Periférica.

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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A adaptacao da dificuldade do jogo sera baseada em trés principais variaveis
de DDA: velocidade, repeticdo e carga. A velocidade dos exercicios sera modulada
para assegurar que 0s pacientes possam acompanhar 0s exercicios de maneira
eficiente e segura. A carga sera ajustada para alinhar com a capacidade respiratoria
do paciente, garantindo que o nivel de esfor¢o esteja de acordo com sua condicao de
saude. Além disso, a frequéncia dos exercicios sera ajustada conforme a necessidade
terapéutica, permitindo uma adaptacdo continua e personalizada.

Decisdes de DDA serdao implementadas para detectar falhas e sucessos
durante e entre as sessoes. Isso permitird ajustes na dificuldade do jogo com base no
desempenho do paciente, assegurando que o nivel de desafio seja sempre
apropriado. A principal acdo de ajuste dindmico de dificuldade ser4 a modificagdo da
velocidade, garantindo que os desafios estejam ajustados adequadamente para o
nivel de habilidade e progresso do paciente.

O jogo sera configurado para tratar os picos de fluxo e os tempos de inspiracao
e expiracdo de forma diferenciada. Essa abordagem permitird um ajuste mais preciso
e eficaz dos exercicios respiratorios, atendendo as necessidades especificas de cada
tipo de respiracdo. O foco inicial serd dado aos picos respiratorios, seguido pelos
tempos de fluxo. Isso alinha com a necessidade de aumentar a resisténcia e fortalecer
a capacidade respiratoria, promovendo um desenvolvimento progressivo e
sustentavel das capacidades respiratérias dos pacientes.

Para a avaliacdo do esfor¢co percebido pelo paciente, a Escala de Borg
modificadas sera utilizada (Jensen; Karoly; Braver, 1986). Essa ferramenta permitira
uma avaliacdo continua e subjetiva do nivel de dificuldade e esfor¢co dos exercicios,
garantindo que 0s ajustes necessarios possam ser feitos de maneira precisa.

A Frequéncia Respiratéria (FR) e a Saturacado de Oxigénio Periférica (SpO2)
serdo monitoradas constantemente durante as sessfes de exercicio. Esse
monitoramento continuo garantira que 0s exercicios sejam realizados dentro dos
limites seguros e apropriados para a condicao fisiolégica do paciente, proporcionando
um ambiente de reabilitagcdo seguro e controlado.

Em conclusdo, a implementacdo desses insights no Flow Psicofisiolégico
assegurarda que o exergame esteja bem alinhado com as préaticas clinicas
recomendadas e as necessidades dos pacientes. Essa abordagem personalizada e

baseada em dados proporcionara uma reabilitacdo respiratéria mais eficaz, segura e
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motivadora, contribuindo significativamente para a melhoria da saude e do bem-estar

dos pacientes.

Os elementos e variaveis da caracterizacao do problema de ajuste dinamico de

dificuldade sao apresentados a seguir:

1)

2)

3)

4)

5)

Problema de Otimizacgao
a. Funcdes-objetivo psiquicas (indicadores para medir o desempenho do jogador)
i. Maximizar o numero de alvos coletados;
ii. Maximizar o numero de obstaculos vencidos;
iii. Minimizar o numero de falhas e perdas;
iv. Maximizar o bem-estar, felicidade, satisfacao;
v. Minimizar o desconforto, frustracao, tédio, irritacéo.
b. Func¢des-objetivo fisioldgicas (indicadores para medir a saude fisica do jogador)
i. Melhorar ou manter a SpOg;
ii. Melhorar ou manter a FR;
iii. Melhorar ou manter a FC;
iv. Aumentar a duragdo dos fluxos respiratérios;
v. Aumentar os picos inspiratérios e expiratorios.
a. Funcdes-objetivo terapéuticos (indicadores para medir a saude e bem-estar do
jogador)
vi. Melhorar a forga muscular respiratoria;
vii. Melhorar a resisténcia muscular respiratoria;
viii. Melhorar o controle da musculatura respiratoria.
Reinforcement Learning
a. Dado um estado atual st 0 agente realiza uma acéo a: que modifica 0 ambiente
(JSA);
b. O ambiente da uma recompensa r(st, ar) que pode ser a cada passo ou a cada
periodo;
c. O estado do agente ¢é alterado para Sw1 com base nas variaveis
psicofisiolégicas;
d. A sinapse do agente é atualizada com base no peso sobre a acao.
DeepDDA
a. Agente: Agregado ao Modulo Mixer do JSMM 1 Blue It;
b. Desempenho: Promover ajuste dinamico de dificuldade usando IA;
c. Ambiente: Reabilitagdo Respiratéria composto por terapeuta, paciente e
recursos fisioterapéuticos (JSA e Dispositivos Multimodais);
d. Sensores: Pneumotacografo, Manovacuometro, Cinta elastica, Oximetro.
Ambiente
a. Parcialmente observavel;
N&o deterministico;
Episodico;
Discreto e continuo;
Baseado em objetivos.

®aoo

Entradas
a. Fisiologicas



102

i. Saturacao de Oxigénio (SpO2);
ii. Frequéncia Respiratoria (FR);
iii. Picos inspiratorios e expiratorios (Plmax e PEmax);
iv. Fluxos inspiratorios e expiratorios.
b. Psiquicas
i. Numero de alvos alcancados;
ii. Numero de obstaculos vencidos;
iii. Altura dos alvos;
iv. Tamanho dos obstaculos;
v. Velocidade.
6) Deep Reinforcement Learning
a. API ML-Agents.
b. Proximal Policy Optimization
7) Gerador de recompensas:
a. Recompensa positiva;
b. Recompensa negativa;
c. Funcao de recompensa;
i. Ao final de cada passo;
ii. Ao final de cada episadio;

7.2.2 Especificacdo dos Requisitos

Com base nas informacdes obtidas na coleta de requisitos durante as
entrevistas com os UFEs, é apresentada no Apéndice D a Especificacdo de Requisitos
de Software (Software Requirement Specification - SRS) para o JSA | Blue It,
fundamentada na Norma 29148-2018-ISO/IEC/IEEE. Esta norma cobre os processos
do ciclo de vida de engenharia de sistemas e software, com especial atencdo a
engenharia de requisitos. A documentacao detalha a especificacdo dos Requisitos
Funcionais (RF) e dos Atributos de Qualidade necessarios para integrar os conceitos

desta tese, especialmente o aprendizado por reforgo profundo, ao JSA | Blue It.
7.3 PREDICAO DE SETUP DO EXERGAME

Os recursos de predicdo de setup tém como objetivo prever e recomendar os
parametros do exergame para uma primeira sessdo de novos pacientes ou caso 0
terapeuta queira redefinir o plano de treinamento de uma sessédo qualquer. Este
modulo de predigdo passa a ser uma extensdo aos recursos do JSA | Blue It: Health
InfoCharts (Santos et al., 2020) responsavel por exibir as métricas do paciente obtidas
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durante a fisioterapia. Esse moddulo permite que o terapeuta tenha controle e
acompanhamento do plano de treinamento e é um recurso destinado a ajustar os
parametros para o inicio do tratamento, permite configurar os parametros do jogo com
base nos dados demogréficos do novo paciente e nos dados historicos de pacientes
anteriores.

Os dados utilizados séo representados por X, que inclui o perfil do paciente
atual e de um conjunto de perfis de pacientes similares. Cada vetor x; € X € composto
pelas caracteristicas fisicas (ex. altura, peso), historicos de sessdes de fisioterapia e
dados de desempenho em exergames de tratamento anteriores. Ao coletar e analisar
esses dados, € possivel usa-los para auxiliar na personalizacdo do tratamento.

O uso de IA para o setup contribui para gerar recomendacdes dos parametros
iniciais do jogo. O tipo de parametro ‘terapeuta’ exibido na Tabela 25 sédo gerados
manualmente pelo terapeuta ou automaticamente pela IA de recomendacao antes do
inicio de uma sessao, por exemplo, para definir o nivel de dificuldade da primeira
sessao ou modificar uma sesséao futura caso sejam identificadas situacoes adversas
(secéo 4.5).

O modelo de predicdo para prever os parametros P, pode ser implementado
por um algoritmo de aprendizado de méaquina, como o K-Nearest Neighbors (KNN)
gue é definido pela equacéo de similaridade entre k-vizinhos. O projeto do KNN deve
ser implementado nas seguintes etapas: transformacdo dos dados; célculo da
similaridade; identificacdo dos k-vizinhos mais proximos; recomendacdo dos
parametros.

Na etapa de transformacédo dos dados, realiza-se um pré-processamento dos
dados de pacientes de modo que sdo transformados para um formato numeérico
apropriado para o calculo de distancias. Isso inclui a conversdo de campos
categoricos (como sexo e condicao de saude) em valores numeéricos e a normalizacao
de caracteristicas fisiologicas para garantir comparabilidade.

Para o célculo de similaridade, comumente, é calculada pela equacgédo da
distancia euclidiana apresentado na equagéo (7.1), para identificar perfis de pacientes
similares entre os vetores de caracteristicas x; e x;. A distancia euclidiana é utilizada
para medir a similaridade entre pacientes. Essa métrica calcula a raiz quadrada da
soma das diferencas ao quadrado entre os valores correspondentes das

caracteristicas dos pacientes.
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d(x;,x;) = (7.1)

Onde m é o nUmero total de caracteristicas.

Na identificacdo dos vizinhos mais proximos, o algoritmo calcula a distancia
euclidiana entre as caracteristicas do novo paciente e todos os pacientes do banco de
dados. As distancias sdo entdo ordenadas, e 0s k pacientes mais proOXimos sao
selecionados como vizinhos. Onde, para um novo paciente x,.,,, identifica-se 0s k-

vizinhos mais préximos no conjunto de dados histérico X equacao (7.2).

V(xpew) = {x; € X | dentre os k menores valores de d(Xpey, %)} (7.2)

Para gerar as recomendac0des de parametros iniciais equacéao (7.3), baseando-
se nos perfis dos vizinhos mais proximos, o algoritmo recomenda um setup inicial para
o exergame. Os parametros sao calculados como a média ponderada entre 0s

parametros dos k-vizinhos mais proximos:

1
Pnew:E Z parameters|x;] (7.3)

Xi€V (Xnew)

A utilizacdo de meétodo de aprendizado de maquina para a predicao de setup
do JSA | Blue It permite a personalizacdo dos tratamentos de reabilitacéo respiratoria.
O modelo matemético baseado em KNN possibilita a recomendacdo de parametros
com base no historico de perfis de pacientes similares, de modo a gerar uma sugestao
ao especialista. A integracédo desse modulo de predicao ao | Blue It: Health InfoCharts
fornece ao terapeuta uma ferramenta para monitorar e ajustar o plano de treinamento
em tempo real, proporcionando uma abordagem dinamica ao tratamento. Com a
capacidade de prever e ajustar os parametros do exergame. A implementacédo pode

ser analisada no Apéndice E.
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7.4 DDA NO JSA “I BLUE IT”
Para implementar DeepDDA conforme a Arquitetura 123-SGR, sao destacados
0s conjuntos de componente: ambiente, agente, paciente e terapeuta (Figura 11).

Cada um desses elementos desempenha um papel no ciclo de adaptacéo e feedback.

Figura 11 - DeepDDA para Arquitetura 123-SGR

— AMBIENTE

DECISAO ACAO PERCEPCAD JOGO SERIO

MODULO MIXER MODULD INTERACAD

Mecanicas |

[~ AGENTE T
: Y

Dindmicas

I

—
RN  CONSCIENTE
—_—

DISPOSITIVOS

LXK X3

plelcls)

T = A

o=0
Valocidads x

S ->
Perfil
Estéticas

[ o

DeepDDA

- 44 =1

— "
—_— AGRO
el MCONSCIENTE DISPOSITIVOS
—_—

DESAGREGADOR DE SINAIS
TRATAMENTO DE SINAIS

HH
FX XTI

> Linuihus
[ = |

DISPOSITIVOS

INTERPRETAGAO PERCEPCAO AGRO JOGO SERIO

v

<4— PACIENTE —P>€t+——""""— JOGO SERIO MULTIMODAL

<< TERAPEUTA >

Fonte: Dias et al. (2023).

Neste contexto, o0 ambiente do jogo fornece os estimulos e desafios aos quais
o paciente responde. O agente DeepDDA processa as entradas psicofisiolégicas e
ajusta os desafios com base no comportamento e no estado do jogador. O paciente
interage com 0 exergame, cujas respostas fisiologicas e psiquicas ao jogo sao
utilizadas para a adaptacdo dos exercicios. O terapeuta supervisiona 0 processo,
garantindo que os ajustes feitos pelo sistema estejam alinhados com os objetivos
terapéuticos e promovam o bem-estar do paciente.

O DeepDDA mapeia as percepcdes psicofisiolégicas proveniente dos
dispositivos, das opinides dos pacientes (Escala de Borg) e do jogo aos estados do

agente para um conjunto de acOes, determinando e executando, a cada etapa, a
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melhor acdo no ambiente que maximiza as recompensas a médio e longo prazo. No
contexto da otimizacdo do problema de ajuste de dificuldade, as valéncias
psicofisioldgicas do paciente definem o estado do jogador, enquanto as a¢fes de
ajuste dinamico de dificuldade que o agente DeepDDA pode realizar determinam o0s
ajustes nos elementos do modulo interacao do JS (mecanicas, dindmicas e estéticas).

Para iniciar a primeira sessédo de terapia de um novo paciente, 0 terapeuta
prescreve um plano de treinamento as necessidades do paciente e objetivos
terapéuticos. A prescri¢cdo faz uso dos dados clinicos, fisiologicos, antropométricos e
demograficos do paciente, podendo também incorporar dados de outros pacientes
gue possuam perfis semelhantes que serdo recomendados pela 1A do Maodulo
Preditivo de Setup do Exergame com base nas valéncias psicofisioldgicas
provenientes do banco de dados do | Blue It (Figura 12). Assim que a primeira sessao
comecar, e durante as sessfes subsequentes de terapia, 0s mecanismos do
DeepDDA serdo ajustados dinamicamente com base nos dados historicos e nas
variaveis (biosinais) advindas dos dispositivos (fluxo consciente e fluxo inconsciente)
de monitoramento e/ou controle, em funcdo da condicao de saude do paciente e do

seu desempenho no JS.

Figura 12 - Plano de Treinamento

Objetivos Terapéuticos

Dados do pacientes o

> g_ Plano de Treinamento
Dados de outros pacientes = |l o "
Ll

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O objetivo é otimizar a evolugédo do paciente nas fases, niveis e pontuacao,
garantindo complementariedade, flexibilidade e seguranca (multimodalidade),
motivagao (JSA) e atendimento aos objetivos terapéuticos (incentivos adequados).

O DeepDDA também provera o monitoramento dos biosinais gerados pelo fluxo

consciente e inconsciente (Dias et al. 2023), com anélise que permita gerar feedbacks
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continuos durante a realizacdo do programa de RR, tanto para o terapeuta como para
0 paciente.

Em resumo, esta proposta incorpora a utilizacdo da arquitetura multimodal 123-
SGR (Nery et al. 2020) (Dias et al. 2023), de jogos sérios destinados a reabilitacao,
caracterizada por sua flexibilidade, complementariedade e seguranca. Para o
desenvolvido do agente DeepDDA, é empregada a técnica de aprendizado por reforco
(Sekhavat e Iran, 2017) em combinagdo com aprendizado de maquina profundo
(Aggarwal, 2018). Essa abordagem permite a integracdo de diversas variaveis de
entradas (biosinais) e facilita a tomada de decisGes baseada nas interacdes do agente
com o ambiente para maximizar as recompensas, ou seja, as acoes realizadas pelo
paciente durante os exercicios terapéuticos geram recompensas que incentivam o

progresso do paciente.

7.5 AJUSTE DINAMICO DE DIFICULDADE

O Ajuste Dindmico de Dificuldade (Dynamic Difficulty Adjustment - DDA),
aplicado em Aprendizado por Reforco Profundo (Deep Reinforcement Learning),
constitui 0 agente inteligente DeepDDA. Esse agente aprende e se adapta as repostas
do jogador, para ajustar a dificuldade de forma a manter o engajamento do jogador e
assegurar que os exercicios realizados no JSA | Blue It proporcionem beneficios
terapéuticos efetivos durante a reabilitagao.

O mecanismo de ajuste de dificuldade funciona mediante a analise continua da
funcdo de Desempenho do Jogador (D]), com variaveis psicofisiolégicas configurado
para detectar variacdes significativas no desempenho - tanto melhorias quanto pioras.
O modelo matematico, expresso por um conjunto de equacdes detalhadas nas
proximas subsecdes, foram desenvolvidos para que os ajustes de dificuldade sejam
respostas dindmicas e adaptativas ao estado atual do jogador, promovendo o Flow

Psicofisioldgico, a implementacéo pode ser analisada no Apéndice E.
7.5.1 Projeto Integragdo do Médulo DeepDDA com | Blue It
A Figura 13 apresenta o projeto de integracdo do modulo DeepDDA com o JSA

| Blue It. O diagrama demonstra trés camadas de iteracOes: Antes da jogada (na parte

superior), durante a jogada (no meio) e depois da jogada (na parte de inferior).
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Na camada antes da jogada, ocorre o setup do exergame, recebendo 0s
parametros da medicdo dos dispositivos e os parametros dos objetivos do plano de
treinamento. Na camada durante a jogada, o DeepDDA coordena o ciclo continuo de
observacdo, decisdo, acdo, estado e recompensa nas interacbes entre 0s trés
elementos principais: o paciente, o0 JSA | Blue It e o terapeuta. Na camada depois da
jogada, sao exibidas informacfes que permitem analisar e avaliar o desempenho do
paciente no modulo Web do | Blue It.

Figura 13 - Projeto de Integracdo do Modulo DeepDDA com | Blue It

Medicao —— Parimetros —— Objetivos
TImax TEmax |  Mobdulo WEB — Plano de Antes
PImax PEmax Setup Prediction Treinamento da Jogada
Controle > 3 < 3
¢ | ©| JSAIBIlueIt
5 = 2 <
g e A X
b Orientacdo do
Terapeuta
Paciente FLi SPO Durante  Terapeuta
FLe _FC ] a Jogada
Apnéia | Dispnéia
""""" EB | FR
Mbdulo WEB Avaliagio do | Depois
—> —>
Feedback Health InfoCharts Terapeuta da Jogada
Legenda
I:I Controle do jogo pela respiragdo do Paciente D Setup do JSA
D Ambiente do JSA I Blue It . Agente de Aprendizado por Refor¢o Profundo
Controle e acompanhamento do Terapeuta D Ambiente Web com dados analiticos

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

No setup do exergame, ocorre a medicdo dos limites maximos de
PImax, PEmax, TImax e TEmax. Essas medidas sdo utilizadas para determinar os
limiares da respiracdo para controlar o personagem ‘Blue’, definidos pelas variaveis
fluxo de inspiracdo (FL;) e fluxo de expiracdo (FL.). O Plano de Treinamento definido
pelo terapeuta fundamenta-se nos parametros do paciente e nos parametros definidos
pelo Terapeuta (ver Tabela 25, Tabela 26 e Tabela 27). Esses parametros sao
informados ao agente DeepDDA, que aprende e se adapta conforme o desempenho
do paciente, ajustando o exercicio do Jogo (JSA | Blue It). Durante a jogada, o

terapeuta orienta o paciente e, apés a jogada, avalia o desempenho.
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O fluxo das variaveis no DeepDDA comeca com as capacidades maximas de
inspiracdo e expiracao, tanto em termos de pressdo quanto de tempo, que servem
como parametros para ajustar os exercicios. Esses fluxos respiratorios sdo utilizados
para controlar o personagem Blue e alcancar os objetivos do treinamento, o que
resulta no desempenho do paciente, indicando como ele esta respondendo aos
exercicios propostos. O sistema monitora o niumero de falhas consecutivas, como a
falha em coletar alvos ou desviar de obstaculos, e as pontuacdes de sucesso,
refletidas pelos niveis completados com sucesso pelo paciente, indicando sua
capacidade de progredir nos exercicios.

O agente DeepDDA processa esses dados de entrada para ajustar
dinamicamente os parametros dos exercicios, como a velocidade e a carga, com base
no desempenho do paciente. A saida desse processamento € o ajuste do nivel de
dificuldade dos exercicios, com o objetivo de guiar o paciente ao ‘Estado de Flow’,
onde a dificuldade dos exercicios esta adequadamente ajustada as suas capacidades,
promovendo uma experiéncia terapéutica eficaz e segura.

A equacdo (7.4) define os limiares da velocidade dos objetos na cena.
Representa a dificuldade correspondente a um treino de resisténcia (Endurance
Training), 0 que pode resultar em uma regressao ou permitir a progressao com base

no Desempenho do Jogador (DJ).

VLeys = min(max(VL + VLg, VLmin) » Vimax) | Vemin = 1€ Vipay = 3 (7.4)

A Figura 14 apresenta os limiares da CG obtidos da medi¢do dos dispositivos e
a normalizacéo da PO, que define a CG com base na proporcionalidade entre a Altura
do Objeto (distancia na vertical) e a forca requerida para alcancar os ‘Alvos’.
Representa a dificuldade correspondente a um treino de forga (Strength Training).
Esta configuracdo € importante para ajustar a carga CC, através da posicao dos
objetos (P0O) no ambiente do exergame. A posicéo dos alvos é normalizada com base
nas capacidades respiratérias maximas do paciente (PImax, PEmax). O intervalo de
carga segura varia entre [0.3, 0.8]. Conforme o Desempenho do Jogador (DJ), o
DeepDDA ajusta a posi¢ao dos alvos, refletindo diretamente na intensidade da carga.
Assim, a carga pode ser ajustada em incrementos ou decrementos, por exemplo, o

valor do fator de ajuste y = 0.1 para objetos do tipo alvo e § = 0.1 para objetos do tipo
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obstaculo, promovendo ajustes gradativos. Esses ajustes séo realizados dentro dos
limites seguros. Pode-se utilizar como valores referéncia para [Baixo, Médio, Alto],

respectivamente, [0.1, 0.5, 0.8].

Figura 14 - Limiares e Normalizac&o da Posicdo e Tamanho dos Objetos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os objetos do tipo ‘Obstaculos’ seguem a mesma légica aplicada em alvos,
neste caso, a normalizacdo ocorre com base no tamanho do objeto (T0). O tamanho
dos obstaculos é normalizado com base nas capacidades respiratérias maximas
(TImax, TEmax), que define a CG com base na proporcionalidade entre o tamanho do
obstaculo e a forca requerida para desviar do obstaculo. O objetivo é garantir que o
paciente venca os obstaculos sem colidir.

O modelo matematico do agente DeepDDA que é integrado com o JSA | Blue
It, demonstra uma abordagem para TMR por meio de exergames. Através da medi¢céo
inicial, monitoramento continuo e ajustes adaptativos em tempo real, o sistema é
capaz de ajudar o terapeuta a construir um plano de treinamento personalizado. A
implementagdo das camadas antes, durante e depois da jogada garante que cada
interacédo do paciente com o exergame seja cuidadosamente ajustada para promover
o estado de flow, onde os exercicios estdo alinhados as capacidades individuais do
paciente. A combinacéo de dados fisiologicos, psiquicos, desempenho do paciente e
ajustes dinamicos do DeepDDA pode representar uma ferramenta de apoio a

reabilitagdo respiratoria.
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7.5.2 Funcédo de Desempenho do Jogador

A implementacdo do DDA requer uma avaliagdo continua do desempenho do
paciente para assegurar que os desafios propostos no jogo estejam alinhados com as
capacidades atuais do paciente. Esse processo envolve a definicdo de uma funcgéo
que determina o desempenho atual do paciente, representada pela funcao
Desempenho do Jogador (DJ), pela variacdo de Desempenho do Jogador (AD]) e 0
Limiar de Tolerancia ().

A funcdo Dj(t) € responsavel pela avaliacdo continua durante o jogo e

representa a combinacdo dos elementos psicofisiolégicos que determinam o

D

desempenho do paciente. O calculo para a funcéo DJ, exibida na equacéo (7.5),
definido pela soma ponderada entre o grau do Flow Psiquico (PF£°") e o grau do Flow

Fisiolégico (FFLOW).

DJ(t) = w, - PFLOW () + w, - FFLOW(t) com w; =w, =0.5 (7.5)

Onde:

e DJj(t) é afuncdo de desempenho do jogador no instante t.

e PFLOW(t) é a medida do flow psiquico no instante t, normalizado [0, 1].
o FFLOW(t) é a medida do flow fisiolégico no instante t, normalizado [0, 1].

e w; e w, S80 0s pesos de ponderacdo, ambos iguais a 0.5.

Esses componentes sdo fundamentais para avaliar o equilibrio entre os
desafios e as capacidades psicofisiolégica do jogador, orientando os exercicios de
acordo com o progresso gradual da saude do paciente e alinhando-os com os
objetivos terapéuticos especificos. Dessa forma, evitam-se esfor¢cos que excedam o0s
limites do paciente.

O uso da pontuacéo do jogador para definir o Flow Psiquico (PFL°%), dado pela
equacao (7.6), é fundamentado nos conceitos apresentados por Csikszentmihaly
(1990), que descreve que o flow é alcancado quando um individuo esta imerso em
uma atividade. No contexto dos exergames, a pontuagdo serve como uma métrica
objetiva do desempenho do jogador, refletindo seu progresso e sucesso na superagao

dos desafios propostos. Assim, o modelo matematico para obter o PFLOW ¢

determinado pelo resultado da razéo entre a pontuacao jogador PJ, no instante t pela
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pontuacao maxima PJ,,., possivel na jogada. Isso estabelece o equilibrio entre o nivel
de dificuldade e o desempenho psiquico do paciente, eixo X,Y da

Figura 9 (sua percepcdo subjetiva de engajamento e capacidade). Essa
abordagem garante que os desafios do jogo sejam ajustados para manter o paciente
na zona de flow psicologico.

0, se < LDyin
FLOW _ PJ
P ) = B se < LDy (7.6)
max
1, caso contrario
Onde:

o PFLOW(t) ¢ o flow psiquico no instante ¢.

e LD,;, representa o minimo de desempenho para manter o nivel de
dificuldade do exergame.

e LD, ., representa o objetivo do plano terapéutico que define o sucesso no

exercicio.

Ja a medida do FFLOW ¢é determinado pela normalizacdo min — max das
medidas do fluxo de inspiracéo FL; e fluxo da expiracédo FL, durante as jogadas e das
medidas obtidas na medicdo (PImax, PEmax,TImax, TEmax). A normalizacdo é
realizada dentro do intervalo definido no plano de treinamento, conforme a expressao
da equacéo (7.7). A normalizacdo garante que diferentes métricas fisioldgicas sejam
ajustadas para uma escala comum, permitindo uma avaliac&o consistente do esfor¢o
respiratorio. I1sso assegura que variacdes nas capacidades individuais dos pacientes
sejam consideradas, ajustando os desafios de maneira a promover um equilibrio entre
o nivel de dificuldade e o desempenho terapéutico, eixo Y,Z da

Figura 9 (seu esforco objetivo de engajamento e capacidade fisica). Dessa
forma, € possivel manter o paciente em um estado de flow fisiol6gico, onde a carga
de trabalho da respiracéo € suficiente para estimular o progresso sem causar fadiga

excessiva ou desmotivagao.

0, se |FL|; < 0.3 Pl ou FL, < 0.3 PEp 0y

_ 7.7
FFLOW () = 1,  se|FL[; > 0.8 Pl ou FL, > 0.8 PE,4, 7.7)

wy - FL; +w, - FL,, caso contrario,comw; =w, = 0.5
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FI = FL; — min(FL;) FL — FL, — min(FL,)
"~ max(FL;) — min(FL,) ¢ max(FL,) — min(FL,)
Onde:

e FFLOW & o flow fisiolégico no instante t.
e FL; eFL, sdo, respectivamente, os valores médios de FL; e FL, no periodo.

e FL; e FL, sdo, respectivamente, FL; e FL,, normalizados em [0, 1].

A funcdo da Variagcdo de Desempenho do Jogador (AD]) é calculada pela
diferenca entre o desempenho do episddio atual (S;) e o desempenho do episédio
anterior (S;_;), servindo como um indicador para o DDA, por exemplo: para a
progressdo de carga, S; corresponde a sessdo atual e S;_; corresponde a sessao
anterior. Essa funcéo reflete as variagbes de desempenho ao longo do jogo e é
utilizada para determinar se ajustes de dificuldade sdo necessarios, com base no valor
absoluto de a, que define o limiar de tolerancia simétrica [—|«/, |«|], conforme ilustra
a Figura 15, que estabelece o limiar para ajuste de dificuldade.

Os ajustes séo realizados apenas quando a diferenca entre os desempenhos
(AD)) estiver fora do intervalo [—|a|, |a|], garantindo que mudancas intermitentes
sejam evitadas e que o equilibrio do jogo seja mantido. Ou seja, se AD] < —|a| ou
AD] > |a|, significa que existe uma discrepancia significativa entre o desempenho do

jogador e o Flow Psicofisiolégico, indicando a necessidade de ajuste.

Figura 15 - Flow da Func¢ao de ADJ

= +

—a AD] «
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

7.5.3 Modelo de Decisao no | Blue It

O modelo de Decisédo de Markov (MDP, do inglés Markov Decision Processes)
€ uma abordagem matematica usada para modelar decisdes sequenciais em
ambientes incertos (Kumar et al., 2019). No aprendizado por refor¢co, o MDP facilita o
desenvolvimento de agentes inteligentes capazes de aprender e otimizar suas acgoes
com base em recompensas recebidas. No contexto do DeepDDA, o MDP é utilizado
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para modelar como o agente interage com o ambiente do jogo. Este modelo permite
gue o agente observe o estado atual (S;) do jogo, tome decisdes informadas para acéo
(A;) e, ap0s a acéo, receba uma recompensa (R;) que reflete o sucesso da acdo em
relacdo aos objetivos do plano de treinamento do paciente no exergame. Em seguida,
o estado do agente é alterado para Sy, ;.

A Figura 16 apresenta a arquitetura do ciclo de progressédo do paciente em
termos de objetivos do plano de treinamento. No eixo X, o final de cada nivel do jogo
é definido por ti e a distancia entre dois niveis é chamado de periodo. Por exemplo,
uma sessao de fisioterapia pode possuir 6 niveis (séries) com 10 objetos cada,
totalizando 60 objetos. Os objetivos definidos para medir o desempenho do paciente,
séo:

e g1: O Objetivo 1 (nivel) & aumentar a velocidade quando a ADJ atingir o
limiar definido por a em um nivel (FR-02.01).

e g2: O Objetivo 2 (sesséo) é aumentar a carga quando a AD] > ae aAEB <
B em FS, sessBes consecutivas (FR-02.02, FR-02.03 e FR-02.04). E
aplicado conforme apresentado na Figura 14, em varios intervalos de
carga. Mas, em uma unica frequéncia de avaliacdo (entre sessdes).

e g3: O Objetivo 3 (fase) e avancar de fase do jogo.

e mi: O Monitoramento 1 (Biosinal) consiste em observar, por exemplo, a

oximetria de pulso para identificar anomalias e agir conforme FR-03.01.

Figura 16 - Ciclo de Progresséao

gj*
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Agente
DeepDDA

mmm Velocidade

{-WY-Y-WWY-Y-Y-WWY-Y\ | Carga e Escala de BO]‘g

m, == Monitoramento

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Onde:

t; representa o periodo correspondente a 10 objetos.

g1 representa o periodo correspondente a 1 nivel.

g, representa o periodo correspondente a 1 sessao.

gs representa o periodo correspondente a 1 fase.

S; e S;,, define, respectivamente, o estado atual e o proximo estado.

R; e R,,,; definem, respectivamente, a recompensa atual e a proxima
recompensa.

A; define a acdo que deve ser executada.

A seguir estdo listadas as regras dos objetivos referentes ao progresso do

paciente:

Sesséo tutorial: O agente DeepDDA é desativado e o tutorial segue
ativado no tipo de comportamento “Cérebro Heuristico”, onde ndo ha
tomada de decisdo e acdo pelo agente inteligente. O objetivo é
oportunizar ao paciente um momento de familiarizagédo com o jogo com
um breve tutorial. Nesta sessao usa-se carga minima (CC,,;,) € velocidade
minima (VL,in)-

Sessfes com interacdo com Alvos: O modulo DeepDDA é ativado no
tipo de comportamento “Cérebro de Inferéncia”, responsavel por tomar
decisbes com base em um modelo previamente treinado, onde o0s
recursos de inteligéncia artificial correspondentes ao ajuste dinamico de
dificuldade estdo em operacdo. Durante a sesséo, o objetivo g1 € avaliado
com maior frequéncia (DDA para progresséo de velocidade durante a
sessdao) e requer um historico de desempenho mais curto, enquanto o g2
€ avaliado a cada sessdo (DDA para progresséo de carga entre sessao e
pela avaliagdo de desempenho e da Escala de Borg) e com um historico
de desempenho mais longo. O Monitoramento da SpO2 (m1) é avaliado
do inicio ao final da sesséo a cada periodo ti.

Sessfes com interacdo com Obstaculos: O modulo DeepDDA segue
ativado no tipo de comportamento “Cérebro de Inferéncia”, com um
historico de desempenho ainda mais longo. No objetivo gs, ocorre a
mudanca para uma fase com somente obstaculos. Segue o0 mesmo ciclo

de progresséo exibido na Figura 16. No entanto as restricOes referentes
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ao objetivo g1 seguem a seguinte l6gica: € avaliado a cada nivel (DDA
para progressao de velocidade), mas a VL é inversamente proporcional ao
TO, inicia com velocidade méxima (nivel de dificuldade menor) e para

aumentar o desafio a velocidade é decrementada.

A primeira etapa do ciclo do aprendizado por reforco é a observacéo (Tabela
6). Durante esta fase, 0 agente coleta dados sobre o estado atual do ambiente. No
DeepDDA, essas observagfes incluem métricas de desempenho do jogador, tais
como a pontuacdo e sinais fisioldgicos. O agente também pode receber informacdes
sobre a configuracdo atual do jogo, como niveis de dificuldade, tipos de objetos e o
estado de saude do jogador. Essas observacdes sao para que o agente conheca o
contexto dentro do qual esta operando, permitindo-lhe tomar decisdes.

Quando né&o existir objetos na cena do jogo, as observacdes serdo preenchidas
com x ey relativos de -1 e velocidade em 0. O propdsito € gerar observacdes “nulas”

nos vetores de observacao.

Tabela 6 - Observacgdes do Agente

Observagéao Variavel
Velocidade dos Objetos VL
Alvos coletados com sucesso SA
Alvos com falas FA
Obstaculos superados com sucesso SO
Obstaculos com falhas FO
Desempenho do Jogador DJ
Variacdo de Desempenho do Jogador AD]
Grau de Escala de Borg EB

Saturacao periférica Sp02

Fluxo inspiratério FL;
Fluxo expiratério FL,

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A cada passo, 0 agente processa as observacdes para determinar o nivel de
dificuldade que esta sendo aplicado pelo exergame ao paciente em relacdo ao seu
DJ. Dependendo da ADJ, o valor absoluto de a € verificado e um sinal de nivel de
dificuldade do exergame {0, 1, 2} é atribuido ao estado atual (S;), € que significa,

respectivamente, exergame {facil, flow, dificil}, conforme exibido na equacéo (7.8). O
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modelo matematico e a estrutura do codigo sdo fundamentais para a aplicacéo eficaz
do ajuste de dificuldade, assegurando que os desafios estejam apropriados para o
nivel de habilidade do jogador, proporcionando uma experiéncia equilibrada e
engajante. O estado de Flow é sustentado com o DDA mantendo a funcdo ADJ nos

limites do conforto psiquico e fisico do paciente.

0, se AD] >«
S; = 1, —a < AD] <« (7.8)
2, se AD] < —a

Aposs tomar uma deciséo, 0 agente executa uma acgao no ambiente. No contexto
do I Blue It, isso pode significar modificar a dinamica do jogo de acordo com a decisao
tomada, por exemplo, alterar a velocidade ou a altura dos alvos. Outros ajustes de
dificuldade do jogo seguem conforme as especificacdes dos RF descritos neste
capitulo. O Agente DeepDDA é responsavel por tomar a decisdo da escolha de uma
acdo dentre as trés possiveis {manter, diminuir, aumentar} a dificuldade para cada um
dos RF de DDA. A equacéao (7.9) apresenta a acdo em um dado instante, ilustrando

como o agente ajusta dinamicamente a dificuldade do jogo.

0, Acdo para manter nivel de dificuldade
A, =11, Agdo para diminuir o nivel de dificuldade (7.9)
2, Acdo para aumentar o nivel de dificuldade

Finalmente, apds a acéo ser implementada, o agente recebe uma recompensa
baseada no resultado de suas ac¢des. A funcdo de recompensa, exibida na equacao
(7.10), € um reforco, ou seja, um sinal representado por r;,; que é devolvido pelo
ambiente ao agente a cada A; efetuada, e uma transicdo de estado S;,; tenha

ocorrido. Essa recompensa é calculada com base na eficacia com que a acao

contribuiu para alcancar o objetivo desejado.

—0.1/NR, se mantiver nivel de dificuldade
Rip1 =R + —2.0, se Ai e S;yq forem a decisdo errada (7.10)

1.0, se A; e S;4q forem a decisdo correta
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As recompensas atribuidas sdo usadas para recompensar ou penalizar o
agente pelas decisbes que tomou, sdo definidas em trés tipos de episédios que
promovem o reforgo do DDA.

Epis6dio Neutro: Quando o desempenho do paciente permanece sem
melhora ou declinio significativo, o0 agente pode receber uma recompensa negativa,
mas em uma escala menor do que em um episodio de falha. Isso mantém o agente
consciente de que deve buscar melhorar o estado do paciente continuamente, mas
sem ser excessivamente penalizado em situacdes de estabilidade. Objetivo é
encorajar a explorar ajustes que possam melhorar o desempenho.

Episdédio de Falha: Se o paciente ndo consegue alcancar 0s objetivos
terapéuticos ou se ha um declinio no desempenho, o agente recebe uma penalidade.
Isso ajuda a orientar o0 agente a evitar agdes que ndo sao benéficas para o paciente.

Episddio de Sucesso: Quando o paciente alcanca ou supera 0s objetivos
terapéuticos estabelecidos, 0 agente recebe uma recompensa positiva. I1sso incentiva
0 agente a continuar promovendo ac¢des que ajudam o paciente a progredir em seu
tratamento.

Este processo continuo de observacéo, decisédo, acdo, estado e recompensa é
fundamental para a eficacia do DeepDDA, garantindo que o exergame se adapte
continuamente as necessidades e capacidades do paciente. Ao manter o jogador
engajado em um nivel adequado de desafio, o DeepDDA promove um progresso
terapéutico mais eficiente e uma experiéncia de reabilitacdo mais satisfatéria.

Ao longo do aprendizado de maquina durante toda a sesséo de jogo, o agente
esta constantemente aprendendo e ajustando suas politicas para melhor atender ao
objetivo de manter um equilibrio ideal entre desafio e habilidade. Cada episédio de
jogo fornece novas informacgdes que sao utilizadas para refinar o modelo de deciséo,
garantindo uma adaptacéo continua e sensivel as necessidades do jogador.

Nos préximos passos, o DeepDDA explora alternativas préximas a deciséo
tomada, eventualmente movendo-se por um gradiente em direcdo a uma solucéo
otima. O Proximal Policy Optimization (PPO) é um algoritmo de otimizagcao dentro do
método de aprendizado por refor¢go que funciona bem quando os espacos de agéo e
estado tornam complexos (Schulman et al. 2017). O PPO aborda parte desse
problema adicionando restricdes adicionais como uma penalidade no algoritmo.

Os parametros de entrada que sdo passados para o DeepDDA como

observagfes sdo processados em caracteristicas definidoras que séo entédo ativadas
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ou desativadas com base nas entradas iniciais. Apos misturar as informacoes, o
DeepDDA é capaz de produzir uma das decisfes disponiveis. Os valores de
recompensa que a IA recebe sdo entdo usados para adicionar pesos a importancia
das camadas ocultas, eventualmente resultando em uma politica que processa as
entradas iniciais em um resultado. O objetivo do DeepDDA é determinar as a¢cfes que
resultardo nas maiores recompensas possiveis, o que reforca os pesos usados na
rede neural e define o comportamento do DeepDDA.

Ao implementar este ciclo de aprendizado e otimizacdo, o DeepDDA assegura
gue os desafios do exergame sejam continuamente ajustados para proporcionar uma
experiéncia de reabilitacdo motivadora. Em resumo, o DeepDDA funciona atraves de
um ciclo continuo que envolve a coleta de dados sobre o estado atual do jogador, a
tomada de decisdes com base nessas observacoes, a execucado de agdes no jogo, e
a recepcao de recompensas que ajudam a ajustar as decisdes futuras.

Este ciclo de aprendizado permite que o exergame se ajuste dinamicamente as
necessidades dos pacientes, garantindo que os desafios sejam apropriados para suas
habilidades e promovam um estado de flow que é essencial para a eficacia

terapéutica.

7.5.4 Monitoramento da SpO2

O projeto do DeepDDA inclui um sistema de monitoramento da Saturagao de
Oxigénio (Sp0O2) para garantir a seguranca dos pacientes durante a fisioterapia
(RF.03.01). A medicdo da SpO2 é fundamental para acompanhar a resposta
fisiol6gica do paciente durante o exergame, evitando esforgo excessivo e desconforto
(Chen et al., 2010). Durante a sequéncia de exercicio fisioterapéutico, um dispositivo
de oximetria de pulso fornece sinais constantemente, que podem ser implementados
e tratados dentro do exergame.

A SpO2 é monitorada e os dados enviados para processamento do DeepDDA.
As seguintes restricbes sao aplicadas (Figura 17): se a SpO2 caia abaixo de 95%, a
velocidade do jogo é reduzida; se cair abaixo de 89%, o jogo € interrompido e um

alerta é emitido.
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Figura 17 - Ciclo de Monitoramento da SpO:
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Esse monitoramento continuo previne desordens respiratérias e aumenta a
seguranca dos exercicios, garantindo que os pacientes realizem as atividades dentro
de parametros seguros e adequados as suas condicdes fisiologicas. A Tabela 7 exibe

as recompensas aplicadas pelo monitoramento de biosinais.

Tabela 7 - Recompensa do Monitor de Sinais

Tipo Valor Descricéo
Normal 0.5 Recompensa por manter o sinal em nivel de normalidade.
Regular -0.5 Perda de recompensa por manter o sinal em faixa aceitavel (regular) de risco.
Irregular 10 jlj)zr:a de recompensa por atingir faixa de risco em que deve suspender o uso do

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

7.5.5 Estratégia de Treinamento do DeepDDA com PPO

Para o processo de treinamento da fungéo de decisao do agente DeepDDA, foi
escolhido o ML-Agents! e as bibliotecas TensorFlow? e PyTorch? com a linguagem de
programacao Python, o que fornece um ecossistema de ferramentas, bibliotecas e
recursos. O kit de ferramentas Unity ML-Agents € um pacote de codigo aberto que
permite que 0 jogo se conecte as bibliotecas e aproveite seus algoritmos para treinar
modelos.

No ML-Agents, os agentes sdao anexados nos objetos do jogo e passam
observacdes e recompensas de volta para o cérebro do agente, que entdo executa a

acao resultante. Existem trés tipos diferentes de cérebros:

1 ML-Agents (Machine Learning Agents), biblioteca open source desenvolvida pela Unity.
2 TensorFlow e PyTorch, bibliotecas open source para ML e ANN
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e Cérebro Interno de Inferéncia: Arquivos .byte, gerado a partir do
TensorFlow apds o treinamento do agente. Responsavel por tomar
decisdes.

e Cérebro Heuristico: Utiliza scripts C# pré-programados para determinar
suas acgoles. O cérebro heuristico recebe os mesmos dados que o cérebro
interno ou externos e podem ser usados para testes e depuracao.

e Cérebro Externo: Sao controlados pelo TensorFlow. Esses cérebros séo
ativamente treinados pelos algoritmos de aprendizado de maquina para

gerar um arquivo .byte, que é a politica resultante.

O componente academy do ML-Agents é responsavel por coordenar todos 0s
diferentes cérebros do DeepDDA que podem estar agindo sobre objetos em um
ambiente de jogo. A academy gerencia a sincronizagdo e a comunicacao entre 0s
agentes e os ceérebros, facilitando o treinamento e a implementacéo das politicas de

aprendizado.

Figura 18 - Ciclo de Comunicagéo com a APl ML-Agents
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para o treinamento do DeepDDA selecionou-se para o gradiente de politica o

algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO), que € uma técnica de otimizacdo de
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politicas pertencente a classe de métodos de Aprendizado por Refor¢co baseados em
politica desenvolvido por Schulman et al. (2017). Para o agente DeepDDA utiliza-se
duas Redes Neurais Atrtificiais (Artificial Neural Network - ANN) de arquitetura Redes
Neurais Feedforward (Feedforward Neural Network - FNN). A politica consiste em uma
funcdo que mapeia estados do ambiente em acdes para aproximar a funcéo ideal que
mapeia as observacdes ao melhor estado-acéo dentre as decisdes possiveis que 0
agente pode tomar, conforme ilustrado na Figura 19. A combinacao das ferramentas
oferecidas pela Unity e ML-Agents facilita a implementacdo de um agente adaptativo
ao ambiente do jogo.

O PPO requer a configuracdo de hiperparametros, que sado configuracfes
externas definidas antes do treinamento do modelo. Os hiperparametros do PPO e
das FNNs influenciam como o algoritmo aprende e toma decisdes dentro do jogo. Por
exemplo, o parametro “lambda” é usado para o calculo da Estimativa de Vantagem
Generalizada (GAE), regulando o peso dado a estimativa de valor atual na
determinacdo de uma nova estimativa de valor. Este parametro equilibra a
dependéncia entre as recompensas observadas e a estimativa de valor atual,
garantindo que a politica e a funcéo de valor sejam atualizadas de maneira controlada,

evitando mudancas instaveis.

Figura 19 - Ciclo de Treinamento e Otimizagao PPO
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—_— ®

Observagoes
Legenda

[] Rede de Politica: FNN 1
D Rede de Valor: FNN 2

Algoritmo de Otimizagio: PPO

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Onde:

e S;eS;., define, respectivamente, o estado atual e o préximo estado.
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e R, e R,,, define, respectivamente, a recompensa atual e a proxima
recompensa.

e A, define a acdo que deve ser executada.

Além disso, outros hiperparametros, como “buffer_size”, “num_epoch”,
“batch_size”, “learning_rate” e “num_layers” sao parametrizados para otimizar a
eficiéncia do processo de treinamento. O uso adequado dessas configuracdes permite
gue o agente DeepDDA aprenda melhor as variac@es psicofisioldgicas, resultando em
ajustes precisos da dificuldade no JSA | Blue It.

e O parametro “buffer_size” corresponde ao numero experiéncias que
devem ser coletas (observacdes, acbes e recompensas) antes de uma
atualizacao de aprendizagem ou do modelo;

e O parametro “num_epoch” define o numero de passagens pelo buffer de
experiéncia durante a descida do gradiente; o “learning_rate” determina a
intensidade de cada etapa de atualizacdo da descida do gradiente e deve
ser ajustado se o treinamento estiver instavel e;

e O parametro “num_layers” especifica o numero de camadas ocultas apés
a entrada de observacfes, outros hiperparametros necessarios para o

treinamento estdo descritos na se¢éo 5.

O PPO otimiza uma funcéo objetivo “surrogate” (substituta), que € uma funcao
de aproximacao em redes neurais. Os métodos de gradiente de politica calculam uma
estimativa do gradiente da politica e aplicam-na em um algoritmo de ascenséo de
gradiente. O PPO propde um objetivo principal com razbes de probabilidade
recortadas (Clipped Surrogate Objective) para penalizar mudancas excessivas na
politica (Schulman et al. 2017). A funcdo objetivo substituta é otimizada durante o
processo de treinamento. O PPO maximiza um objetivo substituto para garantir a
estabilidade das atualiza¢gBes da politica.

O PPO alterna entre a coleta de dados da politica e a otimizacdo de perda
"surrogate” usando varias épocas de Stochastic Gradient Descent (SGD) (Schulman
et al. 2017). Utilizando técnicas como estimadores de funcdo de vantagem com
reducéo de variancia e bonifica¢cdes de entropia, o algoritmo atinge uma performance
estavel e confiavel.

Por fim, a estrutura de estatisticas de treinamento fornecida pelo TensorBoard

auxilia na avaliacdo continua do progresso do agente. Métricas como “Cumulative



124

Reward” e “Entropy” possibilitaram insights sobre o aprendizado, garantindo que o
agente estivesse explorando adequadamente o espaco de acdo sem comprometer a

eficicia do processo.

7.6 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Em sintese, este capitulo apresentou a definicho do conceito Flow
Psicofisioldgico aplicado no JSA | Blue It, com objetivo de conceber uma solugéo para
promover uma reabilitacdo respiratéria mais adaptativa e personalizada. Foi
apresentado o projeto do modulo DeepDDA fundamentado no conceito Flow
Psicofisiologico do Jogos Digitais. Através das diversas subsecdes, delineou-se um
quadro de integracdo de um sistema de Ajuste Dinamico de Dificuldade (Dynamic
Difficulty Adjustment - DDA), baseado em aprendizado por refor¢co profundo, a
implementacéo pode ser analisada no Apéndice E.

A entrevista semiestruturada com Usuarios Finais Especialistas (UFES) trouxe
perspectivas que influenciaram diretamente o design e as especificacdes do jogo.
Esses insights levaram a concepcado de um modelo de IA, onde as recomendacdes
dos UFEs permitiram conceber um sistema que considere variaveis fisiologicas e
psiquicas, permitindo que o DeepDDA adapte dinamicamente a dificuldade dos
exercicios. As sugestdes dos especialistas sobre a prescricdo de exercicios
combinando inspiracdo e expiracdo, o ajuste da velocidade, carga e repeticdo dos
exercicios, bem como a avaliacdo continua utilizando a Escala de Borg, foram
incorporadas ao projeto do jogo, garantindo que os desafios estejam sempre

alinhados com as capacidades dos pacientes.
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8 TESTAGEM DO FLOW PSICOFISIOLOGICO

A testagem da prova de conceito desta tese foi realizada através de uma
abordagem estruturada que inclui a validacao e testes do DDA inteligente, testes de
funcionalidade do | Blue It e validacdo dos requisitos pelos UFE. Esta abordagem
assegura que o “/ Blue It 5.0: Flow Psicofisiologico” atenda as necessidades

terapéuticas. A seguir, sdo detalhadas as etapas do processo de validagao.

8.1 APRENDIZADO DE MAQUINA DO MODELO DEEPDDA

Para testar o modelo de aprendizado de maquina do DDA inteligente
(DeepDDA), foram planejadas duas simulagbes de treinamento utilizando dados
sintetizados com base na respiracdo de um individuo higido. Optou-se, por dividir o
treinamento em duas partes devido as limitacdes de processamento do
microcomputador utilizado (GPU RTX3050 e CPU i5-12500H) e, principalmente, para
explorar hiperparametros e encontrar os melhores ajustes por experimentacao
empirica, podendo testar diferentes ajustes e observar o impacto no comportamento
do agente. Logo, 0 objetivo da primeira rodada de treinamento foi de definir os
hiperparametros e a estratégia de recompensas para, se necessario, realizar ajustes
para que otimizem o aprendizado de maquina.

Foi definida para a primeira rodada de treinamento de 500.000 steps com
checkpoints a cada 100.000 steps para monitorar 0 progresso global do agente e
verificar se o0 agente esta aprendendo ao longo do tempo. A seguir, sdo apresentadas
as principais métricas intrinsecas de validacao do aprendizado de maquina do agente
DeepDDA, que consistem em métricas internas ao proprio processo de aprendizado
e refletem a eficacia do algoritmo de aprendizado em alcangar seus objetivos durante
o treinamento, comecando com a Recompensa Cumulativa Média (Cumulative
Reward), que consiste em recompensa média cumulativa do agente. A curva de
recompensa deve aumentar durante um treinamento bem-sucedido, sendo este o
indicador chave do desempenho do agente ao longo do tempo.

Durante o primeiro treinamento do agente DeepDDA, observou-se no gréafico
de recompensas acumuladas (Figura 20) uma tendéncia crescente até cerca de
250.000 step, onde a curva estabiliza em um platé com recompensas cumulativas

negativas préximo de 0. E comum obter recompensas cumulativas médias negativas
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no inicio do treinamento, especialmente em problemas complexos, nos quais a
estratégia de recompensas atribuida ao agente aplica penalidades quando o
desempenho permanece neutro (ver equacao 7.10). Observa-se que entre 250.000 a
300.000 steps, o platdé segue indicando que o agente esta convergindo para uma

politica estavel ao longo dos episodios.

Figura 20 - Recompensa Cumulativa Média (Treinamento 1)
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@® DeepDDAAgent\DeepDDAAgent -2,0441 -2,1353 500.000 2.073 day

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para melhorar o desempenho do agente, o treinamento foi interrompido no
checkpoint de 300.000 steps para realizar a primeira intervencdo de ajustes dos
hiperparametros, conforme exibidos na Tabela 8. O treinamento 1 entéo foi reiniciado,
continuando o monitoramento até 500.000 steps.

O impacto dos ajustes mostrou uma tendéncia de melhoria entre 300.000 e
400.000, mas nao foi suficiente para sair da faixa de recompensa negativa. Em
500.000 steps, observa-se que o agente ainda nao atingiu um desempenho 6timo,
com recompensa cumulativa média em um platd préximo de -2,1 que sugere ser
necessario mais ajustes adicionais.

Foi realizada uma segunda intervencdo de ajustes, agora no checkpoint de
500.000 steps, que corresponde ao maximo de etapas (hiperparametro max_steps)
planejado para o treinamento 1. Neste ponto do treinamento, foi decido revisar
também a estratégia de recompensas, de modo a reduzir a penalidade aplicada em
estados neutros (Tabela 9), que corresponde a acdo manter o nivel de dificuldade. A

primeira rodada de treinamento demandou cerca de 48 horas de processamento.



127

Tabela 8 - Ajustes de Hiperparametros

Treinamento 1 | Treinamento 1 | Treinamento 2
Paréametro Valores Ajustes em Valores Objetivo do ajuste
planejados 300k atualizados
batch_size 512 1024 2048 Batches maiores ppde_m fornecer estimativas de
gradiente mais estaveis.
buffer size 10240 20480 20480 Captyraera|s experiéncias antes de uma
= atualizacéo.
learning_rate 3.0e-4 1.0e-3 1.0e-4 Ta_xas de _apr§nd|;ado menores podem ajudar a
evitar oscila¢éo e instabilidade.
beta 1.0e-4 1.0e-4 5.0e-3 Foi aumentad~0 para incentivar a exploragéo do
espaco de agéo.
epslon 0.2 0.1 0.2 Paramgtro de clipagem de RPO que define o quéo
agressivamente a nova politica diverge da antiga.
num_epoch 3 5 5 NUmero maior para acelerar a aprendizagem.
time_horizon 64 128 256 Reduzir o viés.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Tabela 9 - Ajuste da Estratégia de Recompensa do Agente

Tipo Treinamento 1 | Treinamento 2 Objetivo do ajuste

Neutro -0.1 -0.1/NR Reduzir a penalidade por manter o nivel de dificuldade.
Sucesso 1.0 1.0 -

Falha -2.0 -2.0 -

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

As proximas analises serdo direcionadas somente aos resultados do
Treinamento 2, dividindo em trés grupos de graficos de métricas: ambiente, perda e
politica. Na andlise das curvas de métricas de ambiente, observa-se que a curva de
Recompensa Cumulativa Média (Cumulative Reward), seguindo os ajustes indicados
na Tabela 8 e Tabela 9, apresentou uma melhora nas recompensas acumuladas nas
primeiras 100.000 steps (Figura 21), subindo de aproximadamente -6 para -2. Esse
intervalo exibe o impacto da mudanca da estratégia de recompensas comparadas ao
do treinamento 1, as recompensas estavam entre -80 a -20 nas primeiras 100.000
steps. A linha de tendéncia, no treinamento 2 é ascendente, indicando que o agente
esta aprendendo e adaptando suas ac¢des para melhorar o desempenho.

A recompensa chega a valores positivos entre 350.000 e 400.000 steps,

mostrando que o agente esta alcancando um nivel de desempenho onde as ac¢des
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corretas sdo recompensadas com mais frequéncia. A recompensa acumulada oscila
um pouco, mas a tendéncia geral é ascendente. O valor suavizado (smoothed) da
recompensa acumulada se estabiliza em valor positivo em torno de 1.0 a 500k steps,
sugerindo que o agente alcancou um nivel de aprendizado aceitavel.

Observa-se que o tamanho do Episédio (Episode Length) exibido na Figura 21
apresenta algumas flutuacées no comprimento do episédio ao longo do tempo. Isso
sugere que 0 agente estd aprendendo a manter-se ativo por mais tempo antes de
falhar em suas tarefas. Essas variacdes podem ser devidas as diferentes nas politicas
gue o agente explora enquanto testa diferentes estratégias. Assim como no grafico de
recompensa cumulativa, as flutuacdes sédo esperadas e fazem parte do processo de

exploracéo do agente.

Figura 21 - Métricas de Ambiente
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@ DeepDDAAgent\DeepDDAAgent 0,9745 1,0366 500.000 1.982 day @ DeepDDAAgent\DeepDDAAgent 87,5292 76,8605 500.000 1.982 day

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As curvas de métricas de perda, apresentadas na Figura 22, sdo importantes
para observar como o modelo esta se ajustando. A curva a Perda de Politica (Policy
Loss) representa a perda média da atualizacdo da funcéo de politica que o agente
esta tentando aprender. Ela correlaciona como a politica (processo para decidir acdes)
esta mudando. A curva deve diminuir durante um treinamento bem-sucedido. Ja a
Perda de Valor (Value Loss) é a perda média da atualizacdo da funcao de valor. Ela
correlaciona como o0 modelo é capaz de prever o valor de cada estado e deve diminuir

durante um treinamento bem-sucedido.
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Figura 22 - Métricas de Perda
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A curva Perda de Politica (Policy Loss) mostra flutuacées ao longo dos 500.000
steps, com a média geral estabilizada em torno de 0.023. As flutuagbes podem ser
vistas em intervalos regulares, o que sugere que o agente esta explorando diferentes
acles e ajustando sua politica para melhor se alinhar com as recompensas recebidas,
refletindo o equilibrio entre exploragédo e aproveitamento. A linha suavizada mostra
uma leve tendéncia decrescente, um sinal positivo de que o agente estd melhorando
sua politica.

A curva Perda de Valor (Value Loss) mostra uma tendéncia de queda ao longo
do tempo, comecando alta e diminuindo constantemente até se aproximar de zero.
Isso indica que o modelo esté ficando cada vez melhor em prever os valores das acdes
tomadas pelo agente, representando um sinal positivo de convergéncia, mostrando
gue o agente esta aprendendo a avaliar corretamente as recompensas futuras, o que
é importante para a tomada de decisdes eficiente. E importante considerar a perda de
valor em conjunto com a perda de politica. Uma perda de valor estavel e baixa,
juntamente com uma perda de politica controlada, sugere que o agente esta
aprendendo de maneira eficaz.

As curvas de métricas de politica, apresentadas na Figura 23, estédo
relacionadas aos parametros e sinais de recompensas usadas pela politica do agente.
A curva Beta esté definida como constante, pois € um parametro de regularizacdo que
controla a entropia da politica para manter a exploragéo equilibrada.

A curva de Entropia (Entropy) reflete as decisdes aleatorias do agente
DeepDDA e deve diminuir lentamente durante um processo de treinamento bem-

sucedido. A medida que o agente aprende uma politica mais definida, a entropia tende
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a diminuir. A flutuacdo observada entre 400.000 e 450.000 steps pode ser explicada
por fatores relacionados com a Exploracdo versus Aproveitamento, que consiste no
aumento da entropia quando o agente estd explorando novas a¢fes e quando o
agente esté aproveitando mais acoes diferentes, a entropia aumenta. Posteriormente,
a medida que o agente identifica as melhores acdes, a entropia pode diminuir
novamente. Os valores de entropia comecam em torno de 3.5 e diminuem para cerca
de 2.0 ao longo dos 500.000 steps. A linha suavizada mostra uma diminui¢cao
continua, indicando que o agente esta explorando menos e aproveitando mais em

acOes especificas ja aprendidas.

Figura 23 - Métricas de Politica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A curva de Epsilon mostra uma tendéncia decrescente ao longo do tempo. Isso
€ esperado, pois a politica epsilon-greedy diminui gradualmente para reduzir a
exploracdo e aumentar a aproveitamento de acdes aprendidas. O valor de Epsilon
comeca em cerca de 0.20 e diminui para aproximadamente 0.17 ao longo de 500.000
steps. A linha suavizada mostra uma diminui¢cdo continua, indicando uma reducao na
exploracéo.

A curva de Recompensa Extrinseca (Extrinsic Reward) mostra uma tendéncia
crescente ao longo do tempo com algumas flutuacdes. Isso indica que o0 agente esta
aprendendo a maximizar as recompensas extrinsecas dadas pelo ambiente, o que é
um bom sinal de que o agente estd melhorando seu desempenho. A recompensa
extrinseca estabiliza em torno de 1,0 a partir de 450.000 steps, sugerindo que o agente
esta se aproximando de uma politica estavel que maximiza a recompensa extrinseca,
indicando uma melhoria na performance do agente em relacéo aos objetivos definidos.

A curva de Estimativa de Valor Extrinseco (Extrinsic Value Estimate) consiste
na estimativa média de valor para todos os estados visitados pelo agente. A curva
deve aumentar durante um treinamento bem-sucedido. A estimativa de valor
extrinseco mostra uma tendéncia inicial decrescente até cerca de 100.000 steps,
seguida por uma recuperacdo gradual até 500.000 steps. A estimativa de valor
extrinseco comeca em torno de 0, diminui para cerca de -1,5 e, em seguida, aumenta
novamente para cerca de -0,44 no final de 500.000 steps. A recuperacao sugere que
0 agente esta melhorando na avaliacdo de suas acfes e recompensas futuras ao
longo do tempo.

A Taxa de Aprendizagem (Learning Rate) consiste no passo que o algoritmo
de treinamento leva a medida que pesquisa a politica ideal. A curva deve diminuir ao
longo do tempo refletindo uma tendéncia decrescente. A taxa de aprendizado esta
definida como linear e é reduzida gradualmente para permitir uma convergéncia mais
estavel e refinada. A taxa de aprendizado comeca em 1.0e-4 e diminui para 0.0002
ao longo de 500k steps. A linha suavizada mostra uma diminuigdo continua, o que
indica que o treinamento esta ajustando a taxa de aprendizado conforme o agente se
aproxima de uma politica 6tima.

A segunda rodada de treinamento demandou cerca de 47 horas de
processamento. Uma vez definidos os parametros do aprendizado da IA, os

algoritmos estdo operacionais para comecar a serem testados.
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Na Figura 24, é exposto uma cena da fase 1 do exergame, com o modelo do
agente DeepDDA ativado no tipo de comportamento “Cérebro de Inferéncia”, onde
diversos elementos interativos sdo apresentados. A parte inferior da tela exibe
informagdes, como tempo decorrido, pontuacdo (score), taxa de sucesso em
porcentagem, numero de objetos coletados do total existente no exergame, essas
pontuacbes sdo observacdes psiquicas do jogador e sdo representados nas
observacdes das variaveis que resultam no DJ. O jogo também possui dados que sao
observados pelo agente durante a interagdo com 0s objetos do tipo alvo, que
aparecem em posi¢cdes que incentivam o paciente a exercer um fluxo de inspiracao
ou expiracdo para coleta-los que correspondem as observacdes fisiolégicas do

jogador.

Figura 24 - Ambiente do | Blue It

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

8.2 TESTES DE SOFTWARE

Para assegurar a robustez do médulo DeepDDA e dos médulos preditivos de
IA desenvolvidos para prova de conceito, foi realizado um conjunto de testes de
funcionalidades, organizados em quatro niveis distintos (Figura 25). Esses niveis de

testes foram aplicados ao “1 Blue It 5.0: Flow Psicofisiologico”, foram selecionados
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para avaliar a funcionalidade através das técnicas de caixa branca e caixa preta
(Sommerville, 2018). Cada nivel de teste foi escolhido com um propdésito especifico
para garantir a validagdo das IA implementadas. Os testes foram conduzidos com a
colaboracgéo de dois estudantes de iniciacdo cientifica do curso de Bacharelado em
Ciéncia da Computacdo e um estudante de iniciacdo cientifica do curso de

Bacharelado em Engenharia Elétrica.

Figura 25 - Testes aplicados no | Blue It

Caixa Branca Testes de Unidade
Tipo Teste de Técnicas | | "|  Niveis Testes de Integragio
de Teste  |Funcionalidade de Teste .| de Teste Testes Funcionais
Caixa Preta

Testes de Sistema

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O teste de funcionalidade tem como objetivo assegurar que todos os requisitos
implementados funcionem conforme o especificado. Este tipo de teste verifica se 0
agente DeepDDA ajusta corretamente os niveis de dificuldade do exergame, se a IA
prevé e recomenda o0s parametros do exergame com base nos dados atuais e
histéricos de pacientes, e se IA realiza o monitoramento e detec¢cdo de anomalias dos
biosinais com base nas respostas dos usuarios e nos dados coletados. Além de
assegurar que todas as funcionalidades do sistema | Blue It estejam em pleno
funcionamento.

A técnica de caixa branca foi adotada para realizar uma verificacdo das
condi¢cdes e comandos internos do software, proporcionando uma analise detalhada
do cddigo-fonte. Essa abordagem permite garantir que todas as operacdes internas
estejam corretas e que o fluxo de execugéo atenda aos requisitos estabelecidos. Esse
tipo de teste € especialmente Gtil nos niveis de testes de unidade e de integracao,
onde a validagédo da logica interna € fundamental. Durante o teste de caixa branca,
foram verificados os métodos especificos e a logica do codigo, buscando identificar e
corrigir possiveis falhas ou inconsisténcias.

Por sua vez, a técnica de caixa preta foi empregada para validar as
funcionalidades do sistema a partir da perspectiva do usuario final, sem a necessidade
de considerar a estrutura interna do cédigo. Nessa abordagem, o foco esta na

verificacdo dos requisitos funcionais e da usabilidade do exergame | Blue It,
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garantindo que ele atenda as expectativas dos usuarios e funcione conforme o
esperado em diversos cenarios de uso. Durante os testes de caixa preta, foram
detalhados os casos de uso testados, os requisitos funcionais validados e a
perspectiva do usuério final, buscando garantir uma experiéncia consistente e
satisfatoria para os usuarios.

Os niveis de testes apresentados na Figura 25 foi planejado e executado para
abordar aspectos especificos da funcionalidade e da integracdo do sistema. Os testes
de unidade focaram em garantir que todos os métodos das classes implementadas
recebam as entradas esperadas e produzam as saidas corretas, verificando o
comportamento de cada funcdo de maneira isolada. Em seguida, os testes de
integracao foram conduzidos para verificar se 0s modulos, APIs e demais classes de
gameplay funcionam conforme especificado, assegurando a comunicagédo eficiente
entre as partes do sistema. Os testes funcionais centraram-se nos requisitos de
negocios dos UFE, avaliando a funcionalidade do software em cenarios reais de uso.
Finalmente, os testes de sistema envolveram uma abordagem ponta a ponta para
garantir que a interagdo do usuario com o | Blue It ocorra conforme esperado,
verificando a usabilidade e a experiéncia do usuério em todas as etapas do exergame.

A seguir estao descritos cada um dos niveis de testes aplicados.

8.2.1 Testes de Unidade

Garantir que todos os métodos das classes implementadas recebam as
entradas esperadas e produzam as saidas correspondentes. Verificar o
comportamento de cada método e funcdo individualmente, assegurando que as
operacOes internas de cada classe estejam corretas. Testes realizados em cada
componente para garantir que as entradas produzam as saidas esperadas. Estes
testes incluem a verificagdo de métodos e da l6gica do codigo, utilizando técnica de

caixa branca para analisar as operacoes internas.
8.2.2 Testes de Integracao
Verificar se os moédulos, APIs e demais classes de gameplay do | Blue It

funcionam conforme especificado. Garantir que a comunicacao entre diferentes partes

do sistema ocorra sem falhas, focando na interacdo entre componentes individuais.
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Testes realizados para assegurar que os modulos, APIs e classes de gameplay
funcionem de maneira integrada e sem falhas. Durante os testes de integracéo, foram

identificadas e corrigidas falhas na comunicacao entre médulos.

8.2.3 Testes Funcionais

Os testes funcionais possuem foco nos requisitos de negécios dos usuarios,
assegurando que o sistema atenda suas especificacdes e expectativas. Testar as
funcionalidades do software em casos de teste reais de uso, contemplando as
funcionalidades principais e secundarias do exergame, sao realizados para validar
gue o sistema atenda aos requisitos. Esses testes envolveram a execucéo de casos
de uso das interacdes dos usuarios, onde os requisitos foram tabulados para facilitar
a validacdo. Relatorios de execucao dos testes funcionais, com foco nos requisitos de

negocios e na validagcao das funcionalidades principais e secundarias.

8.2.4 Testes de Sistema

Consistem em testes ponta a ponta para garantir que 0 comportamento do
usuario (paciente) ao interagir com o | Blue It seja conforme o esperado. Verificar os
diversos fluxos de uso, incluindo a usabilidade e a experiéncia do usuario, desde a
inicializac@o do exergame até o encerramento da sessao terapéutica. Estes testes se
destacaram sob a avaliacdo do comportamento do sistema sob diferentes condicfes
de uso. Relatorios de execucdo dos testes de sistema, incluindo a usabilidade,

experiéncia do usuario e feedback dos pacientes.

8.3 VALIDACAO DE REQUISITOS PELOS UFE

A validagdo dos requisitos foi realizada através de reunides estruturadas com
os UFE, onde foram apresentadas demonstracbes do | Blue It 5.0: Flow
Psicofisioldgico, que contempla a concepcdo do Conceito Flow Psicofisiologico e
Inteligéncia Artificial com a implementagdo do DeepDDA. O objetivo dessas reunides
foi coletar feedbacks e insights para confirmar que os requisitos refletem
adequadamente as necessidades dos usuarios e que a solucdo proposta é

consistente. As etapas da demonstragéo envolveram:
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e Demonstracdo da inteligéncia artificial do | Blue It com o DeepDDA,
explicando como os ajustes dinamicos de dificuldade s&o realizados para
melhorar a experiéncia terapéutica;

e Avaliagcdo do exergame, incluindo perguntas direcionadas aos UFEs sobre
funcionalidades e inteligéncia do sistema.

Feedbacks e Melhorias sobre Ajustes de Dificuldade: Os ajustes de
dificuldade no exergame foram aprimorados com base em feedbacks recebidos.
Primeiramente, a velocidade dos objetos, agora é definida como o objetivo primario,
progride entre “Nivel” (g1), relacionado com treinamento de resisténcia, podendo o
NR ser 30, 60 ou mais. A carga dos objetos, definida como o objetivo secundario,
progride entre “Sessdes” (g2), relacionado com treinamento de forga. Na primeira
fase, o treino de carga inclui poucos objetos, com a possibilidade de o terapeuta
elaborar manualmente o plano de treinamento ou usar a recomendacao da IA. Além
disso, houve uma revisdo nos ajustes das estrelas para manter a linha da agua
durante o fluxo de respiracdo de relaxamento, evitando que 0 paciente seja
incentivado a jogar enquanto descansa.

Feedbacks e Melhorias sobre Funcionalidades: No que diz respeito as
funcionalidades, o controle de tempo de inspiracdo/expiracdo, um recurso ja existente
entre os tipos de fases do jogo, foi ratificado pelo UFE. O escore absoluto do paciente
foi incorporado ao HUD do jogo, proporcionando uma visao clara do desempenho do
paciente. A Escala de Borg foi simplificada para atender a solicitagdo do terapeuta,
facilitando o uso e a interpretacédo. A ficha de cadastro do paciente agora inclui a
classificacdo de distarbio misto (leve, moderado ou grave) e a opcao de farmaco. A
exportacdo de dados para uma versdo em Excel esta sendo analisada e sera
implementada posteriormente. Correcdes nos graficos, com o ajuste do eixo x do
gréfico da plataforma para o numero de sesséo, e corre¢des adicionais no | Blue It:
Health InfoCharts serdo feitas posteriormente. Nao foi aplicado um protocolo
especifico de terapia, como o Ciclo Ativo da Respiracao, permitindo que o terapeuta
tenha liberdade para criar um plano de treinamento customizado no | Blue It,

independentemente de protocolo.
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Recursos Inteligentes Aprovados

e Setup de Parametros: Foi aprovado pelos UFE 0s novos recursos da area
do sistema web do | Blue It criados para permitir definir um plano de
treinamento manualmente ou feita pela IA de recomendacao;

e DDA de Velocidade dos Objetos: A IA de ajuste de dificuldade da
velocidade em cada nivel (série) de exercicio foi aprovada e comparada
com um treinamento de resisténcia que promove desafio e engajamento;

e DDA de Ajuste da Altura e Tamanho dos Objetos: A IA de ajuste de
dificuldade da altura e do tamanho dos objetos foi aprovada e reflete no
ajuste da carga (treino de carga) entre sessdes de fisioterapia, sendo a
progresséo baseada no desempenho do paciente e na avaliacdo da Escala
de Borg.

As melhorias e feedbacks coletados durante essas reunides foram
incorporados ao sistema, garantindo uma solucdo mais eficaz e alinhada com os

objetivos de reabilitacdo respiratéria.
8.4 CONSIDERAQ@ES FINAIS DO CAPITULO

A testagem do conceito de Flow Psicofisiolégico com a implementacdo do
DeepDDA no | Blue It foi robusta para atender as necessidades terapéuticas dos
usuarios. As rodadas de treinamento do modelo de aprendizado de maquina
mostraram progressos significativos, apesar das flutuacdes nas recompensas
acumuladas. Ajustes nos hiperparametros e na estratégia de recompensas
melhoraram o desempenho do agente, evidenciando a importancia de uma
abordagem iterativa no treinamento de agentes de IA.

Os testes de software, aplicando técnicas de caixa branca e caixa preta,
garantiram a funcionalidade do sistema. A integracdo das funcionalidades foi
aprovada em diversos niveis, desde testes unitarios até testes de sistema,
assegurando que todas as operacdes internas e interacbes com os usuarios finais
estavam em conformidade com o0s requisitos especificados.

As reunides de testagem com os UFE forneceram insights que foram
incorporados ao | Blue It. Os feedbacks resultaram em melhorias nas funcionalidades.
A aprovacéao dos recursos inteligentes, como o setup de parametros e o DDA, reforca
a eficacia da prova de conceito.



138

9 DISCUSSAO

O conceito Flow Psicofisiolégico em Jogos Sérios Ativos para Reabilitacdo (em
especial Respiratoria) representa uma metodologia inovadora. Ao integrar 0s
conceitos de Flow aos de fisioterapia, promove nos exergames dos programas de
reabilitacdo um estado de fluxo psiquico e fisioldégico. Esse estado de Flow
Psicofisiologico envolve os pacientes em uma experiéncia na qual dificuldade,
desempenho terapéutico e desempenho psiquico estdo em equilibrio. A seguir,
discute-se o Flow Psicofisiolégico como uma ferramenta para programas de
reabilitacdo (respiratéria), oferecendo um recurso adicional para compor o plano de

treinamento dos profissionais da érea de fisioterapia.

9.1 SOBRE A REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura sobre o uso de IA em jogos digitais aplicados a
reabilitacdo foi estruturada em duas partes principais. Na primeira parte, o
Mapeamento Sistematico da Literatura (MSL) e a Reviséo Sistemética da Literatura
(RSL), e ofereceu uma visdo abrangente e detalhada das tendéncias, aplicacdes e
lacunas na area. Além da pesquisa sistematica com énfase no campo da IA. Na
segunda parte da revisao da literatura foi realizada uma pesquisa complementar ndo
estruturada de trabalhos sobre o uso da técnica DDA. A revisdo da literatura permitiu
uma andlise detalhada dos locais de publicacdo, caracteristicas dos estudos,
contribuicBes gerais, tendéncias e lacunas.

Na revisdo sistemética (Secdes 3.1 e 3.2), o numero de publicacdes sobre a
utilizacdo de IA em jogos digitais para reabilitacdo respiratéria cresceu a uma taxa
média anual de 8%. O MSL, de um total 7.918 destacou 28 artigos relevantes (Tabela
14). Os estudos foram categorizados em Intelligent Movement, Path Finding, Decision
Making, Tactical and Strategic e Machine Learning. A principal contribuicdo da MSL
foi a identificagdo dos métodos de IA mais comuns utilizados em JD para RR. Esses
métodos incluem Inteligent Movement e Decision Making, que permitem a navegacao
otimizada e adapta os elementos do jogo, respectivamente (Grafico 9, Gréfico 13,
Apéndice A).

Em seguida dos 28 artigos do MSL, 10 foram classificados para RSL.

Observou-se que os jogos digitais tém sido utilizados por terapeutas como
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complemento a reabilitacéo respiratéria por apresentarem exercicios que estimulam o
treinamento cardiorrespiratério, similares ou equivalentes aos exercicios das
intervencdes fisioterapéuticas tradicionais. Jogos digitais promovem exercicios que
incentivam e auxiliam o paciente com biofeeback em tempo real. Esse feedback é
conduzido por variaveis de desempenho no jogo, combinado com elementos de jogos
como alvos, obstaculos e recompensas, proporciona diversdo e aumenta o
engajamento do paciente. A literatura revisada mostrou que ha um numero limitado
de estudos explorando o uso explicito de IA (Grafico 5, Apéndice A) em jogos digitais
para reabilitacdo (respiratdria). Os trabalhos analisados no RSL concentram-se em
técnicas que nao fazem uso de redes neurais artificiais dentro do método de
aprendizado por reforgo.

A revisdo nao estruturada (complementar) sobre a utilizacdo da técnica de
DDA, destacou 11 artigos relevantes (Tabela 3). Os trabalhos analisados destacaram
a aplicacdo de diferentes técnicas do campo da IA para aplicar o DDA, como
Algoritmos Evolucionarios, Sistemas de Inferéncia Fuzzy, Aprendizado por Refor¢o ou
Redes Neurais Artificiais, que foram utilizados para adaptar o jogo. Esses ajustes
foram baseados em variaveis de desempenho no jogo, resultando em
comportamentos inteligentes como a geracdo automatizada de conteudo e a
modificacdo em tempo real de elementos do jogo como a posi¢do, o tamanho e a
altura (Secdo 3.3). Tais técnicas permitem a criacdo de niveis de dificuldade
dindmicos que se adaptam as necessidades individuais.

A analise da literatura revelou que o uso de IA em jogos digitais aplicados a
reabilitacdo € um campo emergente, com crescente reconhecimento académico e
terapéutico. Apesar dos avancos e do potencial crescente dos jogos digitais apoiados
por IA na reabilitacdo, ndo se encontrou na literatura uma abordagem, com ou sem
IA, que focasse na articulagdo entre as dimensdes psiquicas e fisioldgicas. Isso
demonstrou que existem oportunidades para o emprego do Flow Psicofisiolégico com
a técnica DDA no campo da IA em exergames voltados para reabilitacdo. A exploracéo
de métodos de aprendizado por reforgo e técnicas de redes neurais artificiais € uma
area promissora. Nao foram encontrados estudos que implementaram o DDA com uso

do método de aprendizado por reforco com a técnica de ANN.
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9.2 SOBRE O FLOW PSICOFISIOLOGICO

O conceito Flow Psicofisiolégico, proposto nesta tese, representa uma
metodologia para a implementacdo de Jogos Sérios Ativos (JSA) na é&rea da
reabilitacéo, integrando elementos do desempenho psiquico (jogo) com elementos do
desempenho fisico (terapéutica). Esse conceito fundamenta-se na Teoria do Flow,
que descreve um estado de alta concentracdo e engajamento. O Flow Psicofisiolégico
visa equilibrar as varidveis da dimensao do Flow Psiquico, para evitar tanto o tédio
guanto a frustracdo, com as da dimensdo do Flow Fisiolégico, para evitar tanto a
fadiga excessiva quanto o marasmo inadequado, com a dimenséao da Dificuldade que
define a intensidade do esforco exigido durante os exercicios no exergame.

A necessidade do Flow na dimenséo fisiologica auxilia no uso de exergames
em programas de reabilitacdo. O estado de Flow é essencial para manter os pacientes
engajados e motivados durante as sessbes de terapia. Isso significa ajustar
dinamicamente a dificuldade dos exercicios para ajudar a prevenir tanto a fadiga
guanto o marasmo, ambos prejudiciais ao processo terapéutico. Cansago excessivo
pode levar a exaustdo e até a lesdes, enquanto o marasmo pode resultar em
desinteresse e baixa adesé&o ao tratamento.

O conceito de Flow Psicofisiologico é particularmente eficaz em contextos
multimodais e multidados, onde multiplos tipos de informacdes séo integrados para
fornecer uma experiéncia terapéutica mais completa e adaptativa. No entanto, o
conceito pode ser implementado em sistemas ndo multimodais, embora com eficacia
potencialmente reduzida, uma vez que a riqueza de dados provenientes de multiplos
modos oferece uma melhor personalizagéo do tratamento.

A utilizacao de IA é um componente central para a implementacédo eficaz do
Flow Psicofisiolégico, especialmente para o DDA com base em sinais fisiol6gicos e
psiquicos. No entanto, em situacdes em que a IA ndo esta disponivel, podem-se usar
meétodos heuristicos ou baseados em regras para tentar replicar parte dos beneficios,
embora com menor preciséo e adaptabilidade.

A prova de conceito realizada focou na Reabilitacdo Respiratéria, mas o0s
principios do conceito Flow Psicofisiolégico alcangado com o agente DeepDDA podem
ser adaptados e aplicados a outras areas de reabilitacdo, desde que envolvam uma
combinacdo de desafios psiquicos e fisiologicos. Fundamentalmente, o que o Flow

Psicofisioldgico enfatiza em termos de Game Design € que o projeto de um exergame
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deve se preocupar com o conforto psicolégico, mas também fisico do jogador, em

especial se o jogo for um jogo sério.

9.3 SOBRE A ARQUITETURA MULTIMODAL

A implementagdo do Flow Psicofisiologico se beneficia de uma arquitetura
multimodal para capturar e integrar diversos sinais fisioloégicos e psiquicos do
paciente. A arquitetura 123-SGR, utilizada no desenvolvimento do | Blue It, demonstra
ser eficaz para este propésito. Contudo, embora a multimodalidade aumente a eficacia
do Flow Psicofisiolégico, o conceito pode ser adaptado para arquiteturas menos
complexas.

A arquitetura 123-SGR oferece flexibilidade, complementariedade e seguranca,
sendo composta por dois modulos principais: o Mixer e o Interacdo. O mddulo Mixer
é responséavel pelo processamento dos sinais provenientes de diversos dispositivos,
como de respiracao e saturacdo sanguinea, enquanto o médulo Interacéo cuida do
gameplay. Esses moédulos permitem a captura e analise de fluxos conscientes e
inconscientes do paciente.

O fluxo consciente envolve acdes intencionais do jogador, como controlar a
respiragdo para manipular o personagem no jogo. O fluxo inconsciente captura
caracteristicas fisiol6gicas néo intencionais, como variages na frequéncia respiratoria
e saturacdo de oxigénio, que podem ser monitoradas para garantir a seguranca do
tratamento. O fluxo de feedback fecha o ciclo de interacéo, fornecendo respostas ao
paciente sobre o desempenho.

A escolha do | Blue It para incorporar o conceito de Flow Psicofisiologico
destaca-se por ser um JSA que ja utilizava a arquitetura 123-SGR, permitindo a
integragéo de diversos dispositivos de controle e monitoramento. No desenvolvimento
do DDA inteligente, foi incluido na prova de conceito os dispositivos Pitaco e Oximetro.
O | Blue It 5.0 &, portanto, considerado uma plataforma multimodal, pois integra

diversas fontes de dados fisiol6gicos e psiquicos.
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9.4 SOBRE A IMPLEMENTACAO

A especificacdo de requisitos de software foi necesséaria para integrar o
conceito de Flow Psicofisiolégico ao JSA | Blue It. Os requisitos e os atributos de
qualidade foram elucidados na entrevista semiestruturada com UFEs, sendo
necessarios para incorporar as técnicas de aprendizado de maquina ao | Blue It. Isso
assegura que o exergame possa se ajustar dinamicamente as necessidades dos
pacientes durante o TMR.

Os requisitos derivaram um dicionario de parametros e varidveis para a
definicdo dos modelos matematicos necessarios para conceber a prova de conceito
do Flow Psicofisiolégico. Para cada conjunto de parametros interdependentes, foi
proposto um modelo matematico para assegurar que os ajustes de dificuldade sejam
realizados adequadamente. Ha parametros e variaveis que sao definidos pelo
terapeuta, outros que sdo definidos internamente no gameplay e outros que sao
biosinais de entrada do paciente.

Os requisitos proporcionam uma estrutura detalhada para a implementagéo do
Flow Psicofisiologico, assegurando que todos os aspectos técnicos e terapéuticos
sejam contemplados. Os requisitos asseguram que o JSA | Blue It seja eficaz no TMR,
promovendo uma abordagem personalizada e segura para cada paciente. Em
resumo, os requisitos delineiam os elementos essenciais para a implementacéo do
conceito de Flow Psicofisiolégico no | Blue It, através da integracéo de biosinais, ajuste
dindmico da dificuldade e feedback.

O conceito de Flow Psicofisiologico foi integrado no JSA | Blue It, utilizando a
arquitetura Multimodal 123-SGR, o método Dynamic Difficulty Adjustment (DDA) e
implementado com o aprendizado por reforco com a técnica Proximal Policy
Optimization (PPO) e Redes Neurais Atrtificiais (Artificial Neural Network - ANN).
Sendo assim, o DDA foi potencializado com Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep
Reinforcement Learning). Esta implementacdo resultou em um agente inteligente
denominado DeepDDA, que ajusta o nivel de dificuldade do exergame, com base nos
sinais fisiolégicos e psiquicos do paciente. O DeepDDA é um mecanismo de ajuste de
dificuldade que funciona mediante a andlise continua da fungdo de Desempenho do
Jogador (DJ) com variaveis psicofisioldgicas, configurado para detectar variagdes

significativas no desempenho.
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O diferencial do DeepDDA, além de nao requerer treinamento com extensa
guantidade de dados de usuario, € o fato de lidar tanto com dados de interacdo quanto
dados de percepcdo de usuario (Escala de Borg) sendo que ndo se conhece na
literatura relato de JS que tenha lidado com ambos os tipos de dados.

O modulo preditivo de setup do exergame auxilia o0s terapeutas com
recomendacdo de parametros de um setup inicial com base na capacidade do
paciente. Esses ajustes sdo baseados nos desempenhos histéricos dos pacientes
com perfis similares, visando que o tratamento seja adequado as necessidades
especificas do novo paciente.

O impacto do Flow Psicofisiolégico esta na viabilidade de integrar tecnologias
de inteligéncia artificial em um contexto terapéutico, oferecendo uma abordagem
personalizada e adaptativa para a reabilitacdo. Além disso, a implementacéo do Flow
Psicofisiologico propde que o equilibrio entre as trés dimensfes. No contexto do | Blue
It, atua como um sistema cognitivo que aprende com cada interacdo do paciente. A
capacidade de ajustar dinamicamente a dificuldade do jogo garante que os pacientes
estejam constantemente desafiados de maneira apropriada, evitando tanto a
frustracdo quanto o tédio, tanto fadiga quanto marasmo e também equilibrando
objetivo sério e diversao (ver Figura 9). O DeepDDA foi implementado de maneira a
garantir que a experiéncia de jogo seja personalizada e evolua conforme o progresso

do paciente (Apéndice E).

9.5 SOBRE A TESTAGEM DO FLOW PSICOFISIOLOGICO

Dez profissionais UFEs foram entrevistados para definir os requisitos e trés
verificaram as implementacbes dos requisitos, contribuindo com observacbes e
sugestdes para aprimorar o sistema. A principal ressalva apresentada envolveu a
ordem do ajuste de dificuldade durante uma sesséo. Foi sugerido que o ajuste de
velocidade poderia ser utilizado para promover o engajamento do paciente, uma vez
que a cadéncia da velocidade do fluxo respiratorio pode induzir um treinamento de
resisténcia. A cadéncia e a velocidade dos movimentos em exercicios de terapias sem
uso de exergames sao impostas pelo préprio paciente, ndo se aplica um protocolo
especifico para este caso, pois depende diretamente do ritmo que o paciente

consegue executar. Logo, o algoritmo DDA foi ajustado para tratar a velocidade
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primeiro e dentro da sessdo para promover um desafio onde o DDA conduz ao
equilibrio psicofisiolégico com base na capacidade do paciente.

Foi destacado que o objetivo principal da TMR é o treinamento de forca, onde
a carga € a principal variavel. A orientacdo neste contexto é que ndo se deve ajustar
a carga dentro de uma sessao, considerando o ajuste deve ser feito entre sessoes,
com a avaliacdo de Escala de Borg pelo paciente e a validagcéo pelo terapeuta. I1sso
garante que o treinamento de forga seja conduzido de maneira mais controlada. Essas
contribuicdes foram importantes para refinar a abordagem do DDA e assegurar que a
ferramenta atendesse aos objetivos terapéuticos especificos da reabilitacdo
respiratoria.

Além das sugestdes sobre o ajuste de dificuldade de velocidade e carga, os
especialistas verificaram os requisitos do agente DeepDDA na adaptacéo do nivel de
dificuldade do exergame em tempo real, com base nos sinais fisiolégicos e psiquicos
dos pacientes. A capacidade do sistema de monitorar e responder as condicdes
individuais dos pacientes foi reconhecida como um avanco significativo na
personalizacdo dos tratamentos de reabilitacdo com apoio de tecnologias.

AplOs o0s ajustes sugeridos, para assegurar a robustez do DeepDDA, foi
realizado um conjunto de testes organizados em quatro niveis distintos. Esses niveis
de testes aplicados na versao Flow Psicofisiolégico do | Blue It foram selecionados
para avaliar a funcionalidade através das técnicas de caixa branca e caixa preta. Cada
nivel de teste foi escolhido com um propdésito especifico para garantir a adequacéo do
agente DeepDDA.

A técnica de caixa branca foi adotada para realizar uma verificacdo dos codigos
das funcbes e comandos internos do exergame, proporcionando uma analise
detalhada do codigo-fonte do DeepDDA. Aqui foram executados Testes de Unidade e
Testes de Integracéo. O objetivo desses testes foi de avaliar o aprendizado por reforgo
do agente DeepDDA, assegurando que todas as funcionalidades implementadas
funcionassem conforme o especificado. Estes tipos de testes verificam se o agente
DeepDDA ajusta corretamente os niveis de dificuldade no JSA | Blue It com base nas
respostas dos usuarios e nos dados coletados.

Nos testes de caixa preta, foram detalhados os casos de testes, 0s requisitos
funcionais validados e a perspectiva do usuario final, buscando garantir uma
experiéncia consistente e satisfatoria para os usuarios. Aqui foram executados 0s

Testes Funcionais e Testes de Sistema. Essa abordagem garantiu que todas as
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operacodes internas estejam corretas e que o fluxo de execucéo atenda aos requisitos
estabelecidos.

A testagem do Flow Psicofisioldgico no | Blue It foi, portanto, um processo
detalhado, assegurando que todas as funcionalidades do agente DeepDDA e a
experiéncia do usuario fossem adequadamente testadas e refinadas. Através da
colaboracdo dos especialistas e da aplicacdo de uma metodologia de testes, foi
possivel garantir que o | Blue It atenda aos objetivos terapéuticos e tenha capacidade
de oferecer uma experiéncia de TMR segura e eficaz.

9.6 SOBRE AS CONTRIBUICOES DO FLOW PSICOFISIOLOGICO

O desenvolvimento e a implementacéo do conceito de Flow Psicofisiolégico no
JSA | Blue It proporcionaram contribuicées do ponto de vista cientifico, técnico e
terapéutico.

Do ponto de vista cientifico, o conceito de Flow Psicofisiolégico proposto nesta
tese representa uma inovacgao na implementacgéo de JSA para reabilitag&o. A principal
contribuicéo cientifica € o conceito Flow Psicofisioldgico e a filosofia de Game Design
na busca do equilibrio das dimensdes do Flow Psiquico, com o Flow Fisiol6gico e com
o Nivel de Dificuldade, potencializando que os pacientes se mantenham engajados,
motivados e entretidos, tanto mental quanto fisicamente.

Do ponto de vista técnico, a implementacdo de uma solugéo de IA para realizar
a definicdo e recomendacdo de parametros de setup de jogo baseado em perfis
similares ao do paciente e a solucéo de IA do projeto do DeepDDA com os modelos
matematico para a implementacdo do Flow Psicofisiolégico sdo contribuicdes
tecnolégicas que foram aplicadas em uma prova de conceito em um contexto
terapéutico. A arquitetura multimodal 123-SGR mostrou-se eficaz na captura e analise
de sinais fisiolégicos e psiquicos, permitindo que os sinais fossem utilizados pelo
modulo DeepDDA. Outra contribuicdo foi a demonstracdo da viabilidade de utilizar
técnicas de aprendizado por refor¢co profundo com o PPO para o desenvolvimento do
modulo DeepDDA. Isso garantiu um treinamento do agente de modo que 0s exercicios
fossem seguros e adaptados as necessidades do paciente.

Do ponto de vista terapéutico, a personalizacdo e a adaptacdo continua do
exergame as necessidades individuais dos pacientes, potencializada que cada

paciente receba uma terapia adaptada as suas condigbes especificas de saude,
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contribuindo para o engajamento nos exercicios. A capacidade do sistema de ajustar
dinamicamente a dificuldade do jogo, como a variacdo de velocidade dos objetos
desempenha mais um papel ludico psiquico do que terapéutico, e junto com a
mecanica e cenario do jogo, contribuem para alcancar aspectos de diversédo e a
motivacdo dos pacientes ao longo do tratamento. A progressao ou regressao de carga
entre sessdes conduzida pelo desempenho psicofisiologico e por indicacdo do
paciente de intensidade de esforgo pela Escala de Borg em um JSA, séo contribuigdes
inovadoras para area da fisioterapia.
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10 CONCLUSAO

O equilibrio do jogo entre diversao, fisioterapia e desempenho é um desafio
pois, manter os pacientes engajados, motivados e aderentes as sessdes de
fisioterapia enquanto se atingem os objetivos terapéuticos € decisivo para 0 sucesso
dos tratamentos. Este estudo prop6s o conceito Flow Psicofisiolégico em jogos digitais
aplicados a reabilitacdo, uma metodologia capaz de promover o equilibrio entre os
estados psiquicos e fisiologicos dos pacientes. Este conceito visa harmonizar a
percepcdo de esforco (nivel de dificuldade) com o equilibrio entre desempenho
terapéutico e desempenho psiquico do paciente, criando um estado de motivacdo com
elementos ladicos em jogos sérios ativos, proporcionando uma experiéncia
terapéutica mais eficaz e envolvente. A Tabela 10 resume a solugéo utilizada para
alcancar o equilibrio do jogo, combinando a metodologia, os métodos, as técnicas e
as tecnologias, delineando uma solu¢do com conceito Flow Psicofisiolégico em Jogos

Sérios Ativos (Serious Exergames).

Tabela 10 - Abordagem do Flow Psicofisiolégico

Metodologia Flow Psicofisiologico
RL
Método Exergame
DDA
) ) PPO
Técnica Exergame Multimodal
ANN
Unity ML-Agents
Tecnologia C# TensorFlow
Python Pytorch

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Na revisdo da literatura, identificou-se, no MSL seguido de RSL, 10 artigos
relevantes sobre IA aplicada em jogos digitais para reabilitagdo. Observou-se que
poucos trabalhos ajustam o nivel de dificuldade dos exercicios terapéuticos com base
nas condi¢cOes de saude do paciente (fisica e psiquica), com foco principalmente no
uso de IA. O que é comum sdo ajustes parametrizados, analiticos e apenas de
varidveis de desempenho no jogo, como pontuagédo. Constatou-se uma lacuna no uso

da IA antes do jogo para recomendacdo de parametros iniciais do exergame,
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utilizando da base de dados de pacientes similares aos dados de um novo paciente.
Ainda, uma lacuna durante o jogo, com o0 ajuste dinamico de dificuldade dos exercicios
terapéuticos para promover desafios compativeis ao quadro clinico do paciente. Para
confirmar os resultados do MSL e RSL, foi realizada uma revisao da literatura néo
estruturada sobre o uso de DDA. Identificou-se 11 artigos relevantes, a maioria dos
trabalhos com DDA enfatizam o ajuste de dificuldade para reabilitacdo motora, mas
nao trataram de forma integrada as condi¢fes psiquicas e fisiolégicas do paciente.

O Flow Psicofisiologico foi alcancado com a prova de conceito de um agente
inteligente intitulado DeepDDA, que utiliza Aprendizado por Refor¢co e PPO com duas
ANNs, uma rede de politica e uma rede de valor, para implementar o DDA. Foram
utilizadas tecnologias como ML-Agents, TensorFlow e Unity. O DeepDDA foi
implementado com base nos sinais fisioldgicos e psiquicos do paciente, permitindo
ajuste dinamico de dificuldade dos exercicios terapéuticos.

A prova de conceito foi aplicada no Serious Exergame | Blue It Multimodal,
tornando-o aderente ao conceito de Flow Psicofisioldgico. Nas avaliagdes com UFEs,
0 agente DeepDDA ajustou dinamicamente a dificuldade dos exercicios, garantindo
um equilibrio entre diversao e eficacia terapéutica. A verificacdo da prova de conceito
sugere que a aplicacdo do Flow Psicofisiolégico pode ser uma estratégia eficaz para
melhorar a aderéncia e os resultados dos programas de reabilitacdo, oferecendo uma

alternativa inovadora e personalizada para a terapia.

Resumo dos Principais Resultados:

R1. Foi publicado um Artigo de Reviséo da Literatura sobre uso da Inteligéncia
Artificial em Jogos Digitais aplicados a Reabilitagéo (Dias et al., 2020);

R2. Foi publicado um Artigo sobre Arquitetura Multimodal para Serious
Exergames aplicados a Reabilitacdo (Dias et al., 2023);

R3. Foi efetuado um levantamento de Requisitos para Desenvolvimento de
Serious Exergames para TMR (secéo 5.4);

R4. Foi desenvolvido um Serious Exergames para TMR adaptavel por dados
fisiologicos, desempenho no jogo e percepcgéo do esfor¢co do jogador (Capitulo 5 e
Apéndice E).
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Principais Contribuicdes:

C1. Foi concebido um modelo estendido de Flow contemplando aspectos psiquicos
e fisioldgicos para Serious Exergames (

Figura 9);

C2. Foi desenvolvida uma solucéo de Inteligéncia Artificial para personalizacao
do setup de uso do exergame (secao 5.5);

C3. Foi desenvolvida uma solugédo de Inteligéncia Artificial para gerenciar,
decidir e agir sobre Flow Psicofisiolégico com os modelos mateméaticos para DDA
(secéo 5.6).

Os exergames estéo ficando cada vez mais presente na reabilitacdo motora,
em especial a reabilitacdo respiratoria, devido a necessidade de adaptar o Flow para
esta nova realidade. Com base nos resultados desta tese, que demonstraram a
integracao do conceito Flow Psicofisioloégico com Inteligéncia Artificial no JSA | Blue It
para reabilitacdo respiratoria, espera-se maior suporte para desenvolvimento de
exergames para reabilitacdo que proporcionem terapias personalizadas divertidas,
adaptativas e engajadoras.

Uma das principais limitacdes deste estudo foi a utilizacdo de dados simulados,
baseados na respiracdo de um unico individuo higido, para o treinamento desta
primeira versdao do modelo DeepDDA. Esta abordagem, embora valida para uma
prova de conceito, ndo captura a variabilidade e a complexidade dos dados
respiratérios de diferentes pacientes, especialmente aqueles com distirbios
respiratorios. A falta de dados reais e variados limita a generalizacéo e a aplicabilidade

do modelo em cenarios clinicos diversificados.

10.1 TRABALHOS FUTUROS

Na secdo, sao discutidas as possibilidades de melhoramentos e

desdobramentos do conceito de Flow Psicofisiologico.
10.1.1 Melhoramentos
A seguir, sdo apresentadas algumas melhorias pontuais, mas relevantes:

“Desenvolvimento de uma nova versdo do | Blue It com anélise de dados

longitudinal.” Um estudo que utilize a analise de dados ao longo de um significativo
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periodo ajudaria a personalizar o exergame de acordo com o histérico de desempenho
e progresso dos pacientes com uso de técnicas de Big Data e analise preditiva para
otimizar os resultados terapéuticos.

“Desenvolvimento de uma nova verséo do | Blue It com tele fisioterapia.” A
necessidade de fornecer reabilitacdo respiratéria acessivel, especialmente para
pacientes com dificuldades de locomoc&o ou em tempos de pandemia. A reabilitacdo
remota pode aumentar significativamente o alcance e a ades&o dos pacientes aos
programas de reabilitagao.

“Expansao da aplicagao do conceito do Flow Psicofisiolégico para outras areas
da saude.” O Flow Psicofisiol6gico tem potencial de uso em reabilitacao respiratoria,
mas outras areas da saude, como reabilitacdo neurolégica, cardiovascular e
ortopédica, também enfrentam desafios significativos relacionados a adeséo e eficacia
dos tratamentos.

“Investigar o comportamento da IA com o conceito do Flow Psicofisiolégico para
outras areas da saude.” Investigar quais adaptacdes sdo necessdrias para cada area
especifica e como técnicas de inteligéncia artificial podem ser integradas para
personalizar ainda mais os tratamentos baseados nas necessidades individuais dos
pacientes.

“Avaliar a interface de configuracdo terapéutica para identificar a clareza e
utilidade efetiva dos parametros definidos.” Existe uma significativa quantidade de
parametros que governam o funcionamento do jogo e do DeepDDA e estes devem
ser refinados num processo usualmente denominado de balanceamento do jogo. Para
isto ser feito € necessario que varios individuos usem o jogo sob supervisdo de um

game designer.

10.1.2 Desdobramentos

A seguir, sdo apresentados alguns desdobramentos de novas pesquisas:

‘Realizagdo de Treinamentos do agente DeepDDA com abordagem Data-
driven Deep Reinforcement Learning com dados de pacientes com distlrbios
restritivos, obstrutivos e mistos.” A necessidade de interagir continuamente com o
ambiente para coletar dados suficientes para treinar o modelo resulta em um processo
intensivo de tempo e recursos, limitando a escalabilidade e a aplicacdo pratica em

muitos cenarios. No entanto, a abordagem Data-driven Deep Reinforcement Learning
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pode mitigar alguns desses desafios ao utilizar grandes volumes de dados histéricos
e simulados, especialmente no contexto de pacientes com disturbios restritivos,
obstrutivos e mistos. Ao treinar modelos com esses dados pré-coletados, é possivel
desenvolver politicas e estratégias mais robustas sem a necessidade de interacédo
continua com o ambiente, buscando maneiras de coletar e utilizar dados e
reaproveitar big datasets de interacdes passadas, histérico de pacientes (offline). Essa
técnica permite uma melhor generalizagcéo e aplicacao pratica em cenarios clinicos,
otimizando o uso de recursos e tempo.

“Analise do impacto do Flow Psicofisiolégico no engajamento e na motivagao
dos pacientes durante a terapia.” A implementacdo do conceito de Flow
Psicofisioldgico no | Blue It necessita de uma avaliacdo detalhada para verificar quais
0s beneficios terapéuticos comparados aos metodos tradicionais. O principal
guestionamento é como o uso do DDA afeta o engajamento, diversdo e motivacéo
dos pacientes durante a terapia. Sugere-se realizar um estudo clinico para
correlacionar as medidas obtidas pelo | Blue It com instrumentos convencionais de
avaliacdo da funcéo respiratdria e do progresso terapéutico.

“Estudo para a realizacdo de avaliacdes efetivas de uso envolvendo pacientes
pneumopatas e/ou cardiacos.” Essas avaliacdes podem fornecer a perspectiva dos
terapeutas e dos pacientes, mas é necessario obter a aprovacdo do Comité de Etica
em Pesquisa com Seres Humanos (CEPSH). E importante definir um protocolo de
estudo e fazer um desenho da pesquisa em conjunto com o0s terapeutas, avaliando
qual populacdo se beneficiaria mais do tratamento, qual tipo de estudo seria mais
adequado, quais instrumentos, critérios, riscos, beneficios, entre outros elementos

relevantes.
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APENDICE A - PROTOCOLO DE CONDUGAO DO MSL

1. Defini¢gbes de busca

Para a fase “Realizar as Definigdes de Busca”, os artigos relevantes foram
identificados a partir dos seguintes Mecanismos de Busca Académica (MBA): IEEE
Xplore, Scopus, Engineering Village, Web of Science, PubMed, Science Direct. Estes
MBAs representam os principais fornecedores de informacéo nesta area de estudo
(Buchinger et al. 2014). A busca também foi realizada nos Anais do Simpdésio
Brasileiro de Games e Entretenimento Digital (SBGames) e Simpaésio Internacional de
Fisioterapia Cardiorrespiratéria e Fisioterapia em Terapia Intensiva (SIFR).

A busca foi executada entre os meses de fevereiro a maio de 2020 por
intermédio de cadastro académico valido no portal da CAPES e a base de dados do
mapeamento, extraida no més de junho de 2020, foi sistematizada através de
planilhas eletrdnica do MS Excel por ser uma ferramenta flexivel para a tabulacéo do
dicionério de dados listado na secédo “Classe de Dados”. Foi definida a seguinte frase

de busca:

("virtual reality” OR *game*) AND (respirat* OR breath* OR expirat* OR inspirat*
OR pulmonar*) AND (rehabilitat* OR therap?).

Para a construcdo da frase de busca, executaram-se ensaios preliminares de
busca com o refinamento aplicado durante as iteracdes iniciais que foi planejada
utilizando respectivamente grupos de palavras-chave relacionados a (técnica ou
método) AND (conceito ou ideia) AND (area de aplicacdo). O termo “virtual reality” foi
empregado porque algumas publicagbes na area da saude podem utiliza-lo como
referéncia a jogos digitais (Grimes, Santos e Hounsell 2018).

Nesta fase, o resultado da busca feita a partir da frase ajustada para manter a
semantica da busca em cada um dos MBAs escolhidos, conforme exibido na Tabela

11, permitiu identificar todos os artigos cientificos em potencial.
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Tabela 11 - Frases de Busca em MBAS

MBA

Frase de Busca

IEEE Xplore

Scopus

Engineering Village

Web of Science

PubMed

Science Direct

1- (((“All Metadata”: "virtual reality" OR *game*) AND “All Metadata”: rehabilitat* OR
therap*) AND “All Metadata”: respirat*) 2 - (((“All Metadata”: "virtual reality" OR
*game*) AND “All Metadata”: rehabilitat* OR therap*) AND “All Metadata”: breath*) 3 -
(((“All Metadata”: "virtual reality" OR *game*) AND “All Metadata”: rehabilitat* OR
therap*) AND “All Metadata”: expirat*) 4 - (((“All Metadata”: "virtual reality” OR
*game*) AND “All Metadata”: rehabilitat* OR therap*) AND “All Metadata”: inspirat*) 5
- (((“All Metadata™: "virtual reality” OR *game*) AND “All Metadata”: rehabilitat* OR
therap*) AND “All Metadata”: pulmonar®)

TITLE-ABS-KEY (("virtual reality" OR *game*) AND (respirat* OR breath* OR expirat*
OR inspirat* OR pulmonar*) AND (rehabilitat* OR therap*))

((("virtual reality" OR game* OR *game) AND (respirat* OR breath* OR expirat* OR
inspirat* OR pulmonar*) AND (rehabilitat* OR therap*)) WN KY) AND (English WN
LA) + ({ca} OR {ja} OR {cp}) WN DT

(("virtual reality" OR *game*) AND (respirat* OR breath* OR expirat* OR inspirat* OR
pulmonar*) AND (rehabilitat* OR therap*))

((("virtual reality"[Title/Abstract] OR *game*)[Title/Abstract]) AND
((respirat*[Title/Abstract] OR breath*[Title/Abstract] OR expirat*[Title/Abstract] OR
inspirat*[Title/Abstract] OR pulmonar*)[Title/Abstract])) AND
((rehabilitat*[Title/Abstract] OR therap*)[Title/Abstract])

1 - Title OR abstract:((game) AND (respiratory OR breathing OR expiration OR
inspiration OR pulmonar) AND (rehabilitation OR therapy)) 2 - Title OR
abstract:(("virtual reality") AND (respiratory OR breathing OR expiration OR inspiration
OR pulmonar) AND (rehabilitation OR therapy))

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

No MBA IEEE Xplore, devido ao limite de cinco wildcards (caracteres coringa:

") em uma frase de busca, houve a necessidade de dividir os termos respirat*,

breath*, expirat*, inspirat* e pulmonar* em cinco buscas diferentes. Para o MBA

Engineering Village, por ndo permitir dois wildcards no mesmo termo, foi necessario

dividir *\game OR game*. Ja no MBA Science Direct, a restricdo de até oito conectores

l6gicos levou a divisédo da frase de busca em duas partes, Tabela 11. Exclusivamente

para os eventos SBGames e SIFR, por ndo possuirem um mecanismo de busca, foi

realizado download dos Anais dos uUltimos dez anos e realizada a busca utilizando o


https://www.engineeringvillage.com/search/refinesubmit.url?SEARCHID=482b9af363854baeac5b928c092bb874&database=8388609&STEP=1&usageOrigin=searchresults&usageZone=queryBar
https://www.engineeringvillage.com/search/refinesubmit.url?SEARCHID=482b9af363854baeac5b928c092bb874&database=8388609&STEP=1&usageOrigin=searchresults&usageZone=queryBar
https://www.engineeringvillage.com/search/refinesubmit.url?SEARCHID=482b9af363854baeac5b928c092bb874&database=8388609&STEP=1&usageOrigin=searchresults&usageZone=queryBar
https://www.engineeringvillage.com/search/refinesubmit.url?SEARCHID=482b9af363854baeac5b928c092bb874&database=8388609&STEP=2&usageOrigin=searchresults&usageZone=queryBar
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Software Agent Ransack com as seguintes frases de busca: para SBGames (respirat*
OR breath* OR expirat* OR inspirat* OR pulmonar* OR rehabilita* OR reabilita* OR
therap* OR terap*) e para SIFR (jogo* OR *game™ OR ‘realidade virtual” OR “virtual
reality”).

Durante as leituras de triagens, cinco pesquisadores membros do grupo de
pesquisa avaliaram independentemente os titulos e resumos dos artigos, realizando
a analise conforme critérios subjetivos (exclusado e inclusdo) apresentados na proxima
subsecao. Outros dois pesquisadores avaliaram e decidiram sobre discrepancias,
discordancias ou duvidas na exclusdo e inclusdo dos artigos, as quais foram
discutidas e resolvidas por consenso. Posteriormente, uma analise de texto completo
foi realizada seguindo a mesma abordagem quanto as discordancias e sendo

resolvidas por consenso.

2. Critérios de selecéo (objetivos e subjetivos)

Na terceira fase do protocolo, deve-se definir Critérios Objetivos (COi) e
Critérios subjetivos de Exclusdo e Inclusdo (CEi) e (Cl) que sdo considerados para
classificar somente os artigos relevantes a questéo de pesquisa deste estudo.

Nesta fase foram definidos os seguintes CO::

CO1: Publicacao no periodo de janeiro de 2011 até maio de 2020;

CO2: Artigos escritos em Inglés. Excecao aos Anais do SBGames e SIFR,;

COas: Artigos de acesso na integra pelo Portal de Periddicos da CAPES;

COas: Artigos publicados em periodicos ou eventos cientificos (revisados pelos
pares);

COs:  Artigos nédo duplicados;

COe: Artigos que sado textos completos (maior ou igual a 4 paginas);

Os COa1.4 séo aplicados pelos recursos de filtros e refinamentos disponiveis
diretamente em cada um dos MBAs. Os COs.s sao aplicados pelos pesquisadores.

Os CE; foram definidos considerando a nédo identificacdo de estudos primarios
completos sobre jogos digitais aplicados a reabilitacéo respiratéria. O CI foi definido
considerando a presenca de indicios de inteligéncia artificial, seja explicitamente ou
implicitamente observado pelos pesquisadores.

Foram definidos os seguintes CE; e CI:

CEu1: Artigos que néo propdem o uso de jogos digitais;
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CE2: Artigos que ndo se relacionam com reabilitacdo na area de doencgas
respiratorias;

CEs: Artigos que ndo sao primarios (artigos de revisdo, por exemplo);

Cl: Independente da autodenominacao, deve apresentar indicios (explicito ou
implicito) de Inteligéncia Artificial na arquitetura do software do jogo ou do dispositivo
de controle.

Foi definida uma estratégia para a uniformizacdo e aplicacdo dos critérios
subjetivos. Adotou-se primeiro a triagem do MBA que apresentou menor nimero de
resultados, Engineering Village, na qual cinco pesquisadores aplicaram
independentemente os CEi-2 e realizaram em seguida a unido dos resultados para
validar o entendimento do protocolo e estabelecer um nivelamento na aplicagdo dos
critérios subjetivos. Logo apds chegarem ao consenso quanto aplicacéo dos critérios
subjetivos, as triagens dos demais MBAs foram divididas entre 0s cinco
pesquisadores, tomando o cuidado de levar para deliberacdo quaisquer
discrepéancias, duvidas quanto a excluséo e inclusédo para ser decidido em consenso.

A metodologia utilizada para selecao dos artigos relevantes foi dividida em duas
etapas: Selecdo com a aplicacdo dos COi e CEi com base em titulos e resumos

somente; Selecédo por leitura de texto completo com aplicacéo do Cl.

3. Classes de dados

Na quarta fase do protocolo, “Criar Classes de Dados”, identificam-se as
caracteristicas e depois se classificam os artigos conforme afinidade, com objetivo de
formar grupos de conceitos com respectivas variaveis investigadas. Nesta fase, foram
definidas classes de dados primarios de informacdes relevantes para este
mapeamento, conforme o seguinte dicionario de dados:

i. Dados sobre a publicacdo: ano de publicacdo, primeiro autor, veiculo
de publicacéo, tipo de publicacéo;
ii. Dados sobre os jogos digitais: nome do jogo, género, dispositivo,
sinais, origem;
iii. Dados sobre inteligéncia artificial: uso, local, comportamento, énfase
do esfor¢o do usuario, técnica de IA, inteligéncia artificial;
iv. Dados sobre reabilitacéo respiratoria: fase clinica, doencas, medidas,

tratamento;
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v. Dados sobre a pesquisa: design de pesquisa, objetivo, medida,

instrumento, dados demogréficos, resultado.

4. Extracado de dados

Os artigos relevantes sdao mapeados na fase “Extracdo de dados e
mapeamento”. Os dados extraidos nesta fase contribuem para obter as respostas das
PSi para posteriormente responder a PP desta pesquisa.

As questbes de Extracdo de Dados (EDi) a seguir guiaram o processo de
classificacdo e analise:

EDo1: Qual a curva de crescimento de publicagOes e respectiva tendéncia da
area de estudo?

EDo2: Qual a constancia dos tipos de publicacdes?

EDos: Quais os géneros da narrativa que mais se destacaram e quais suas
origens?

EDo4: Quais os sinais utilizados para controlar, conduzir e/ou monitorar o jogo?

EDos: Quantos artigos usaram explicitamente Inteligéncia Artificial?

EDos: Em qual local do sistema pode ser percebido e/ou identificado o uso de
Inteligéncia Artificial?

EDo7: Qual a énfase do esfor¢o do usuario?

EDos: Quais técnicas de Inteligéncia Artificial utilizadas?

EDoo: Qual comportamento percebido e/ou identificado que mais se destacou?

ED1o: Usa Inteligéncia Artificial explicitamente para qual objetivo e quais
algoritmos?

ED11: Quais doencas respiratorias foram abordadas?

EDi2: Quais tipos de tratamentos foram aplicados?

EDi3: Quais medidas (biosinais) foram avaliadas?
5. Resultados
Apresenta-se nesta secdo os resultados dos dados coletados dos artigos

relevantes selecionados neste mapeamento. Vinte e oito artigos foram selecionados.

A Tabela 12 contém o numero de artigos que foram identificados e mantidos em cada
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etapa, a ordem de aplicacdo dos COj, CEi e Cl que aparecem foi adotada para otimizar

0 processo de selecao.

Tabela 12 - Numero de Artigos Identificados

Frase CcO

CoO CE

CE

CoO

CE

Base de Dados Busca 14 5 1 ) 5 3 Cl
IEEE Xplore 1.245 743 566 17 5 4 4 4
Scopus 983 438 401 55 17 15 12 12
Engineering Village 125 80 26 6 3 1 1 1
Web of Science 318 195 84 24 8 2 2 2
PubMed 457 214 137 12 3 3 3 3
Science Direct 4.644 1.557 1.408 64 4 3 2 2
SBGames 124 124 124 104 4 4 3 3
SIFR 22 22 22 22 2 2 1 1
Total 7.918 3.373 2.768 304 46 34 28 28

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Das 8 bases de dados consideradas neste mapeamento, a que apresentou

mais publicacdes foi o Scopus, com 12 artigos, 43% dos resultados. Apos a busca

preliminar (frase de busca com filtros/refinamentos COz1.-4), todos os artigos duplicados

foram excluidos pelo COs utilizando recurso condicional automatizado em planilha do

MS Excel, gerada pela unido dos resultados dos MBAs. Apos a triagem de leitura dos

titulos e resumos, 28 resultados permaneceram para avalicdo do texto completo pelo

Cl e posteriormente, os 28 artigos, foram classificados como relevantes e

selecionados no MSL. Os artigos relevantes selecionados em cada MBA através deste

mapeamento sistematico da literatura estéo listados na Tabela 13 e Tabela 14.

Tabela 13 - Artigos Relevantes em cada MBA

Base de Dados ID
IEEE Xplore [1,2,3,4]
Scopus [5,6,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]

Engineering Village
Web of Science
PubMed

Science Direct
SBGames

SIFR

[17]

[18, 19]
[20, 21, 22]
[23, 24]
[25, 26, 27]
[28]

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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ID Titulo Autor/Ano
19 MHealth and Serious Game Analytics for Cystic Fibrosis Adults (Vagg et al., 2018)
20 Playing computer games for isolated breathing therapy (Kotova e Korvas, 2016)
21 Support and rehabilitation of patients with pulmonary expansion (Chacon et al., 2016)
deficit by using game therapy
22 Using serious games to motivate children with cystic fibrosis to (Oikonomou e Day, 2012)
engage with mucus clearance physiotherapy
23 Virtual regllty rehabllltatlon_ln patients with (_:hronlc obstructive (Rutkowski et al., 2020)
pulmonary disease: A randomized controlled trial
Effect of Virtual Reality-Based Rehabilitation on Physical Fitness in .
24 Patients with Chronic Obstructive Pulmonary Disease (Rutkowski et al., 2019)
o5 Vldepgame assisted .exeru'se tralnllng in patlents”wnh chronic (Sutanto et al., 2019)
obstructive pulmonary disease: A preliminary study,” Pulmonology
Pilot project: Physiologic responses to a high-intensity active video
26 game with COPD patients—Tools for home rehabilitation (Parent etal., 2018)
Effectiveness of a home-based active video game programme in
21 young cystic fibrosis patients (Del Corral et al., 2018)
Does a Nintendo Wii exercise program provide similar exercise
28 demands as a traditional pulmonary rehabilitation program in adults with (Legear et al., 2016)
COPD?
o9 The effeqts of.game-.ba_sed breathing exercise on pulmonary function (Joo, Shin, e Song, 2015)
in stroke patients: A preliminary study
Interactive videogame as rehabilitation tool of patients with chronic .
30 respiratory diseases: Preliminary results of a feasibility study (Mazzoleni et al., 2014)
Physiological response during activity programs using Wii-based
31 video games in patients with cystic fibrosis (CF) (Del Corral et al., 2014)
32 Xbox KinectTM represents high intensity with cystic fibrosis (Holmes et al., 2013)
Using a virtual game system to innovate pulmonary rehabilitation:
33 Safety, adherence and enjoyment in severe chronic obstructive (Wardini et al., 2013)
pulmonary disease
Gaming console exercise and cycle or treadmill exercise provide
34 similar cardiovascular demand in adults with cystic fibrosis: a randomised  (Kuys et al., 2011)
cross-over trial
35 Respiration tracking using the Wii remote game controller (Aguilar et al., 2011)
36 A comparative study of smart_phone game with spirometry for (Joo et al., 2018)
pulmonary function assessment in stroke patients
37 Pilot trial of spirometer games for airway clearance practice in cystic (Bingham, Lahiri, e Ashikaga,
fibrosis 2012)
38 Home-Ba_sed Plflmo'nary Rehabilitation for Patients With Idiopathic (Yuen et al., 2019)
Pulmonary Fibrosis: a pilot study
39 Developing Digital Games to Address Airway Clearance Therapy in (Balli, 2018)
Children With Cystic Fibrosis: Participatory Design Process !
Active video game exercise training improves the clinical control of
40 asthma in children: Randomized controlled trial (Gomes etal., 2015)
a1 BreathC_:oach: A smart in-home breathing training system with bio- (Tu et al., 2020)
feedback via VR game
Evaluation of the exercise intensity generated by active video gaming
42 in patients with cystic fibrosis and healthy individuals (Campos etal., 2020)
43 O Processo de Design de um Sistema Biomédico com Jogo Sério e (Grimes, Santos, e Hounsell,
Dispositivo Especial para Reabilitacdo Respiratoria 2018)
44 | Blue It: Um Jogo Sério para auxiliar na Reabilitagdo Respiratéria (Santos et al., 2018)
45 Saul:()je(;senvolwmento de Dispositivo Hibrido para Jogo Sério Aplicado a (Henrique et al., 2019)
26 Uso do Nintendo Wii e adaptagfes cardiorrespiratorias agudas em (Pereira et al., 2013)

uma crianca com Sindrome de Down: relato de caso

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

No Gréfico 1 apresentam-se a frequéncia das publicacbes dos artigos

relevantes no periodo de 2011-2020 e a tendéncia de crescimento da area de
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pesquisa (EDO1). Observa-se, por exemplo, que dos 28 artigos selecionados, o0 ano

de maior frequéncia foi em 2018, com sete publicagdes.

Gréfico 1 - Namero de artigos publicados ao longo dos anos

4 N\
& Artigos ——Tendéncia Linear

O Rk N WA U N ®

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
A J

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Quanto a constancia dos tipos de publica¢cbes (ED02), o Gréafico 2 mostra que
os periddicos sdo mais frequentes nesta area de estudo, com 71% dos artigos
selecionados. Os veiculos de publicacdo mais frequentes identificados foram Journal
of Cystic Fibrosis com 15% dos artigos de periddicos (Del Corral et al., 2014) (Holmes
et al., 2013) (Campos et al., 2020) e o0 SBGames com 38% dos artigos de eventos
cientificos (Grimes et al., 2018) (Santos et al., 2018) (Henrique et al., 2019).

Gréfico 2 - Tipos de Publicacéo

Periédico 20

Evento 8

0 5 10 15 20 25

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Em relagéo aos géneros da narrativa dos JD que mais se destacaram e suas
origens (EDO03), utilizados pelos artigos selecionados, pode ser visto no Grafico 3 que
0 género acdo e desporto é o mais utilizado em jogos de origem comercial. Para os
jogos de origem autoral (Jogos Sérios desenvolvidos pelos autores do artigo com
propoésito especifico) o género acdo € o mais utilizado. Destaca-se que que existem
artigos que abordam jogos que se encaixam em mais de um género. Foi identificado
gue 2 (Kotova e Korvas, 2016) (Aguilar et al., 2011) dos 28 artigos ndo descreveram
qual jogo foi utilizado, descrevendo apenas o dispositivo e respectivos sinais usados

para controlar um jogo qualquer.
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Grafico 3 - Relacao entre géneros da narrativa e origens
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Os sinais utilizados para controlar, conduzir e/ou monitorar o jogo (ED04) que
foram identificados nos artigos sdo obtidos por intermédio dos movimentos dos
jogadores e por intermédio do fluxo respiratério. Pode ser visto no Grafico 4 que os
controles que captam os sinais dos movimentos sdo mais frequentes, sendo que 16
dos 17 estudos usaram sensores Kinect ou Wii como controle padrdo do jogo para
realizar os exercicios com treinamentos em uma ou mais modalidades de jogos
comerciais, tais como: Adventures (Rutkowski et al., 2020), Wii Fit (Sutanto et al.,
2019), EA Sports Active (Del Corral et al., 2018). Os artigos que nao usaram Kinect
ou Wii, propuseram o uso de dispositivos especificos para controlar o jogo, como por

exemplo, dispositivos com sensores que utilizam o sinal da respiracao.

Grafico 4 - Sinais utilizados

Movimentos 17

Fluxo Respiratério 11
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Foram poucos os artigos que usaram explicitamente inteligéncia artificial
(EDO5), apenas 11% dos artigos (Kotova; Korvas, 2016) (Aguilar et al., 2011) (Tu et
al., 2020) descreveram explicitamente o uso de IA. Em maior frequéncia, foram
identificados artigos que apresentaram indicios que permitiram inferir o uso de IA.

Neste caso, foram classificados como “implicito” na variavel “Uso de |A” (Grafico 5).
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Grafico 5 - Uso de |1A
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Pode ser observado no Grafico 6, um grafico de bolhas que permite relacionar
as variaveis “Uso de IA” (implicito, explicito), “Origem” (comercial, autoral) e “Sinal’
(fluxo respiratério, movimentos). Dezesseis artigos utilizaram jogos de origem
comercial, neste caso, o uso de IA péde ser percebido implicitamente pela anélise do
gameplay e experiéncia dos pesquisadores. Observa-se uma maior frequéncia de
artigos gque se enquadram na percepc¢ao do uso de IA implicito: dentre os 28 artigos,
89% foram classificados por inferéncia, sendo 35% e 54%, respectivamente,
controlados por sinais do fluxo respiratério e movimentos. Em 7% (Kotova; Korvas,
2016) (Aguilar, et al., 2011) dos artigos nao foi descrito qual jogo foi utilizado, portanto

o lado esquerdo da Gréfico 6 o quantitativo € menor.

Grafico 6 - Relacdo entre Uso de IA, Origem e Sinal

( Uso de IA )
A
Implicito
6 49 ] 189954 10}
Explicito :
"""""""""""""""""""""""""""""""""" 11%@
d »
o B B B »
Comercial Autoral Fluxo Movimentos
Respiratério
S J

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Quanto aos locais de aplicacéo da IA no que pode ser percebido e/ou identificado,
classificou-se o uso de IA (ED06), em antes, durante ou depois do jogo (
Gréfico 7). Percebe-se acdes inteligentes durante o jogo em 93% dos artigos

selecionados.
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Grafico 7 - Local de uso da IA

( N
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Depois | 0
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Para a énfase do esfor¢o do usuério (EDO7), pode ser percebido, no Gréfico 8,
gue dentre os 28 artigos que dao énfase ao esforgco motor, existem também 18%
(Oikonomou; Day, 2012) (Chacon et al., 2016) (Joo et al., 2015) (Joo et al., 2018) (Tu

et al., 2020) que fazem uso simultaneo do esforgo motor e cognitivo.

Gréfico 8 - Enfase do esforco do usuario

e
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Cognitivo

Ambos
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

As técnicas de Inteligéncia Artificial utilizadas (ED08), sdo constituidas por
classes de algoritmos agrupadas por caracteristicas e objetivos similares (Millington e
Funge 2009), tais como: Intelligent Movement; Path Finding; Decision Making; Tactical
and Strategic; Machine Learning.

O Gréfico 9 exibe as frequéncias de uso das técnicas de IA. Reparar que em
alguns artigos tem-se o uso de mais de uma técnica de IA. Observa-se que as maiores
frequéncias aparecem para Intelligent Movement e Decision Making. Estes dois
grupos de algoritmos sao frequentemente utilizados na implementacdo de mecéanicas

e jogabilidades em diversos géneros da narrativa de JD.
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Grafico 9 - Técnicas de IA

DM 26

ML 3

PF | O

T |0
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Legenda. IM: Intelligent Movement; PF: Path Finding; DM: Decision Making, TS: Tactical and Strategic; ML: Machine Learning.
Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

O comportamento percebido e/ou identificado que mais se destacaram (EDQ09)
foi a inducdo na melhora da resisténcia muscular, cardiopulmonar, agilidade e
equilibrio, sendo este comportamento percebido em 54% dos artigos (Tabela 15).
Infere-se na relagcé@o entre comportamento percebido e técnicas de IA, que 86% e 93%
dos artigos utilizam respectivamente Intelligent Movement e Decision Making. Foi
possivel realizar esta inferéncia por intermédio do gameplay e das mecéanicas dos
jogos descritos nos artigos selecionados.

Quanto ao emprego da técnica Machine Learning, os trabalhos de (Aguilar et
al., 2011), (Korvas, 2016) e (Tu et al., 2020) descreveram explicitamente o emprego
de algoritmos computacionais inteligentes que se enquadram nesta categoria. Estes
3 artigos fazem uso explicitamente de IA (ED10) com o objetivo de reconhecimento
de padrdes e visdo computacional com algoritmos Random forest classifier,
Incremental-merge segmentation algorithm, Breathing pattern extraction.

Muito embora os trabalhos de (Aguilar et al., 2011) e (Korvas, 2016) tenham
feito experimentos com dispositivos de controle utilizando respectivamente os
sensores Kinect e Wiimote, eles ndo propuseram o uso de jogos. Em (Tu et al., 2020)
0S autores propuseram uma arquitetura para representar o padrao de respiracdo em
um jogo de realidade virtual que monitora os sinais da respiracéo e do batimento
cardiaco. De tal modo que calcula de forma inteligente o padrao da respiracdo ideal
com base em medic¢des atuais e historicas. Esses 3 artigos tém em comum o uso de
inteligéncia artificial para fornecer biofeedback em tempo real durante a reabilitagéo

respiratoria.
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Tabela 15 - Comportamento inteligente percebido

Comportamento IM DM ML
Andlise de amostras de sopro por segundo 1 1

Conduz o ciclo da respiragao, as atividades cardiorrespiratorias e resisténcia 6 6 1
muscular

Conduz o jogador aos passos necessarios 1 1

Detecta e isola o padréo de respiragao 1
Exibe relagéo entre medicao e predi¢do de capacidade inspiratoria 1

Induz na melhoria da resisténcia muscular, cardiopulmonar, agilidade e 15 15
equilibrio

Promove o nivel de dificuldade gradual (Flow) 1 1

Promove feedback conforme variacéo de sinais da respiracéo 2 1
Total 24 27 3

Legenda. IM: Intelligent Movement; DM: Decision Making, ML: Machine Learning.

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Quanto as doencas respiratérias (ED11) observa-se que a Fibrose Cistica, com
36% dos artigos, representa a doenca respiratoria com maior frequéncia, seguida da
DPOC, com 32%. Foi identificado apenas 4% para Asma e Sindrome de Down
(Gomes et al., 2015) (Pereira et al., 2013), (Grafico 10). Foi observado nos artigos trés
tipos de tratamentos (ED12), treinamento muscular, expansao pulmonar e limpeza das
vias aéreas, conforme exibido no Grafico 11. As medidas (biosinais) avaliadas durante
a fisioterapia (ED13) podem ser observadas no Gréafico 12. As medidas mais usadas
foram volume expiratério forcado no primeiro segundo capacidade vital forcada e a

frequéncia cardiaca.

Grafico 10 - Doencas associadas
( N

Fibrose Cistica

DPOC

Nio especificada

AVC

Asma

Sindrome de
Down

0 2 4 6 8 10 12

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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Grafico 11 - Tratamentos mencionados

( N

Treinamento muscular 15

Expansdo pulmonar e
Treinamento muscular
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Expansdo pulmonar
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Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Grafico 12 - Biosinais utilizados

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
o J

Legenda. VEF1: Volume Expiratério Forcado no primeiro segundo; CVF: Capacidade Vital Forgada; FC: Frequéncia Cardiaca;
IMC: indice de Massa Corporal; EB: Escala Borg; FR: Frequéncia Respiratéria; SpO2: Saturacdo de Oxigénio; VO2: Volume de
Oxigénio.

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

A relagdo entre as variaveis Técnicas de |IA, Tratamento e Doenca, exibida no
Grafico 13, permite observar por exemplo, que 92% dos artigos abordaram a técnica
de Decision Making, sendo 71% para Treinamento Muscular. A0 menos 36% s&o
aplicados na Fibrose Cistica. Observa-se também que ao menos 11% dos artigos
fizeram uso de Machine Learning para treinamento muscular e ao menos 7% aplicado
em DPOC.

Na relacdo entre as varidveis Técnicas de IA e Tratamento, foi possivel
perceber um conjunto de artigos que fazem uso de uma, duas ou mais técnicas de IA
e um, dois ou mais tipos de tratamento em um mesmo ambiente de reabilitacdo. Por
exemplo, os artigos (Rutkowski et al., 2020) (Rutkowski et al., 2019) (Mazzoleni et al.,
2014) (Del Corral et al., 2014) (Wardini et al., 2013) (Pereira et al., 2013) realizaram
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experimentos de treinamento muscular e expansdo pulmonar utilizando Intelligent

Movement e Decision Making.

Grafico 13 - Relacéo entre Técnicas de IA, Tratamentos e Doencas

Técnicas de IA
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Treinamento Expans&o Limpeza das Asma Fibrose Cistica DPOC AVC/Sindrome
Muscular Pulmonar vias aéreas de Down

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

6. Riscos

Ha um risco de se ter deixado de fora artigos relevantes de MBAs que nao
foram escolhidas neste MSL. Para mitigar este risco, o artigo (Buchinger et al., 2014)
contribuiu na selecédo de bases relevantes ao tema proposto por este mapeamento.
Existe um risco da falta de algum termo chave na busca. Neste caso, foi realizada
uma busca manual nas referéncias bibliograficas dos artigos identificados, para
procurar publicacdes adicionais relevantes. Percebeu-se que o artigo (O’Donovan et
al., 2014), identificado nas referéncias de (Campos et al., 2020), nao foi listado nas
buscas porque em seu titulo e resumo os termos nao foram condizentes com a frase
de busca deste mapeamento. Isto pode ter ocorrido porque nao foram utilizados
termos especificos como excercise, wii e Kinect por ndo serem diretamente
associados a terapia e ndo serem indicacao de técnica ou método. Outro risco € que
podem ter ocorrido erros na aplicacdo dos critérios subjetivos, mesmo tendo os
pesquisadores realizado reunibes frequentes para discutir as discordancias ou

davidas na excluséo e incluséo dos artigos.
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B TCLE

— 0O(a) senhor(a) esta sendo convidado(a) a participar de uma entrevista
semiestruturada de uma pesquisa de doutorado intitulada "Jogo Sério Inteligente
para Reabilitacdo Respiratdria”

— Os riscos para os respondentes serdo minimos, por se tratarem de uma entrevista

— Mesmo assim, caso vocé ndo se sinta confortdvel em ter suas informacdes
coletadas, ndo goste do assunto abordado, da metodologia ou do material
utilizado, ou ainda por quaisquer outros motivos, O(a) senhor(a) poderd se retirar
da reunido a qualquer momento, sem qualquer tipo de constrangimento e sem
precisar se justificar

— As (nicas pessoas que terdo acesso aos dados brutos serdo os pesquisadores
diretamente envolvidos no projeto: Claudinei Dias, Marcelo da Silva Hounsell &

Andreé Bittencourt Leal. Os resultados, sem identificagdes, poderdo ser veiculados
em artigos técnicos e cientificos

SMUDESC

B Introducao

« Jogos Sérios
— Visa aspectos especificos
— Prética de exercicios
— Interatividade
— Diversdo
—Imersédo
— Engajamento
— Desafios progressivos

SUDESC
B Introdugao

Dispositivos
especiais
para
Controle

do I Blue It

MUDESC

B Introducgdo

« Dispositivo Manovacuémetro (MANO)

Controle do Blue

— Forga muscular

— Pressd@o expiratoria e
inspiratéria maxima

— Capacidade pulmonar

MUDESC

B Convite

- Participar da fase de pesquisa da produgdo de um Sistema
Biomédico Inteligentes para Reabilitagdo Respiratéria

+ Termo de Consentimento Livre e Esclarecido - TCLE
+ Introducdo

+ Objetivo

+ Jogos Sérios

» 1 Blue It (softwares)

+ Dispositivos (hardwares)

+ Entrevista semiestruturada

MUDESC

N Introducgao

« Objetivos
— Desenvolver recursos inteligentes para:

- Auxiliar os fisioterapeutas na condugdo da reabilitagdo
respiratdria

« Auxiliar os pacientes com disfungbes respiratdrias
durante o tratamento

SUDESC

B Introducgdo

« Jogo Sério: I Blue It

‘, IBLUEIT

mEDICAD -, E 3

@

Alo8 Q

mUDESC

B Introdugao

- Dispositivo Pneumotacdgrafo (PITACO)

Controle do Blue

— Espirometria de incentivo

— Fluxo da respiragdo

— Auxiliar o Treinamento Muscular
Respiratdrio

Monitoramento

— Frequéncia Respiratoria

MUDESC

B Introducgdo

+ Dispositivo Cinta Extensora

Controle do Blue

— Extensdo de Circunferéncia
— Abdominal

—Torécica

Monitoramento
— Frequéncia Respiratdria

MUDESC



B Introducdo

« Dispositivo de Oximetria de Pulso

Monitoramento
—Frequéncia Cardiaca
— Saturagdo de oxigénio

MmUDESC

N Introducdo

Mecanica do Jogo Sério I Blue It

— Controle do jogo pelo fluxo respiratério

— Ato de expirar faz o Blue (Personagem Golfinho)
submergir

— Ato de inspirar faz o Blue saltar

— Existem obstaculos que devem ser evitados

— Existem alvos e boénus que devem ser coletados

smUDESC

B Introdugao
« Transigdo de dificuldade "I Blue It” fase 2

[rrie e Tempold | s | obwcuos Vel
30

2 1 Balxos  Pequenos  Lento
2 2 30 Baixas Médios Lento

2 3 30 Baixos Grandes Lento
z 4 60 Médios  Pequenos  Médio
2 s 50 Médios  Médias Médio
z 6 50 Médios  Grandes Médio
2 7 %0 Altes Pequenos  Répido
2 8 %0 Altos Médias Répido
] 9 %0 Altos Grandes  Ripido

Fanle: GRMES (2015)

SUDESC

N Introdugao

- Regra atual de transigdo

>= 70% Avanga um nivel
31-69% Refaz o nivel
<= 30% Retrocede um nivel

MUDESC

Entrevista semiestruturada

smUDESC

N Introdugao
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+ Incentivos respiratorios motivados pelo "I Blue It”

— O fluxo expiratario

— O fluxo inspiratério

— Manutengdo do fluxo expiratério
— Manutencdo do fluxo inspiratério
— Frequéncia respiratdria basal

mUDESC

N Introducdo

+ Transigdo de dificuldade "I Blue It” fase 1

[ ruse | Nivel | Tempol) | Avos | Obstdculos | Velocidode
1 1 30 Baixos - Lento
1 2 30 Médios - Lento
1 3 30 Altos - Lento
1 4 50 Baixos - Médio
1 5 50 Médios - Médio
1 6 50 Altos - Médio
1 7 70 Baixos - Rapido
1 8 70 Médias - Rapido
1 9 70 Altos - Rapido
Fonle GRMES (2018)
MUDESC
N Introducgdo
+ Transigdo de dificuldade "I Blue It"” fase 3
[ rase | nivel | tempoly) | Aos | Obsucuos | velocidade
3 1 40 - Peguenos Lento
3 2 40 Meédios Lento
3 3 40 Grandes Lento
3 4 80 Pequenos Médio
3 5 80 Médios Médio
3 6 80 Grandes Médio
3 7 120 Pequenos Rapide
3 8 120 Meédias Rapide
3 9 120 Grandes Rapide
Fote GRAES 2018)
SUDESC
A

N Introdugao

1) Mapeamento Sistematico da Literatura - MSL
- Como a Inteligéncia Artificial tem sido usada nos Jogos

Digitais aplicados 3 Reabilitagio Respiratéria

2) Revisdo Sistematica da Literatura - RSL
— Uso da Inteligéncia Artificial em Jogos Sérios Multimodais 28

para Reabilitacdo Respiratdria

Momento de Uso
Antes d .
ntes de usar Dosirmnetria

Durante o uso (dentro)

Diversdo
Ajuste de Dosimetria

Depois de usar
POt Diagnéstico de alta

mUDESC

Topico 1: Objetivo

Customizagéo do tratamento

Seguranga (andlise de sinais)
Conforto fisico e motivacional (Flow)

artigos relevantes

10
artigos
selecionados
com IA durante
0 uso do JSMM

Investigar em quais pneumopatologias os
esforgos promovidos pelo "I Blue It” sdao

aplicaveis

smUDESC



1) Qual a sua especialidade (Patologia, Técnica e
Procedimento)?

MUDESC

3) Quais técnicas terapéuticas podem ser realizadas
comos recursos presentes no I Blue It?

SUDESC

Topico 2: Objetivo
Investigar se os esforcos promovidos pelo "I
Blue It” estdo graduados

SUDESC

6) A sequéncia das fases e niveis do I Blue It deve
ser sempre a mesma independente da
patologia/tratamento?

MUDESC

6.2) Se resposta da questdo 5 for ndo.
Qual deveria ser a sequéncia?

SUDESC
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2) Os recursos presentes no I Blue It podem ser
utilizados em quais pneumopatologias?
MUDESC
4) Quais procedimentos terapéuticos podem ser
realizados com os recursos presentes no I Blue It?
MUDESC
5) A sequéncia atual das fases e niveis do I Blue It
estdo em ordem progressiva de exigéncia de esforco
para os pacientes (independente da patologia)?
SUDESC
6.1) Se a resposta da questdo 5 for ndo.
Para qual situagdo a sequéncia seria diferente?
MUDESC
6.3) A sequéncia seria a mesma para qualquer
dispositivo (Pitaco, ManoBD, Cinta)?
MUDESC



Topico 3: Objetivo

Como realizar o DDA do "I Blue It"”
O qué?

Quanto?

Quando?

Onde?

MUDESC

8) Como obter o equilibrio entre o desafio (exercicio)

e a capacidade (salde) do paciente?

SUDESC

10) Quais informacdes cadastrais coletar para fazer
comparacgdes de progresso entre pacientes?

SUDESC

A IA pode
ajudar a
promover o
Flow

. DDA
ANN
SVM
GA
FSM

. Fuzzy
DT
NB
etc.

Tese >

Flow Psicofisiol6gico".
em Jogos Sérios
Para Reabilitagao

-

LCoNONIWN

mUDESC Fonte: Adaptado de: [CSIKSZENTMIHALYI, 1001 e MASSIMINI, 2012]

Obrigado pela participacao!

SUDESC
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7) Qual adaptagdo (em tempo de jogo) deve ser
realizada nos exercicios do “I Blue It” para atender
as metas da fisioterapia? Depende de qué?

MUDESC

9) Quais as condigdes dos sinais de monitoramento
(Sat02, FR, FC, ...) do paciente para eventual ajuste
do I Blue It"? Depende de qué?

8 S~ =
2 g iﬂﬂ‘ 5 2 Bausto -~ 4/ Ativo
~ o _caapongs) £ <
a Lo g 2 e
= x = A% e
o ~ = A= / -
‘ A Relxamento ,
g ! Wdio \  feorfurmisma N = ' , Afide
3 ! fenonengi, Y confins B |/ Fatigado
: = 3 ; '

Baixo Médio

Baixo Médio Alto

‘Competéncias

Fonte: Adaptarn de: [CSIKSZENTMIHALYI, 1951 & NASSIMINI, 2012]

SMUDESC

Este espaco é destinado a quaisquer consideragdes
entre pesquisadores e especialistas

MUDESC
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Orlentador: André Bittencourt Leal, PhD.
Cocrientador: Marcelo da Silva Hounsell, PhD.

Programa de Pés-graduacio em
Engenharia Elétrica - PPGEEL

2020-2
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APENDICE C - LEVANTAMENTO DE REQUISITOS

1. Entrevista Semiestruturada com UFE

A entrevista foi realizada com dez UFE, dos quais nove eram da area da
fisioterapia e um da engenharia, seguindo um roteiro de tdpicos e perguntas
previamente definidos. Esta metodologia de entrevista semiestruturada foi escolhida
por permitir que o entrevistador tenha a flexibilidade de explorar mais profundamente
as respostas dos entrevistados, além de permitir ajustar a sequéncia dos topicos e
perguntas conforme a necessidade, o que facilita a obtencao de insights detalhados e
especificos (Barbosa; Silva, 2010).

O encontro foi realizado por videoconferéncia, come¢ando com a apresentacao
dos pesquisadores e dos objetivos da pesquisa. Em seguida, foi realizada a leitura do
Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), e com a anuéncia dos
participantes, iniciou-se a gravacdo da entrevista. A discussao prosseguiu com a
explanacgéo dos principais conceitos do projeto, garantindo que todos os participantes
tivessem um entendimento claro dos temas que seriam discutidos.

Os UFEs foram selecionados com base em critérios de formacéo académica,
sendo especialistas em fisioterapia atuantes em ambientes hospitalares, clinicas e
como professores de curso de fisioterapia (ver Tabela 16). Essas caracteristicas foram
consideradas para obter uma visdo abrangente e multidisciplinar sobre o uso de IA
em exergames, assegurando que as opinides coletadas fossem representativas e

fundamentadas na experiéncia pratica e académica dos especialistas.

Tabela 16 - Frequéncias dos cddigos sobre especialidade

Unidade de analise:
Qual a sua especialidade?

Categoria Codigo Cc')dfi.gos l?l:tgs UIZ/IOES

Respiratoria 8 8 80,0

. Cardiaca 3 3 30,0
Formacéo -

Engenharia Biomédica 1 1 10,0

Neuroldgica 1 1 10,0

Professor 6 6 60,0

Atuacéo Hospitalar 5 5 50,0

Clinica 1 1 10,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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2. Planejamento e Execucéao da Entrevista

O roteiro da entrevista foi estruturado em trés tOpicos principais, cada um

desenhado para explorar aspectos distintos do uso da versédo 4.0 do | Blue It na

reabilitac&o respiratoria.

Primeiro Tépico: Abordou perguntas especificas para identificar as
doencas respiratorias nas quais 0s exercicios propostos pelo exergame
poderiam ser aplicaveis, além de explorar os tipos de modalidades
fisioterapéuticas relevantes para esses exercicios. Esta parte da
entrevista foli importante para compreender a abrangéncia e a
aplicabilidade dos exercicios.

Segundo Tépico: Focou em avaliar se os esfor¢cos requeridos pelos
exercicios do | Blue It estavam adequadamente escalonados e se
seguiam uma sequéncia fisioterapéutica adequada. Esta parte da
entrevista foi projetada para verificar a progressao dos exercicios e sua
adequacao as préticas fisioterapéuticas.

Terceiro Topico: Investigou como o ajuste dinamico de dificuldade no |
Blue It poderia ser otimizado para manter um equilibrio entre o desafio
dos exercicios e as condi¢cdes de salde do paciente. Este tdpico foi
especialmente importante para entender como o jogo pode adaptar-se as

necessidades e capacidades dos pacientes.

Além das perguntas estruturadas nos trés topicos, reservou-se um espaco ao

final da entrevista para discussdoes abertas e consideracdes adicionais dos

pesquisadores e especialistas. Este momento permitiu a troca de ideias e insights que

poderiam néo ter sido completamente abordados pelas questdes estruturadas.

3. Andlise de Dados

A andlise de dados foi realizada com o apoio da ferramenta QDA Miner, que

consiste em um método qualitativo importante na pesquisa cientifica, fornecendo

meétodos sistematicos para inferir conhecimentos a partir de dados verbais ou escritos.

Essa técnica descreve e quantifica fendmenos especificos e interpreta-os em termos

de seus significados, inten¢des, consequéncias ou contextos.
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Na metodologia empregada, a analise de dados coletados através de
entrevistas semiestruturadas com UFE permitiu uma exploracdo dos insights e
experiéncias dos entrevistados. Essa abordagem possibilitou uma compreensao das
aplicacOes préticas do JSA | Blue It no contexto da fisioterapia respiratéria. Ao analisar
as respostas dos entrevistados, foi possivel identificar ndo s6 as condi¢cdes de
doencas respiratérias mais beneficiadas pelo jogo, mas também avaliar as praticas
fisioterapéuticas existentes e como 0 jogo pode ser integrado ou adaptado para
melhor atender as necessidades clinicas dos pacientes.

O exergame foi discutido como uma ferramenta potencial para o treinamento
da musculatura respiratoria, considerando a importancia do monitoramento das
varidveis respiratorias para prevenir a exacerbacdo das condi¢cbes de saude do
paciente. Os dados ajudaram a mapear o potencial de ajuste dinamico de dificuldade
do jogo, garantindo que as atividades sejam alinhadas com o equilibrio fisico e 0 bem-
estar dos usuarios.

A analise quantitativa foi realizada para complementar a andlise qualitativa,
oferecendo uma medida objetiva e categorica das respostas e interagdes com o | Blue
It. Esta abordagem pode incluir a tabulacdo de frequéncias, médias e outras
estatisticas descritivas que quantificam a pesquisa, as melhorias na capacidade
respiratoria dos pacientes e 0s padrdes de uso.

No processo de coleta de dados, a diversidade das especialidades dos UFEs
entrevistados é de fundamental importancia, como evidenciado pela Tabela 16. Esta
tabela apresenta a frequéncia das especialidades entre os UFEs, oferecendo uma
visdo da variedade de conhecimentos e perspectivas que contribuem para a pesquisa.
A maioria dos UFEs, representando 80,0%, possui formacdo na area respiratoria,
destacando a relevancia desta especialidade para o foco da tese. Especialistas
cardiacos e de engenharia biomédica também estdo representados, com 30,0% e
10,0%, respectivamente, sugerindo uma abordagem interdisciplinar no
desenvolvimento do exergame | Blue It. A presenca de um especialista neuroldgico
enfatiza a importancia de considerar uma variedade de condicbes de saude que
podem se beneficiar do uso do jogo.

Além da formacdo, a atuacdo dos UFEs varia entre contextos hospitalares,
clinicos e académicos, com a maior frequéncia, 60,0%, sendo profissionais que atuam

como professores e 50,0% atuam em hospitais. Essa distribuicdo de atuacéo



185

profissional indica uma rica troca de conhecimento entre a teoria e a pratica clinica,
garantindo que as contribuicdes a tese sejam tanto praticas quanto académicas.

A experiéncia combinada dos UFEs nas respectivas areas de especializacado e
atuacao contribui diretamente para o desenvolvimento da prova de conceito desta
tese. A integracao dessas diferentes perspectivas assegura que o | Blue It possa ser
efetivamente adaptado para atender as necessidades diversas e complexas dos
pacientes com doencas respiratorias.

A Tabela 17 apresenta dados sobre os protocolos e prescricdes de exercicio
gue podem ser realizados com o JSA | Blue It, direcionados ao Treinamento Muscular
Respiratorio (TMR).

Tabela 17 - Frequéncias dos codigos sobre protocolo e prescricdo de exercicio

Unidade de anélise:
Quais protocolos de treinamento e/ou quais parametros de prescri¢do de treinamento podem ser realizados com
0s recursos presentes no Jogo Digital | Blue It para o Treinamento Muscular Respiratério (TMR)?

Categoria Codigo Cédfi.gos UQths UI(;/(I’ES

N&o explicitados 8 8 80,0

Protocolos Ciclo Ativo da Respiracao 1 1 10,0

Plazzi 1 1 10,0

Inspirac@o com Expiragdo 9 9 90,0

L S0 inspiracéo 3 3 30,0
Prescrigéo

Relaxamento 4 3 30,0

So6 expiragdo 2 1 10,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A andlise das frequéncias dos cédigos Tabela 17 reflete as opinides dos UFEs
guanto a aplicabilidade do jogo na prética terapéutica. Observa-se que a maior parte
dos UFEs nao especificou um protocolo de treinamento particular, o que pode indicar
uma preferéncia por abordagens individualizadas ou a necessidade de adaptar os
protocolos existentes ao contexto do exergame. Contudo, a presenca de referéncias
a protocolos especificos como o “Ciclo Ativo da Respiragéo” e o “Plazzi” ressalta o
potencial de integracéo do | Blue It em programas de TMR ja estabelecidos.

No que diz respeito a prescricdo de exercicios, a grande maioria dos UFEs
indicou que a inspiragdo combinada com a expiragdo constitui um componente
essencial da prescricdo de treinamento, alinhando-se com as func¢des de exercicios
respiratérios mais completos. Ainda, a prescricdo de atividades focadas apenas na
inspiracdo foi apontada por 30,0% dos UFEs, enquanto a expiracédo isolada foi

mencionada por 10,0%. Estas prescricoes especificas de respiracdo destacam a
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necessidade de um ajuste preciso e personalizado das funcionalidades do jogo para
corresponder as diversas técnicas de respiracao exigidas em diferentes modalidades
terapéuticas.

Além disso, o codigo de “Relaxamento” foi identificado como um elemento
importante, reconhecendo a necessidade de integrar exercicios que promovam 0
relaxamento dos pacientes, evidenciando a importancia do equilibrio entre a atividade
e 0 descanso na pratica de TMR.

Essas informacgbes auxiliam a estruturagdo e aperfeicoamento do | Blue It,
assegurando que o exergame possa ser adaptado para atender a uma variedade de
necessidades terapéuticas e promover uma reabilitacdo respiratéria efetiva e
envolvente.

A Tabela 18 exibe dados relacionados as situacfes de progressao e regressao
reconhecidas pelo exergame | Blue It e sua capacidade de adaptacao a condicdo do
usuario, uma funcionalidade conhecida como Dynamic Difficulty Adjustment (DDA). A
Tabela 18 categoriza as respostas dos UFEs em termos de variaveis e decisdes de
DDA que devem ser reconhecidas pelo jogo para proporcionar uma experiéncia
personalizada e terapeuticamente valiosa.

Dentre as variaveis de DDA, a “Carga” surge como a mais prevalente,
mencionada em 70,0% das ocasides pelos UFEs, destacando sua importancia como
um fator significativo na progressao terapéutica. O ajuste da carga € necessario para
garantir que os exercicios se alinhem com a capacidade do paciente e evoluam de
maneira apropriada a medida que sua condicao respiratoria melhora.

O “Pico de Fluxo” e a “Manutencdo de Fluxo” também sao considerados
essenciais, embora em menor grau. Isso reflete a necessidade de reconhecer
diferentes aspectos do desempenho respiratorio no jogo, permitindo um treinamento
gue aborde tanto os picos quanto a consisténcia do fluxo respiratério do paciente.

A “Repeticao” e a “Velocidade”, com uma duragao indeterminada, foram
destacadas por 50,0% e 60,0% dos UFEs, indicando que a duracédo e a rapidez com
gue os exercicios sédo realizados devem ser adaptaveis para manter o jogador
engajado e para promover a progressao terapéutica. O ajuste do “Tempo”, com uma
duracdo determinada, foi mencionado em 50,0% das respostas, reforcando a

importancia de exercicios temporizados dentro do protocolo de treinamento.
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Tabela 18 - Frequéncia dos codigos sobre ajustes de progressao ou regressao

Unidade de analise:
Quais as situacdes de progressao e regressao devem ser reconhecidas pelo | Blue It?

Categoria Codigo C(’)dfi.gos UQIZtgs UI(;/(I’ES

Carga 14 7 70,0

Velocidade (duracéo indeterminada) 7 6 60,0

o Repeticdo (duragao indeterminada) 6 5 50,0
Variaveis DDA -

Tempo (duracéo determinada) 7 5 50,0

Pico de Fluxo 7 4 40,0

Manutencéo de Fluxo 7 2 20,0

Evento falha entre Sesséo 9 5 50,0

Decis6es DDA Evento de Sucesso 4 4 40,0

Evento de falha 4 3 30,0

Ajustar a Carga 10 9 90,0

Ajustar o Tempo 5 3 30,0

AcBes DDA Ajustar a Altura do Alvo 5 3 20,0

Ajustar o Tamanho do Obstaculo 3 3 20,0

Ajustar a Frequéncia 1 1 10,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

As “Decisdes DDA relacionadas ao “Evento de Falha” e ao “Evento de Falha
entre Sessao” foram consideradas frequentes. Isso pode sugerir uma oportunidade
para explorar mais profundamente como esses eventos podem ser usados para
ajustar a dificuldade e proporcionar um feedback significativo para os usuarios.

Em relagéo as “Agbdes DDA”, destaque para “Ajustar a Intensidade/Carga” com
90,0% das mencgdes. O ajuste de carga se destaca como sendo 0 mais importante
elemento para promover a progressao do paciente.

Estes dados fornecem insights sobre como os UFEs percebem a funcionalidade
de ajuste dinamico de dificuldade do | Blue It. Eles reforcam a importancia de um
sistema de DDA bem definido que possa reconhecer e responder adequadamente a
uma gama de variaveis fisiol6gicas e de desempenho, garantindo uma experiéncia de
jOgo que seja ndo apenas engajante, mas também terapeuticamente benéfica para os
pacientes.

A Tabela 19 exibe informacdes sobre a ordem de ajuste das variaveis, no
contexto do exergame | Blue It, para o treinamento muscular respiratério. A frequéncia
dos cédigos indica a importancia no jogo, estabelecidas pelos UFEs para a progressao

terapéutica dos pacientes.
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Tabela 19 - Frequéncias dos cédigos sobre ajustes das variaveis

Unidade de analise:
Qual a ordem de ajuste das variaveis? (carga, tempo/repeticdo, velocidade)

. C f. td. %
Categoria Cédigo Cédigos UQFEs UF(l)ES
Segundo (carga) 9 7 70,0
Ordem de ajuste Primeiro (velocidade) 5 5 50,0
Setup do exergame (tempo/repeti¢éo) 5 5 50,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Dos dados coletados, a “Carga” é considerada a variavel mais importante e que
deve ser ajusta entre as sessdes de exergame, como indicado por 70,0% dos UFEs.
Este dado sugere que 0 aumento ou a diminuicdo da resisténcia respiratéria é o passo
para priorizar a forca e a capacidade dos musculos respiratérios antes de qualquer
outro elemento do jogo.

A “Velocidade” das atividades é mencionada por 50,0% dos UFEs. Isso pode
envolver a rapidez com gue os objetivos devem ser alcancados ou a velocidade de
apresentacao dos estimulos, influenciando o ritmo do exercicio e, consequentemente,
a dindmica da respiragéo durante o jogo. Logo, pode ser ajustada durante a sessao
para desafiar o paciente e ser um elemento engajante similar ao treino de resisténcia.

O “Tempo” ou a duragao dos exercicios € mencionada também por 50,0% dos
UFEs enfatizando seu ajuste. Este aspecto ressalta a importancia de modular a
duracdo das atividades respiratorias para otimizar a resisténcia dos musculos
respiratorios e adaptar a terapia as melhorias observadas nos pacientes. Esta variavel
deve ser ajustada antes do inicio do treinamento, sugere-se que a duracao seja por
namero de repeticdes de fluxos de inspiracao e expiracao.

Esses dados sublinham a hierarquia nas estratégias de personalizacao do |
Blue It, as quais devem ser cuidadosamente consideradas para assegurar uma
progressdo terapéutica eficaz. A importancia dada a cada variavel guiard os
desenvolvedores e clinicos na configuracdo do jogo, permitindo que se adaptem as
necessidades especificas de cada paciente e proporcionando um caminho claro para
a evolucgao dentro do exergame.

Na Tabela 20, os dados coletados destacam a visao dos UFEs sobre como 0s
picos e tempos de inspiracdo e expiracdo devem ser abordados no TMR dentro do
contexto do exergame | Blue It. Os dados revelam uma inclinagcédo significativa dos

especialistas para tratar os picos e tempos de inspiracdo e expiracdo de forma



diferenciada durante as sessdes de TMR, com 60,0% dos UFEs apoiando essa

perspectiva.
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Tabela 20 - Frequéncias dos codigos sobre picos e tempos respiratorios

Unidade de andlise:

Os dados (picos e tempos) de Inspiracdo e Expiracdo devem ser tratados iguais durante o TMR?

. 1 f. Qtd. %
Categoria Cédigo codigos | UFEs UFEs
. ) Diferentes 6 6 60,0
Picos e tempos de ins-ex -
Iguais 1 1 10,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Este insight contribui para o projeto das mecanicas do jogo e para a elaboracéo
de protocolos de TMR que considerem as distintas demandas dos exercicios de
inspiracdo e expiracdo. Tal abordagem reconhece que a inspiragcdo e expiragcao
podem exigir diferentes niveis de esforco e técnica, refletindo a complexidade do
sistema respiratorio e as variadas necessidades terapéuticas dos pacientes.

Apenas 10,0% dos UFEs consideram que o0s picos e tempos devem ser
tratados igualmente, o que sugere que, embora a abordagem unificada possa ser
adequada para algumas aplicacBes, uma estratégia mais personalizada e ajustavel é
preferida. Esse reconhecimento das necessidades distintas dos dois tipos de exercicio
respiratério € importante para garantir que o | Blue It ofereca uma experiéncia de
reabilitacdo que ndo sé seja engajante e interativa, mas também clinicamente eficaz.

A Tabela 21 fornece informacdes significativas sobre como 0s incentivos
respiratorios devem ser implementados no TMR dentro do exergame "I Blue It". De
acordo com a analise, hd uma distribuicdo quase equitativa entre os UFEs no que
tange a estimulacéo de picos respiratérios e duragédo, e como esses dois elementos

devem ser combinados durante o treinamento.

Tabela 21 - Frequéncias dos cddigos sobre incentivos respiratorios

Unidade de analise:
Para o TMR deve-se estimular picos e duragdo conjuntamente? (ou um por vez, qual o primeiro, qual o mais
facil?)

Categoria Cadigo Cc')dfi.gos l?l:tlgs Ul:/(I)Es

Picos 6 6 60,0

Incentivos respiratdrios Duragao 5 5 50,0
Picos e Duracao 4 4 40,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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Um pouco mais da metade dos UFEs, representando 60,0%, considera que 0s
picos de respiracdo devem ser o foco principal do estimulo no TMR. Isso implica que
0 jogo deve ser projetado para enfatizar e reforcar a intensidade dos esforgos
respiratérios, possivelmente por meio de mecéanicas de jogo que recompensem
respiracdes profundas e controladas.

Por outro lado, 50,0% dos UFEs acreditam que a duracdo dos exercicios
respiratérios € igualmente importante, sugerindo que o exergame também deveria
incentivar os jogadores a manter uma respiracao estavel por um periodo prolongado.
Isso pode ajudar a treinar a resisténcia dos musculos respiratérios e promover a
eficiéncia na respiracéo.

Um percentual de UFEs indica que uma combinacéo de picos e duracéo deve
ser estimulada, o que sugere uma abordagem multifacetada que balanceie entre os
dois tipos de estimulo respiratorio. Este dado reforca a necessidade de um design de
jOogo que possa alternar ou integrar diferentes tipos de estimulo de acordo com o plano
de TMR personalizado para cada paciente.

Ao reconhecer a necessidade de estimular tanto os picos quanto a duragao, e
talvez a interacdo entre os dois, a experiéncia do jogo pode ser aprimorada para
fornecer um treinamento respiratério mais holistico e eficaz.

A Tabela 22 exibe a amplitude das avaliacdes necessarias para complementar
os dados fisioldgicos coletados durante o TMR com o exergame | Blue It. A Tabela 22
aponta para a necessidade de uma abordagem abrangente na avaliagdo do progresso

do paciente, que considera ndo sé as medidas fisicas, mas também o bem-estar geral.

Tabela 22 - Frequéncias dos codigos sobre avaliacdo

Unidade de analise:
Existem avaliacdes que vao além dos dados fisioldgicos e que sdo/devem ser regularmente analisadas?

. . f. Qtd. %
Categoria Cadigo Codigos | UFEs UFEs
Escala de Borg 10 7 70,0
L Emocdes 3 3 30,0
Avaliacdo . -
Psicossocial 4 2 20,0
Balanco de Tronco 1 1 10,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

Os dados indicam que a maioria dos UFEs recomenda a utilizagdo regular da

Escala de Borg. Esta escala é um método validado para quantificar o esforco
percebido do paciente, o que permite uma avaliacdo subjetiva do nivel de dificuldade
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e do esforco envolvido nas atividades respiratorias. O alto indice de recomendacéao
desta ferramenta reflete sua importancia e utilidade no contexto da reabilitacdo
respiratoria.

Embora menos frequente, a inclusédo de avaliagcbes do balanco do tronco,
mencionada por 10,0% dos UFEs, sinaliza uma consciéncia sobre a importancia da
postura e do controle do corpo no sucesso do TMR. Esta avaliacdo pode proporcionar
insights adicionais sobre a mecéanica corporal do paciente durante os exercicios.

Avaliagbes que consideram as emocbes e aspectos psicossociais foram
apontadas por 30,0% e 20,0% dos UFEs, respectivamente. Estes dados sublinham a
necessidade de abordar a experiéncia do paciente de maneira holistica, onde o estado
emocional e o contexto psicossocial desempenham um papel importante na eficacia
do tratamento e na adesédo ao programa de TMR.

Estas avaliagGes adicionais sdo essenciais para uma compreensdo completa
dos resultados do TMR, ajudando a identificar areas que necessitam de mais atencao
e permitindo ajustes personalizados no plano de tratamento.

A Tabela 23 destaca a relevancia de varios sinais de monitoramento que podem
influenciar o ajuste do exergame | Blue It, garantindo que o TMR seja seguro e eficaz

para o paciente.

Tabela 23 - Frequéncias dos codigos sobre monitoramento

Unidade de analise:
Quais as condigbes dos sinais de monitoramento (SpO2, FC, FR) do paciente para eventual “ajuste do jogo
digital | Blue It"?

Categoria Codigo Cc')dfi.gos UQFtICEis UIZ/IOES

FR 6 6 60,0

SpO2 6 6 60,0

Sinais de monitoramento FC 7 5 50,0
Musculatura Acessoria 2 2 20,0

CO2 1 1 10,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).

A Frequéncia Respiratoria (FR) e a Saturacdo de Oxigénio Periférica (SpO2)
seguem em importancia, ambos referenciados por 60,0% dos UFEs. O monitoramento
da FR e SpO2 permite que 0 jogo detecte sinais vitais de estresse ou desconforto
durante a atividade, ajustando automaticamente o jogo para prevenir a fadiga ou o

excesso de esfor¢co, assegurando a seguranca do paciente.
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Os dados refletem que a Frequéncia Cardiaca (FC) € uma variavel importante
e citada pelos UFEs. Isto indica que a FC € um indicador com potencial para a
adaptacado da intensidade do exercicio no jogo, fornecendo uma medida objetiva da
resposta do paciente ao exercicio e permitindo um ajuste fino do nivel de dificuldade
para atender as condic¢@es fisiologicas em tempo real.

A Musculatura Acessoria foi mencionada por 20,0% dos UFEs, sublinhando que
a observacdo do uso de musculos auxiliares na respiracdo pode indicar uma
compensacao por dificuldades respiratérias, o0 que pode ser um sinal para ajustar a
dificuldade do jogo.

A mencao ao CO2 aponta para a necessidade de monitorar os niveis de dioxido
de carbono, que podem ser criticos em pacientes com certas condi¢des respiratérias,
sugerindo que essa métrica pode ser util em um cenario clinico mais controlado.

Esta analise oferece uma orientacao clara sobre quais sinais de monitoramento
sdo considerados prioritarios e devem ser integrados no design do | Blue It para
otimizar a personalizacdo do TMR e a experiéncia geral do usuério. A inclusdo dessas
métricas no monitoramento em tempo real do jogo melhora a seguranca e a eficacia
do treinamento e enriqguece a capacidade do sistema de ajustar dinamicamente a
dificuldade para atender as necessidades individuais dos pacientes.

A Tabela 24 apresenta quais informacdes dos pacientes sdo consideradas as
mais importantes pelos UFEs quando se trata de permitir comparacdes entre
pacientes no contexto do exergame | Blue It. Esta analise de frequéncia dos codigos
€ essencial para compreender quais dados séo prioritarios no desenvolvimento de um

perfil de paciente detalhado e personalizado.

Tabela 24 - Frequéncias dos cédigos sobre paciente

Unidade de analise:
Quais sdo as informacBes mais importantes para permitir comparacdo entre pacientes? (estado/regido,
patologias, etnias, idades, sexo, altura, peso, etc.)

. . f. Qtd. %
Categoria Codigo Cédigos UFEs UFEs
Altura 10 7 70,0
Patologia 8 6 60,0
. Sexo 3 3 30,0

Dados dos pacientes

Peso 3 3 30,0
Idade 2 2 20,0
Etnia 1 1 10,0

Fonte: Elaborada pelo autor (2022).
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A “Altura” é a variavel mais frequentemente mencionada. Essa prevaléncia
sublinha a relevancia das caracteristicas fisicas na personalizacéo dos exercicios de
reabilitacdo respiratéria, uma vez que a estatura do paciente pode influenciar
diretamente a capacidade pulmonar e a mecanica respiratoria.

A “Patologia” segue ressaltando que o conhecimento das condicbes médicas
especificas do paciente € vital para adaptar o jogo as suas necessidades terapéuticas.
O “Sexo” do paciente também foi destacado, sugerindo que diferengas entre géneros
podem desempenhar um papel na personalizacdo do treinamento. Estas diferencas
podem ser devido a variacdes na fisiologia respiratria ou ha resposta ao exercicio.

O “Peso” reflete uma visdo de que, embora o peso seja um fator relevante
quando relacionado com a “Altura”, ele pode nao ser tao critico quanto a altura ou a
patologia para o ajuste do exergame. Finalmente, “Idade” e “Etnia” embora possam
ser Uteis para um entendimento mais amplo do perfil do paciente, elas podem néo ser
tdo diretas no impacto da personalizacdo do TMR gquanto as outras variaveis.

As informagbes apresentadas fornecem uma compilagdo da entrevista
realizada com os UFEs. Elas refletem o pensamento coletivo e as percepc¢des dos
UFEs, especialistas nos campos da fisioterapia e engenharia, cujas contribui¢cdes séo
vitais para garantir que o | Blue It seja uma ferramenta relevante, eficaz e segura para
pacientes com doencas respiratorias.

Cada tabela apresentou insights, desde as especialidades e competéncias dos
UFEs até as preferéncias sobre as métricas de monitoramento e as caracteristicas
dos pacientes. As frequéncias dos cddigos destacam a importancia de personalizar a
experiéncia de reabilitacdo baseada em uma variedade de fatores, tais como o ajuste
da carga, o equilibrio entre os picos e tempos de inspiracao e expiracéo, e a atencao
a elementos além dos fisioldgicos, como o bem-estar emocional e psicossocial dos

pacientes.
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APENDICE D - ESPECIFICACAO DOS REQUISITOS

Para compreender a SRS, é essencial consultar o dicionario de parametros
presente na Tabela 25, Tabela 26 e Tabela 27, que fornecem informacdes importantes
sobre as diferentes etapas do gameplay, tornando-se uma referéncia para entender a
estrutura e funcionamento do jogo. A coluna ‘Sigla’ refere-se a abreviacao da variavel
utilizada; a coluna ‘Nome’ fornece o nome completo da variavel; a ‘Descricio’
apresenta e uma breve definicdo de sua funcéo; ‘Valores tipicos’ apresenta os valores
geralmente esperados ou utilizados para a variavel, oferecendo uma referéncia para
a configuracao inicial e para ajustes durante as sessdes de reabilitacdo; a coluna
‘Unid.” consiste na unidade de medida utilizada para quantificar a variavel. A Tabela
25 possui os parametros que devem ser definidos pelo terapeuta antes do inicio do

exergame, sdo definicbes que devem ser planejadas com o plano de treinamento.

Tabela 25 - Dicionario de parametros definido pelo ‘Terapeuta’ antes do jogo

. . x Valor .
Sigla Nome Descri¢éo padrao Unid.
Representa o menor trabalho ou esforgo aplicado ao sistema respiratério, medido pelo
v Carga PImax (Pressao Inspiratéria Maxima) ou PEmax (Pressdo Expiratoria Maxima), obtido
CGnmin P - x ) " f - P o h 0,3 cmH20
Minima durante a medicao do dispositivo de incentivo respiratério. Utilizado para ajustar a
intensidade minima dos exercicios respiratérios.
Representa o maior trabalho ou esforco aplicado ao sistema respiratério. A carga maxima é
cG Carga influenciada tanto pela forca exercida pelos muasculos respiratérios quanto pela resisténcia 08 cmH,0
max Méxima ao fluxo de ar, medida pelo PImax (Presséo Inspiratéria Maxima) ou PEmax (Presséo ' 2
Expiratéria Maxima). Utilizado para limitar a intensidade méxima dos exercicios respiratorios.
Numero da Fase do exergame, que define o tipo de objetos apresentados durante a sesséo.
FA Fase As fases séo categorizadas da seguinte forma: 1 n/a
Fase 1: Somente Alvos. Fase 2: Somente Obstaculos. Fase 3: Alvos e Obstéculos.
Falhas em Representa o limiar maximo de falhas em interagdes consecutivas com alvos durante cada .
FAL = . . = 3 objetos
Alvos sesséo, para gue seja considerada falha no exergame e resulte na regressdo da CG.
Falhas em Representa o limiar maximo de falhas em interagdes consecutivas com obstaculos durante .
FOL . = } ; = 3 objetos
Obstaculos cada sessdo, para que seja considerada falha no exergame e resulte em regressdo da CG.
Limiar de Representa o nimero limite em concluir sesses consecutivas com desempenho minimo =
FSL ~ x = ” h 1 sesséo
Sessbes (LDmin), resultando em uma regresséo ou progressdo para o ajuste do plano de treinamento.
Limiar Representa o limiar minimo de desempenho do objetivo terapéutico para manter o nivel de
LDmin Inferior de dificuldade. Se o desempenho estiver abaixo deste valor, o nivel de dificuldade deve 0,3 n/a
Desempenho | diminuir. Este limiar garante que o paciente ndo enfrente desafios excessivos.
Limiar Representa o limiar minimo necesséario para aumentar o nivel de dificuldade. Se o
L Dmax Superior de desempenho do paciente estiver acima deste valor, o nivel de dificuldade ser4 aumentado 0,6 n/a
Desempenho | para proporcionar desafios adequados e promover 0 progresso.
NI Nivel Numero do Nivel dentro de uma Fase. Cada Nivel € composto por 10 objetos, sendo 5 1 nia
objetos para incentivar a inspiracéo e 5 para expiragao.
. Define a quantidade de niveis em uma sesséo (que corresponde ao nimero de séries)
Numero de . . . " . ) .
NR Repeticoes desejado para um determinado exercicio. Representa o nimero objetos, refletindo na 6 objetos
petic duracgéo e intensidade do desafio.
Tipo de Especifica os tipos de objetos presentes no exergame, que séo diretamente relacionados a
oJ Objeto de fase do jogo. Os tipos de objetos podem ser alvos (1), obstaculos (2) ou uma combinacéo de 1 n/a
Jogo ambos (3).
Limiar de Representa o limiar minimo de desempenho em interagdes corretas consecutivas com alvos
SAL Sucesso em durante cada sesséo para que seja considerado sucesso no exergame e permita a 6 objetos
Alvos progressao da CG.
Limiar de Representa o limiar minimo de desempenho em interacdes corretas consecutivas com
SO Sucesso em obstaculos durante cada sesséo para que seja considerado sucesso no exergame e permita 6 objetos
Obstaculos a progressédo da CG.
VL Velocidade Defl_neAa \{elomdade dos oleet_os. Representa a dificuldade correspondente a um Treino de 10 uls
Resisténcia (Endurance Training).
Constante Escalar que ajusta a altura dos alvos. Representa uma escala de ajuste de dificuldade
y Degrau correspondente a um Treino de Forca. Define a CG com base na proporcionalidade entre a 0,1 n/a
Gama Altura do Objeto (distancia na vertical) e a forca requerida para alcancar o Alvo.
Constante Escalar que ajusta o tamanho dos obstaculos. Representa uma escala de ajuste de
5 dificuldade correspondente a um Treino de Forga. Define a CG com base na proporgéo entre 0,1 n/a
Degrau Delta . : - .
o tamanho do obstaculo e a forca requerida para desviar do obstaculo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A Tabela 26 possui os parametros que devem ser definidos pelo paciente,
sendo neste caso definida antes, durante ou depois do uso do jogo. Esses parametros
sao definicdbes que podem ser um sinal de entrada no jogo do tipo consciente ou
inconsciente, com excec¢do da EB que € uma escala de esfor¢co selecionada ao final

de cada sessao.

Tabela 26 - Dicionario de parametros definido pelo ‘Paciente’

Valor

Sigla Tipo Nome Descricao padréo Unid.
FR Consciente Frquenfn_a Numero de respiragoes por minuto durante as atividades. [12 a 20] rmp
Respiratéria Valores de referéncia para adolescentes e adultos.
PEN Consciente Pressao, Expiratoria Rep_res’er_na a forca maxima gerada’durant_e_ um~esfor(;o o [100 2 200] | cmH.0
Méaxima expiratdrio profundo do paciente até estabilizacdo da medigao.

Representa a forga maxima gerada durante um esforgo

PIEESED IMEEIElETE inspiratério maximo profundo do paciente até a estabilizacéo da [100 a 300] | cmH20

Plmax Consciente

Méxima - x
medigdo.
TEmax Consciente _Tenjpo dg ) E terppo maximo sustentado para uma expiragao profunda e [2a6] g
Expiracdo Maximo continua.
. Tempo de E o tempo maximo sustentado para uma inspiragéo profunda e
U= CRmEHEE Inspiracdo Maximo continua. Hes s
FL; Consciente Fluxo de Inspiragdo | Fluxo de interagdo com o jogo através da inspiracéo. n/a n/a
FL, Consciente Fluxo de Expiragédo Fluxo de interagdo com o jogo através da expiragao. n/a n/a
SpO2min Inconsciente _S'atluraga}ol Percentual de minimo de oxigénio para continuar o exercicio. >89 %
Periférica Minima
EB Consciente Escala de Borg Sistema para avaliar percepgéo de esforco respiratorio. [0 a10] n/a

Legenda: Momento do jogo em que ocorre a definicdo do parametro =~ Antes Durante Depois

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 27 possui os parametros que sao definidos internamente pelo
exergame, sao definicbes que foram implementadas no | Blue It para atender ao
propésito da reabilitacdo respiratdria, ao conceito Psicofisioldgico e ao DDA.

Os parametros definidos no gameplay controlam a eficacia do DeepDDA. Eles
sao configurados para adaptar os desafios conforme a capacidade e as respostas do
jogador durante a terapia. Esses parametros sao necessarios para a implementacao
efetiva do DDA, para manter o engajamento e maximizar os beneficios terapéuticos
das sessofes de jogo. Ha um conjunto de parametros que sdo ajustados pelo terapeuta
no setup do jogo, um conjunto que é advindo dos sinais dos dispositivos e outro que
€ ajustado com base na observacéo continua de desempenho e nas interacées do
jogador. Para cada conjunto de parametros interdependentes € proposto um modelo
matematico detalhado para assegurar que os ajustes de dificuldade sejam precisos e
significativos. Os Requisitos Funcionais (RF) sao apresentados com um ID no formato
“‘RF-Numero” para facilitar o controle e a consisténcia. Esses RF sédo estruturados

conforme os campos definidos na Tabela 28.
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Tabela 27 - Dicionario de parametros definido pelo ‘Exergame’ durante o jogo

Sigla Nome Descricédo Valor padréo Unid.
Carga Representa o esforco duran_te a jogada e o progresso € avaliado entre c_ada
CGc Corrente ses;éq decrementando ou incrementado a carga para adaptar a capacidade do [CCmin, CGrmax] cmH20
paciente.
DJ Desempenho indice de avaliac&o global definido pela relac&o entre o total de objetos pelo nia n/a
do Jogador ndmero de alvos capturados e/ou obstaculos evitados.
Distancia
DO entre Incrementa uma distancia adicional entre obstaculos. 0,1 n/a
Obstéculos
FLOW Flow Medida de desempenho da combinacéo dos elementos referentes aos biosinais
F N . [0a1] n/a
Fisioldgico do paciente.
pFLOW Flow Psiquico nMOedeig(a)l de desempenho da combinacéo dos elementos referente a pontuacao [0ai] n/a
PJ ng;(;s(jga Escore obtido por realizar agdes, como capturar alvos ou evitar obstaculos. n/a n/a
PO POSEIZ?O(;OS Define a posig¢éo dos objetos no ambiente do jogo. n/a n/a
Pontuagéo
Plmax maxima da Pontuacéo maxima possivel no jogo. n/a n/a
Jogada
PJ, Razdo da indice da pontuaco da jogada pela pontuagdo méaxima possivel no jogo n/a n/a
r Pontuacéo )
TO Posn;_ao dos Define a tamanho dos objetos no ambiente do jogo. n/a n/a
Objetos
Delta de Define o ajuste de velocidade dos objetos, influenciando no tempo de reacéo do
VLs Ajuste de . ! +0.5 n/a
Velocidade logador.
Constante
a Tolerancia Escalar que define um limiar de tolerancia de ADJ, onde ndo ocorrem ajustes. [-0.1a0.1] n/a
Alpha
Constante
B Tolerancia Escalar que define um limiar de tolerancia AEB, onde n&o ocorrem ajustes. +2 n/a
Beta
Variacdo de
ADJ Desempenho Diferenca entre o desempenho do episédio atual e o do episédio anterior. n/a n/a
do Jogador
Variacdo da
AEB Escala de Diferenca entre EB da sesséo atual e o da sesséo anterior. n/a n/a
Borg

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 28 - Modelo e definicdes padrbes para os Requisitos Funcionais

ID DO RF NOME DO REQUISITO FUNCIONAL

Descricéo Descri¢éo do que o sistema deve fazer e 0 que se espera alcangar com a aplicagéo da IA.

Entrada Representacao atual do ambiente que a IA recebe.

Acao Execucao das a¢bes que a IA deve tomar para satisfazer o requisito.

Saida O resultado ou produto da acdo da IA, que pode ser uma nova representagdo do estado ou
qualquer outro resultado relevante.

O diagrama exibido na Figura 26 consolida e apresenta os RF do projeto. Este
diagrama organiza 0s requisitos em uma estrutura categorizada, facilitando a

visualizacdo das dependéncias e inter-relacdes entre eles.



Setup do Exergame

Figura 26 - Diagrama resumo dos Requisitos Funcionais

RF.01 RF.02

Agente DeepDDA

r

3 4 3

RF.01.01: Ajuste de RF.02.01: Ajuste de
carga para primeira — dificuldade por meio da
sessdo velocidade
\ J \ J
( 3 ( 3

\

RF.02.02: Ajuste de
— dificuldade por meio da

posigdo e tamanho
J \ J

RF.01.02: Predigdo de
parametros de Sessdo

RF.02.03: Ajuste de
— carga entre sessdes por

meio do desempenho
\ J

4 3
RF.02.04: Ajuste de
— carga entre sessdes por
meio da Escala de Borg
\ J

RF.03

Agente de Monitoramento

RF.03.01:
Monitoramento de
SPO2

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

1. Predicéo de Setup do Exergame (RF.01)

RF.01.01

AJUSTE DE CARGA PARA PRIMEIRA SESSAO
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Descricao

Entrada

Acéo

Saida

Ajustar a carga
Plyax, Se Alvo e inspiragao.

G = CC PE hax, se Alvo e expiragao.
t = Llmin *

Carga ajustada CG;

TlLnax, Se Obstaculo e inspiracgao.

TEmax, Se Obstaculo e expiragio.

PlLyaxs PEmax Thnax TEmax (registrado na medicéo inicial)

Com base na medicéo dos dispositivos (Pitaco, ManoBD ou Cinta Estensora), deve ajustar
para a primeira sessdo os parametros das variaveis CG,,;,. O objetivo é que o esforco do
paciente na primeira sessdo seja o minimo, facilitando o aprendizado cognitivo do jogo para
maximizar o engajamento do paciente, garantindo uma experiéncia positiva e, minimizando
o risco de sobrecarga e mantendo o paciente na zona do treino fisioterapéutico.
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RF.01.02 PREDICAO DE PARAMETROS DE SESSAO
Descricao A IA deve recomendar os parametros de setup do jogo para personalizar o tratamento de
novos pacientes. Deve usar dados do perfil do paciente, bem como dados histéricos de
perfil de pacientes anteriores, de modo que seja considerada a similaridade de perfil.
Entrada Dados representados em vetores de caracteristicas:
X: [pacientld, pacientName, condition, year, height, weight, sex, insPeakFlow,
expPeakFlow, insFlowDuration, expFlowDuration, respiratoryRate, durationGame,
phase, level, parameters[y’]]
Acéo Execucgdo de um Modelo de Inteligéncia Artificial usando o algoritmo K-Nearest Neighbors
(KNN) para recomendacéo.
V(xpew) = {x; € X | dentre os k menores valores de d(Xpew, X;)}
Onde:
X é a matriz de caracteristicas de entrada (historico de perfil de pacientes).
d é o célculo da distancia euclidiana para.
V séo os perfis similares ao do novo paciente.
Saida Recomendac¢éo do setup de sesséo:

[Fase, Nivel, Numero de Niveis, Velocidade, Degrau de Ajuste de Alvos, Limiar de
Sucesso em Alvos, Limiar de Falhas em Alvos, Degrau de Ajuste de Obstaculos, Limiar
de Sucesso em Obstaculos, Limiar de Falhas em Obstéaculos]

2. Agente DeepDDA (RF.02)

RF.02.01 AJUSTE DE DIFICULDADE POR MEIO DA VELOCIDADE
Descri¢édo A IA deve ajustar a dificuldade do treino com base na velocidade dos objetos,
proporcionando maior ou menor esfor¢co ao paciente. O objetivo é oferecer um treino
adaptativo que se ajusta em tempo real & velocidade, garantindo que o paciente experimente
o nivel adequado de esforgo.
Entrada Carga atual: CG;
Variagcdo de Desempenho do Jogador: ADJ
Numero de Falhas consecutivas: F;
Numero de Niveis com Sucessos: L;
Acéo Ajustar a velocidade do exercicio conforme condi¢Bes a seguir:
Se Alvos: VLiy, = VL £ Vg
Se Obstaculos: VL, = e
VLs
( Manter VL, se —a<ADJ] <«
I —VLg, se ocorrer F; falhas consecutivas em
VLt+1 = VLt + 4 ) ,
coletar alvos ou desviar de obstaculos.
l VLis, se AD] > a por L; sucessos.
Limiares da Velocidade:
VLiyy = min(max(VL £ VLs, VLigin) , Vimax)
Saida Velocidade ajustada VL,
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AJUSTE DE DIFICULDADE POR MEIO DE POSICAO E TAMANHO

Descricao

Entrada

Acéo

Saida

A A deve ajustar a Carga por meio da Posicdo dos Objetos (P0) e do Tamanho dos Objetos
(TO) do jogo. O objetivo é realizar ajustes de progresséo ou regressdo com base nas
posicdes e tamanho dos objetos e capacidades respiratérias do paciente e do plano de
treinamento, proporcionando o estado de Flow ao paciente.

Caga atual: CG;

Variacdo de Desempenho do Jogador: ADJ
Numero de Falhas consecutivas: F;
Numero de Niveis com Sucessos: L;

Ajustar os objetos na interface do jogo conforme condigBes a seguir:
Se Alvos: CG, = PO,
Se Obstaculos: CG, = TO,

(Manter CGy, se —a<ADJ <«
I -6 * CGy, se ocorrer F; falhas consecutivas em coletar
CGpyq = CGy + 4 i
alvos ou desviar de obstaculos.
l 6 * CGy, se AD] > a por L; sucessos.

Onde:

PO é a posicdo normalizada dos Alvos com base na Pl 4, e PE,,, dO paciente;

TO é o tamanho normalizado dos Obstaculos com base no T4, e Tl,4, do paciente;
[CGmin, CGmax] SA0 0s limites de carga seguros.

Limiares da Carga:
CGryy = max(min(CGey1, CGmax), CGmin)

Carga ajustada CG;.q
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AJUSTE DE CARGA ENTRE SESSOES POR MEIO DO DESEMPENHO

Descricdo

Entrada

Acéo

Saida

A A deve ser capaz de ajustar a carga com base na Variagdo de Desempenho (ADJ) entre a
sesséo atual e a sesséo anterior. O objetivo € realizar ajustes de progresséo ou regresséo
com base plano de treinamento e nas capacidades respiratdrias do paciente e condicionado
ao grau de esforco da Escala de Borg selecionado pelo paciente (ver RF.02.04).

Caga atual: CG;

Varia¢@o de Desempenho do Jogador: ADJ
Numero de Falhas consecutivas: F;
Numero de Niveis com Sucessos: L;

Ajustar os objetos na interface do jogo conforme plano de treinamento e condi¢des a seguir:
Se Alvos: CG; = PO,
Se Obstaculos: CG; = TO,

Manter CGy, se —a<AD] <«
CGirq = CGy + -6 * CGy, se AD] < —«
6 * CGy, se AD] > «

Onde:

PO é a posicao normalizada dos Alvos com base na Pl ., e PE4, dO paciente;

TO é o tamanho normalizado dos Obstaculos com base no T4, e Tl,4, do paciente;
[CGmin, CGmax] S0 0s limites de carga seguros.

Limiares da Carga:
CGryy = max(min(CGey1, CGmax), CGmin)

Carga ajustada CG;,q
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AJUSTE DE CARGA ENTRE SESSOES POR MEIO DA ESCALA DE BORG

Descricao

Entrada
Acéo

Saida

A 1A deve ser capaz de ajustar a carga com base na Variagcdo da Escala de Borg (AEB) entre
a sessao atual e a sessao anterior. O objetivo é adaptar o treinamento com base na
percepc¢éo subjetiva do paciente sobre o esforgo, garantindo uma experiéncia personalizada.

Valor da Escala de Borg no final da sessdo: EB

Ajustar os objetos na interface do jogo conforme Escala de Borg (0-10) e condig6es a seguir:
Se Alvos: CG, = PO,
Se Obstéculos: CG, = TO,

-6 * CGy, se AEB > f3

CcG =CG; +
o ¢ { §+CG, seMEB<P

Onde:

PO é a posicao normalizada dos Alvos com base na Pl ., e PE,4, dO paciente;

TO é o tamanho normalizado dos Obstaculos com base no Tl e Tl,,, dO paciente;
[CGmin, CGmax] S0 0s limites de carga seguros.

Limiares da Carga:
CGryr = max(min(CGeyq, CGmax), CGmin)

Carga ajustada CG;,q

3. Agente de Monitoramento (RF.03)

RF.03.01

MONITORAMENTO DE SPO2

Descri¢édo

Entrada

Acéo

Saida

A 1A deve monitorar o Sp02, do paciente, identificar possiveis anomalias e emitir alerta se
ultrapassar o limiar de no minimo 89% Sp02,. O objetivo é evitar que ocorra vertigem ou
hiperventilagéo. Deve usar dados histéricos do perfil do paciente.

Valor da Satura¢do Sanguinea: Sp02;
Ajustar a velocidade do exercicio conforme condi¢Bes a seguir:

Se Alvos: CG, = VL *Viggeor

Se Obstaculos: CG, = —=-

VLfator

Manter VL, se Sp02, = 95%
Vi =VL0e + —VL¢ * Vifators se Sp02; < 95%
Suspender Sessio, se Sp02, < 89%

Limiares da Velocidade:
VLiiyy = max(min(VLiey1, Vimax), Vimin) | Vigin = 1€ Vigay =3

Para
Pausa o exergame e exibe mensagem de seguranca.
Velocidade ajustada VL;,,
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Os requisitos descritos nos cenérios de atributos de qualidade a seguir

garantem a efetividade e adequacao ao dominio da reabilitacé&o.

AQ.01 CENARIO DE DISPONIBILIDADE

Definicao O “I Blue It”, baseado na “Arquitetura 123-SGR”, deve garantir acesso continuo e operacional

no exergame de reabilita¢&o.

Justificativa A terapia € vital para a recuperacdo dos pacientes. Interrup¢cdes no sistema podem

prejudicar o progresso.

Critérios de 1. Uptime: Meta de no minimo 95,0% de tempo de operagao.
sucesso 2. Recuperacédo Rapida: recuperacdo do sistema em minutos.

3. Notifica¢des: usuarios sdo alertados sobre possiveis interrupcdes.

4. Redundancia: Dispositivos (como por exemplo Pitaco), e do banco de dados.
Estratégia 1. Monitoramento continuo da disponibilidade.

2. Uso da arquitetura “123-SGR” para resiliéncia e adaptabilidade.

3. Estabelecimento de protocolos claros de manutengéo.
AQ.02 CENARIO DE PRECISAO
Defini¢cdo O “I Blue It” deve processar as entradas de dados do usuario com precisao.
Justificativa Processamento efetivo para a satisfagao do usuario.
Critérios de 1. Processamento de Entrada: sistema interpreta entradas dos dispositivos com preciséo.
Sucesso 2. Métricas: precisdo do sistema.

3. Alinhamento: precisdo do sistema alinha-se com as expectativas do usuério.
Estratégia 1. Enfase na precisdo do algoritmo.

2. Ajuste baseado em feedback.
AQ.03 CENARIO DE ADAPTAQAO E FLEXIBILIDADE
Definicao O “I Blue It” deve adaptar-se a diversas modalidades de interacao.
Justificativa A adaptacéo potencializa a reabilitacéo.
Critérios de 1. Adaptabilidade Modal: o sistema transita entre modalidades de dispositivos.
sucesso 2. Experiéncia do Usudrio: interacdes sem interrupgoes.

3. Integrac@o de Sinais: modalidades s&o integradas para dados abrangentes.
Estratégia 1. Reconhecimento e adaptacéo a diferentes dispositivos.

2. Otimizagdo da experiéncia do usuério em diferentes dispositivos.
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AQ.04 CENARIO DE INTEROPERABILIADE

Definigao O “I Blue It” deve monitorar os dados fisiol6égicos de forma precisa.

Justificativa Monitoramento preciso, como da frequéncia respiratdria e saturagdo sanguinea é para a
seguranca do paciente.

Critérios de 1. Preciséo dos Dados: Leituras das medidas fisiologicas realizadas com precisdo.

Sucesso 2. Monitoramento em Tempo Real: caracteristicas do jogo adaptam-se de acordo com dados
fisiologicos.
3. Confiabilidade: aquisi¢do e processamento de dados séo consistentes.
4. Segurancga do Paciente: bem-estar do paciente €é priorizado.

Estratégia 1. Validacéo dos dados para preciséo.

2. Monitoramento e ajuste baseados na seguranca.

A incorporacado de cenarios de atributos de qualidade garante a aplicabilidade

do | Blue It em ambientes reais de reabilitacdo. Estes cendrios validam a natureza

centrada no paciente.
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APENDICE E - IMPLEMENTACAO DO FLOW PSICOFISIOLOGICO

1. IMPLEMENTACAO

A implementacdo do conceito Flow Psicofisiolégico em Jogos Digitais é
apresentada conforme o projeto definido no capitulo 4. Isso inclui a criagdo do médulo
preditivo de Setup do Exergame, responsavel por personalizar os parametros iniciais
do jogo, a criacdo do modulo Agente DeepDDA, que ajusta dinamicamente a
dificuldade do jogo para manter o paciente em um estado de flow, e do médulo de
Monitoramento de Biosinais, que garante a seguranca do paciente durante a sesséo

de jogo, ajustando parametros ou pausando o jogo conforme necessario.

1.1.MODULO PREDITIVO DE SETUP DO EXERGAME

O mddulo preditivo de setup do exergame auxilia os terapeutas na criacao de
um exercicio inicial. Este modulo usa os dados demograficos do paciente, os dados
das sessdes de fisioterapia de historicos de perfil de pacientes anteriores, bem como
o perfil individual de cada paciente. A combinacéo de dados e analise preditiva facilita
o inicio do tratamento e garante que o paciente esteja engajado de maneira apropriada
desde o inicio. Apés a IA recomendar o setup do exergame, o terapeuta pode realizar
ajustes, se necessario, para confirmar o plano de treinamento e aplicar as

configuracbes ao exergame.

1.1.1. Algoritmo Preditivo e de Recomendagéo

Para predizer e recomendar um setup de jogo, € utilizado o algoritmo KNN (K-
Nearest Neighbors) (Luger, 2013). O KNN é uma técnica de aprendizado de maquina
que faz predicdes com base na proximidade com outros dados no espaco de
caracteristicas. No contexto deste modulo preditivo, o0 KNN é utilizado para identificar
pacientes anteriores cujos perfis sdo semelhantes aos do novo paciente. Analisando
a similaridade com KNN, identifica-se os k vizinhos mais préximos (pacientes em
tratamento com perfis mais proximos do novo paciente) com base em métricas de

distancia, que medem a proximidade entre os pontos de dados no espaco de
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caracteristicas e fazem a previsdo com base nesses vizinhos. A partir dessa analise,
€ possivel recomendar um setup inicial personalizado para o0 novo paciente.

A |A foi parametrizada para realizar uma busca dos 5 pacientes mais préximos
do novo paciente. A implementagdo do KNN (Algoritmo 1) no médulo preditivo de
setup do exergame segue as seguintes etapas: Transformacdo dos Dados; Calculo
da similaridade; ldentificagdo dos k-vizinhos mais préximos; recomendacdo dos

parametros.

Algoritmo 1: KNN, Predic¢do de recomendagdo do setup do exergame.

1: distincias « lista vazia
2 para cada linha em treinamento faga
3 valorLinhaTeste < obterValoresLista(linhaTeste)
4 valorLinhaTreinamento « obterValoresLista(linha)
5: dist « distanciaEuclidiana(valorLinhaTeste, valorLinhaTreinamento)
6 adicionar (linha, dist) em distancias
7 fim para
8: ordenar distancias por valor
9: vizinhos « lista vazia
10: parai =1 até numVizinhos faga
11: adicionar distancias[i][0] em vizinhos
12: fim para
13: retornar vizinhos

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Na linha 3 e 4 do algoritmo, sdo definidos a lista teste e treino que consiste nas
listas de caracteristicas da base de dados utilizadas pelo KNN. Na linha 6 ocorre o
calculo da distancia entre as caracteristicas analisadas para determinar quais sao os
k-vizinhos mais proximo as caracteristicas do paciente.

Essa abordagem garante que o0s parametros iniciais recomendados sejam
baseados em dados concretos e no desempenho de pacientes com perfis similares.
Isso facilita o inicio do tratamento e garante que 0 paciente esteja engajado de
maneira apropriada desde o inicio. A combinacdo de dados historicos e andlise
preditiva permite que o tratamento evolua de maneira dindmica, adaptando-se
continuamente ao progresso do paciente e proporcionando uma experiéncia de
reabilitacdo mais eficiente.

As fichas exibidas na Figura 27 sdo recomendac¢fes dos parametros do jogo
com base nos perfis dos pacientes similares. O terapeuta pode copiar um dos perfis
ou aceitar a média ponderada dos 5 perfis similares ou, se preferir, ajustar o plano de

treinamento manualmente.
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Figura 27 - Recomendacdes de perfis de pacientes

Fase
Fase L-A-
Numero de N
Fase _
Nimero de N
Degrau de Aju
Fase el v
Numero de N
Degrau de Aji
e Fase 1 Nivel 1
Limiar de Fall
Nimero de |
Degrau de Aji
Limiar de Fal
Numero de Niveis 6 Velocidade 1.00

Limiar de Suc
Degraude A

Limiar de Fall

Limiar de Suc
Degrau de Ajuste de Alvos 0.10 Limiar de Sucesso em Alvos 6

Limiar de Fa

Limiar de Suc

Limiar de Falhas em Alvos 3 Degrau de Ajuste de Obstaculo 0

Limiar de Su

Limiar de Sucesso em Obstéculos 6 Limar de Falhas em Obsticulos 3

COPIAR PERFIL

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O resultado da predicado e recomendacao da IA é apresentada na Figura 28,
que contém a interface de configuracao dos pardmetros de setup do exergame | Blue
It, permitindo que o terapeuta personalize as sessdes de fisioterapia respiratéria. Cada
parametro exibido na interface tem um propdsito especifico, descrito conforme a
tabelas de parametros (Tabela 25, Tabela 26 e Tabela 27).

e Fase (FA): determina o tipo de exercicio apresentado durante a sessao
do exergame, identificada pelos nimeros, onde FA = 1 corresponde a um
exercicio apenas com alvos, FA = 2 apenas obstaculos, e FA =3 com
alvos e obstaculos.

e Nivel (NI): determina o nivel de dificuldade dentro de uma fase (Figura
14), cada nivel € composto por 10 objetos, sendo 5 para inspiracdo e 5
para expiracdo. Valor tipico para primeira sesséo: 1.

e Numero de Niveis (NR): determina o niumero de repeticdes (séries)

desejado para um determinado exercicio, refletindo na duracdo e
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intensidade do desafio, corresponde a variavel Niamero de Repeticdes
(NR) da sessédo. Range tipico: 3 a 6.

e Velocidade (VL): determina a velocidade do fluxo de objetos no
exercicio. Range tipico: 1 a 3.

e Degrau de Ajuste de Alvos (y): € um parametro que ajusta a altura dos
alvos, representando uma escala de ajuste de dificuldade correspondente
a um treino de forca, e define a carga (CG) com base na relacdo da altura
do objeto. Range tipico: 0.0 a 1.0.

e Limiar de Sucesso em Alvos (SA): define o limiar minimo de
desempenho em interacGes corretas consecutivas com objetos durante
cada sessdo para que seja considerado um sucesso no exergame e
permita a progresséo da carga. Range tipico: 0 a 5.

e Limiar de Falhas em Alvos (FAy): define o limiar maximo de falhas em
interacBes consecutivas com objetos para que seja considerado uma
falha, resultando em regresséo da carga. Range tipico: 0 a 3.

e Degrau de Ajuste de Obstaculos (8): € um parametro que ajusta o
tamanho dos obstaculos, também representando uma escala de ajuste de
dificuldade correspondente a um treino de for¢a. Range tipico: 0.0 a 1.0.

e Limiar de Sucesso em Obstaculos (SO.): define o limiar minimo de
desempenho em interacfes corretas consecutivas com obstaculos,
permitindo a progresséao da carga. Por fim, Range tipico: 0 a 5.

e Limiar de Falhas em Obstaculos (FO.): define o limiar maximo de falhas
em interacdes consecutivas com obstaculos para que seja considerada

uma falha, resultando em uma regresséo da carga. Range tipico: 0 a 3.

A Figura 28, exibe um exemplo de valores que resulta em uma sessao com 60
objetos. Esses parametros séo configurados antes do inicio do exergame para definir
o nivel de dificuldade do plano de treinamento da sessédo ou modificar a sessao caso
ocorram situacdes adversas. A interface de configuracdo, como mostrada na figura,
permite que o terapeuta insira os valores desejados para cada parametro e salve as
configuracbes, garantindo que o setup inicial seja adequado as necessidades

especificas do paciente e ajustado conforme o progresso durante a reabilitacao.
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Figura 28 - Parametros de Setup do Exergame

Nimero de Niveis (10 objetos por nivel) * Velocidade *

6 1,00

Degrau de Ajuste de Alvos * Limiar de Sucesso em Alvos *
0,10 6

Limiar de Falhas em Alvos * Degrau de Ajuste de Obstaculos *
3 0

Limiar de Sucesso em Obstaculos * Limar de Falhas em Obstéculos *
6 3

SALVAR

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

1.2.MODULO AGENTE DEEPDDA

A integracado das tecnologias de aprendizado por reforco e a implementacéo do
mecanismo do agente DeepDDA no JSA | Blue It foi realizada através de um processo
em que os algoritmos de aprendizado por reforco foram gradualmente adaptados e
integrados ao jogo. O uso da Unity e do pacote ML-Agents contribuiu para essa
intergracdo, permitindo que a légica de aprendizado por reforco e as mecanicas de
jogo interagissem gradualmente com o avanc¢o de cada etapa da implementacéao.

No contexto do | Blue It, 0 ML-Agents atua como um sistema cognitivo que
aprende com cada interagdo do jogador. Essa aprendizagem é continuamente
aplicada para ajustar a dificuldade do jogo, assegurando que os desafios propostos
estejam sempre alinhados com a habilidade e a condicdo do jogador. A integracdo do
aprendizado por reforco com o jogo também envolve o processamento de dados
coletados pelos dispositivos, que sdo essenciais para avaliar a resposta fisiol6gica do
jogador e adequar os estimulos de acordo com esses dados.

Este sistema de aprendizado por refor¢o € implementado de maneira a garantir
que a experiéncia de jogo seja personalizada e evolua conforme o progresso do

paciente. A capacidade do DeepDDA de adaptar os desafios do jogo com base nas
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observacdes continuas contribui para que o JSA | Blue It ganhe novas funcionalidades

gue melhore a experiéncia do paciente e do terapeuta.

1.2.1. Integragdo por Eventos de Gameplay

A Integracdo do DeepDDA com o | Blue It abrange desde o carregamento da
cena inicial até a finalizagdo de uma sessao de fisioterapia com exergame. A estrutura
a seguir visa facilitar tal integracdo, assegurando que cada componente exerca um
papel definido no fluxo do jogo.

Com o carregamento da cena principal, inicia-se a configuracdo do ambiente
do jogo. Embora ndo necessaria a integracao direta com DeepDDA nessa etapa, ela
estabelece o estado inicial do jogo, podendo influenciar a interagao inicial do jogador
com o sistema. Neste caso, ajustam-se os parametros do jogo (modulo de setup
apresentado na secdo anterior) com base na capacidade respiratoria do jogador. O
DeepDDA tem o papel de analisar esses dados para configurar a dificuldade inicial,
assegurando que o jogo comesse em um nivel dificuldade apropriado.

Os dados de medicdo e desempenho histérico sdo fundamentais para
personalizar a experiéncia de jogo, definindo uma dificuldade inicial adequada para as
fases subsequentes. Durante as fases, a dificuldade € ajustada dinamicamente com
base em métricas como, DJ, NR, CG entre outras (Tabela 25, Tabela 26 e Tabela 27).

A implementacdo de eventos no JSA | Blue It é fundamental para ativar
respostas especificas diante de condicbes pré-definidas durante o jogo. Esses
eventos facilitam a comunicacéo entre o agente DeepDDA e os diversos componentes
do jogo, sustentando uma arquitetura modular e responsiva. A seguir, estdo expostos
0S eventos incorporados ao modulo do DeepDDA, cada um projetado para otimizar a
interacdo e resposta do jogo as a¢gfes do usuario.

e OnStageStart: Representa o inicio de uma fase ou nivel do jogo. Esse
evento pode ser utilizado pelo DeepDDA para ajustar o nivel de dificuldade
no inicio das sessfes usando as recomendacdes de parametros da IA de
setup do exergame ou que foi definido pelo terapeuta manualmente.

e OnObjectHit: Este evento ocorre quando o jogador colide com um objeto.
Ele é importante para que o DeepDDA observe a interagdo fisica entre

objetos e o jogador.
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OnDifficultyAdjustmentObjectSucceeded: Acionado quando o jogador
completa com sucesso um desafio. Esse evento ajuda o DeepDDA a
adaptar a dificuldade do jogo com base nas conquistas do jogador.
OnDifficultyAdjustmentTargetMiss: Disparado quando um alvo ndo €
atingido pelo jogador. Este evento é utilizado pelo DeepDDA para ajustar
dinamicamente a dificuldade do jogo, conforme os requisitos estabelecidos.
OnDifficultyAdjustmentObstacleHit: Similar ao evento anterior, ocorre
quando o jogador colide com um obstaculo. Esse evento permite que o
DeepDDA ajuste a dificuldade com base na frequéncia de colisdes do
jogador com obstaculos.

OnDifficultyAdjustmentSpeed: Utilizado pelo DeepDDA para ajustar
dinamicamente a velocidade do jogo, conforme os requisitos estabelecidos
e o desempenho do jogador.

OnTargetHitThreshold: Evento recebido quando o limiar minimo de
desempenho em interacdes consecutivas com alvos é alcancado de modo
gque permite a progressao.

OnTargetMissThreshold: Evento recebido quando o limiar minimo de falhas
em interaces consecutivas com alvos ocorre de modo que resulte em uma
regressao.

OnUpdatedPerformanceTarget. Evento acionado quando o limiar para
diminuir ou aumentar o nivel de dificuldade em coletar alvos é invocado.
OnObstacletMissThreshold: Evento recebido quando o limiar minimo de
desempenho em interac6es consecutivas com obstaculo € alcancado de
modo que permite a progressao.

OnObstacleHitThreshold: Evento recebido quando o limiar minimo de
falhas em interacdes consecutivas com obstaculo ocorre de modo que
resulte em uma regresséo.

OnUpdatedPerformanceObstacle: Evento acionado quando o limiar para
diminuir ou aumentar o nivel de dificuldade em desviar de obstaculos é
invocado.

OnUpdatedPerformancelLevel: Evento acionado para indicar 0 sucesso em

um nivel.
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e OnStageEnd: Representa o término de uma fase ou nivel do jogo, acionado
pela concluséo ou falha. Esse evento pode iniciar a transi¢cao para telas de
pontuacao, avaliacdo da Escala de Borg, reinicio ou encerramento do jogo,

sendo utilizado pelo DeepDDA para ajustar a carga entre sessoes.

Os eventos implementados no JSA | Blue It permitem que o sistema DeepDDA
responda as agbes do jogador, influenciando diretamente os mecanismos de
dificuldade e engajamento. Gerenciar o desempenho do jogador e disparar eventos
guando certos limiares sao atingidos. O sistema DeepDDA utiliza esses eventos para
ajustar continuamente os parametros do jogo, garantindo que os desafios
permanecam adequados as habilidades do jogador. Os eventos de gameplay sao
entregues ao modulo DeepDDA para realizar as observacdes, para que 0 agente tome
decisbes baseadas nas observacdes. Dependendo da decisdo, 0 agente entdo
executa os ajustes de dificuldade, que podem incluir chamadas de métodos para

realizar as modificacdes de parametros do jogo.

1.2.2. Algoritmos DeepDDA

O algoritmo do agente DeepDDA gerencia a logica de aprendizado por reforco
e tomada de decisao. Para isto, requer uma comunicagéo constante entre o0 jogo e 0s
modelos de aprendizado por refor¢o. Para alcancar essa integracdo, os scripts do
gameplay do | Blue It foram estendidos para incluir canais de comunicacéo dedicados,
responsaveis pelo envio de informacdes do jogo para 0 médulo de aprendizado e pela
recepcao de comandos de ajuste de dificuldade.

A implementacdo comecou com a definicdo das métricas de desempenho do
jogador. Essas métricas foram selecionadas para serem representativas dos objetivos
terapéuticos e do engajamento do jogador. Utilizando o framework do Unity, foram
criados eventos especificos para monitorar essas meétricas em tempo real e ajustar a
dificuldade de acordo com os dados coletados. O sistema de DDA foi programado
para interpretar essas métricas dentro de um modelo matematico, que inclui
algoritmos para ponderar as mudancas de desempenho ao longo do tempo e
determinar se as adaptacoes na dificuldade s&o necessarias.

O agente DeepDDA coleta uma variedade de observacgtes que sao relevantes
para atender os RF descritos na se¢do 5.4. Isso inclui métricas de desempenho do
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jogador, dados de entrada do dispositivo de controle, feedback do jogador, e outros
indicadores-chave. Utilizando as observacdes coletadas, o agente decide sobre as
acOes que abordam os RF. Para cada agéo tomada, uma recompensa correspondente
é atribuida com base no impacto da ac&o no progresso e no desempenho do jogador.
Isso incentiva 0 agente a aprender comportamentos que melhoram o engajamento e
a eficacia do treinamento.

O Algoritmos 2, 3, 4 e 5 a seguir descrevem a funcéo do agente DeepDDA, que
€ uma especializacdo da classe Agent da API ML-Agents do Unity no contexto de
aprendizado por reforco para jogos. O papel deste agente € observar o desempenho
do jogador e ajustar os parametros do jogo (como, velocidade e carga). O Algoritmo
2, OnEpisodeBegin, € chamado no inicio de cada episédio do agente referentes a
cada um dos objetivos de progressdo e as falhas que levam a regressao. Ele é
responsavel por reiniciar variaveis e estados do agente para configuracdes iniciais,

como contadores e incrementos relacionados a altura e ao tamanho.

Algoritmo 2: OnEpisodeBegin()

1: Inicio

2: Resetar o estado g1

3: Resetar o estado g2

4: Resetar o estado g3

5: Resetar o estado de falhas alvos e obstaculos
6: Resetar o estado de falhas em sessées

7: Fim

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O Algoritmo 3, CollectObservations, € chamado a cada passo do loop de
execucado do agente para observar e coletar dados do ambiente durante o jogo. A
cada passo, ele coleta dados sobre o estado atual do jogo, como os fluxos da
respiragéo, a pontuacao do jogador, a taxa de sucesso ou falha em atingir os objetivos
como coletar objetos ou desviar de objetos, entre outras variaveis relevantes. Esses
dados sdo fundamentais para a tomada de decisdes do agente.

O Algoritmo 4, OnActionReceived, é chamado a cada passo quando uma acao
€ recebida pelo agente. Dentro deste método, o agente determina o desempenho atual
do paciente, identifica o estado atual do jogo e processa as acdes que deve tomar.
Uma estrutura de controle switch é usada pelo actionBuffers para ajustar o nivel de
dificuldade do jogo com base no desempenho do jogador. O actionBuffers dispara a

decisdo da politica que foi treinada por aprendizado por refor¢co profundo. Existem
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casos para manter o nivel de dificuldade, diminuir o nivel de dificuldade ou aumentar

a dificuldade.

Algoritmo 3: CollectObservations(Sensor)
1: Inicio
2: Sensor Observa VL

Sensor Observa FA, FO, SA e SO

Sensor Observa D] e AD]

Sensor Observa £R

Sensor Observa Sp02

Sensor Observa FL; e FL,,

Fim

NN Rw

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

O algoritmo 4 exibe o padrdao de ajuste de dificuldade aplicado para os
elementos do actionBuffers: speedAction, objectsAction, sessionAction. O método
GetCurrentPerformance € uma funcédo auxiliar dentro da classe que determina o
desempenho atual do jogador e o estado atual do jogo com base em critérios definidos
na secao 5.6. Além dos métodos descritos, a classe pode conter métodos adicionais
relacionados a eventos especificos do jogo.

Algoritmo 4: OnActionReceived(actionBuffers)
1: Inicio

2: speedAction = vectorAction[0]
3: objetctsAction = vectorAction[1]
4: sessionAction = vectorAction[2]
5: Escolha speedAction
6: Caso 0:
7: manter nivel de dificuldade
8: Riy1—=0.1/NR
9: Fim do Episédio
10: Caso 1:
11: diminuir nivel de dificuldade
12: Se estado_atualf,y, == 1
13: Ry 1+=1.0
14: Sendo
15: Rip1—=2.0
16: Fim do Episddio
17: Caso 2:
18: aumentar nivel de dificuldade
19: Se estado_atualyfyy, == 2
20: Ry +=1.0
21: Sendo
22: Riy1—=2.0
23: Fim do Episédio
24: Escolha objectsAction
25: Segue a mesma estratégia do algoritmo do objectsAction (linhas 5 a 23)
26: Escolha sessionAction
27: Segue a mesma estratégia do algoritmo do objectsAction (linhas 5 a 23)
28: Fim

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



214

O método GetCurrentFlowState que € chamado a cada passo de tempo dentro
do método OnActionReceived, é defino para obter o estado atual do desempenho do
jogador e do estado do jogo. O Algoritmo 5 apresenta a logica utilizada para avaliar o
estado atual do Flow, determinado com base no desempenho atual do paciente em
termos de variaveis do flow psicofisiolégico e aplicando a variacdo do desempenho.
Esse algoritmo, retorna 2’ se em fungdo D] for menor que ‘0.3’ indicando que a
dificuldade do jogo esta dificil (esfor¢co exigido alto versus capacidade do paciente
baixa), retorna ‘1’ se D] >= LDmin € AD] [—a, a] indicando que a dificuldade do jogo
esta na zona do flow, retorna ‘0’ se D] >= LDmm indicando que a dificuldade do jogo
facil (esforco exigido baixo versus capacidade do paciente alta) ver diagrama do Flow
Psicofisioldgico (

Figura 9).

Algoritmo 5: estado_atual_flow()

1: wy =w, =0.5;
2: FP(t) = equagio 4.6

3: FF(t) = equagio 4.7

4: DJ(t) = wy - FP(t) + w, - FF(t);

5: AD] =DJy — DJi-1;

6: Se DJ < 0.3 entdo

7: Retorne 2;

8: Sendo Se D] >= LDuminE AD] [—a, @] entdo
9: Retorne 1;

10: Sendo Se D] >= LDmaxE AD] > 0.1 entdo
11: Retorne 0;

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Para a acdo definida pelo actionBuffers[speedAction], utilizam-se as
especificacdes do modelo matematico do RF-02.02, onde se deve relacionar o esforgo
em um treino de resisténcia a velocidade do exergame VL, considerando que o
desempenho do jogador DJj j& esta definido pela equacdo (7.5) e velocidade deve
permanecer dentro do intervalo seguro com a inclusao de uma fator de ajuste VLo,
conforme A; determinada pelo DeepDDA.

Para as acgOes definidas pelos actionBuffers[objectsAction, sessionAction],
utilizam-se as especificagcdes do modelo matematico dos RF-02.01, RF-02.03 e RF-
02.04, onde se deve relacionar a carga CG, a posicao do objeto PO e ao tamanho do
objeto TO, considerando que o desempenho do jogador Djja esta definido pela

equacao (7.5) e que as variaveis PO e TO ja foram normalizadas em termos de CG. A



215

carga CG,; deve permanecer dentro do intervalo seguro CG,p;n, € CGpax, COM aincluséo
de um fator de ajuste § conforme A, determinada pelo DeepDDA.

Foi implementada a classe DeepDDAManager, que estende a funcionalidade
do DeepDDAAgent e adiciona eventos e métodos especificos para DDA. Esta classe
€ responsavel por gerenciar os parametros que ajustam os niveis de dificuldade do
jogo e responde aos eventos de desempenho do paciente disparados pelas classes
de gameplay ou pelo proprio agente, garantindo que os niveis de dificuldade sejam
adequados as necessidades terapéuticas.

DeepDDAManager define os seguintes métodos para executar as acdes de
manter o nivel de dificuldade, diminuir o nivel de dificuldade ou aumentar o nivel de
dificuldade, que sdo chamados no Algoritmo 4 com base no desempenho do paciente
em um estado S; e nos objetivos {gl, g2, g3} determinados pelo terapeuta no plano
de treinamento do paciente:

e SpeedAdjustment: Este método ajusta a velocidade dos objetos. Ele

aumenta ou diminui a velocidade dentro de limites predefinidos.

¢ AdjustObjects: Este método ajusta a posi¢cao e o tamanho dos objetos com

base no tipo de objeto e no limiar de falhas ou sucesso. Ele distingue entre
alvos e obstaculos, ajustando os incrementos de altura e tamanho de
acordo com o desempenho do paciente.

e LevelSucceeded: Este método é chamado quando um nivel € completado

com sucesso, incrementando os parametros de desempenho.

e SessionSucceeded: Este método é chamado quando uma sessdo é

completada com sucesso, incrementando os parametros de desempenho.

e AdjustBorgScaleLoad: Este método ajusta a carga com base na Escala de

Borg, aumentando ou diminuindo a dificuldade com base na percepc¢ao de

esforco do paciente.

O agente DeepDDA observa o desempenho do jogador para realizar ajustes de
dificuldade do jogo. A andlise de desempenho no término de cada fase ajusta a
dificuldade das sessdes futuras. O DeepDDA decide sobre ajustes necessarios,
promovendo o estado de Flow e evitando frustra¢cées no jogador. A Figura 29 exibe a
configuracéo dos parametros de comportamento do agente DeepDDAAgent do script

BehaviorParameters.
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Figura 29 - Parametros de Comportamento do Agente DeepDDA

Behavior Parameters

DeepDDAAgent

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A seguir, apresenta-se 0s principais parametros e suas funcdes no contexto do

ajuste dindmico de dificuldade para a reabilitacé@o respiratoria.

Vector Observation (Space Size: 16): Esta configuracdo determina o
tamanho do espaco de observacao vetorial. Neste caso, 0 agente observa
dezesseis variaveis, que podem incluir métricas fisioldgicas do paciente,
como fluxo respiratério, saturacdo sanguinea, além de métricas psiquicas
com parametros do ambiente do JSA | Blue It.

Stacked Vectors (1): Define o numero de vetores de observacao
empilhados. Com um valor de 1, o agente trabalha com um Unico vetor de
observacao por deciséo.

Actions: As acdes do agente sao divididas em ramos discretos, com quatro
ramos especificados. Cada ramo pode representar uma acao distinta que
0 agente pode tomar, como ajustar a carga ou a velocidade dos exercicios.
Branch 0, 1 e 2 Size (3): Estes ramos séo configurados para trés possiveis
acOes (manter, diminuir ou aumentar), respectivamente, a carga durante a
sessdao, a velocidade do exercicio, a carga da proxima sesséo e a carga da
préxima sessao por meio da Escala de Borg.

Model: E o modelo de aprendizado por reforco que foi gerado pelo ML-

Agents com base nas implementac¢des do projeto do DeepDDA.
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¢ Inference Device (Default): O dispositivo de inferéncia padrao sera utilizado
para realizar calculos e tomar decisGes. Pode ser configurado para usar
CPU ou GPU, dependendo dos recursos disponiveis e da complexidade do
modelo.

e Deterministic Inference: Quando habilitada, esta opcdo garante que o
comportamento do agente seja deterministico, ou seja, as mesmas
observacdes sempre resultardo nas mesmas acdes, util para testes e
validacoes.

e Behavior Type (Default): Define o tipo de comportamento do agente. O tipo
padrdo é utilizado aqui, mas pode ser configurado para comportamento

especifico conforme necessério.

1.2.3. Algoritmo de Monitoramento

O monitoramento da Saturagao do Oxigénio (SpO2) garantie a seguranca dos
pacientes durante o uso do exergame | Blue It. A SpO2 é monitorada continuamente
para ajustar o nivel de dificuldade do jogo conforme a condicao fisiolégica do paciente,
evitando riscos a saude. A implementacéao (Algoritmo 6) utiliza um sensor de oximetria
de pulso que captura dados em tempo real. A resposta ao estimulo € ajustada
dinamicamente: se a SpO2 cair abaixo de 95%, a velocidade do jogo é reduzida (linha
4 do Algoritmo 6); se cair abaixo de 89% (linha 9 do Algoritmo 6), o jogo € interrompido
para evitar desconforto ou danos ao paciente. A integracdo dos dados de SpO2 no
modelo matematico é realizada através de algoritmos que calculam recompensas ou

penalidades baseadas nos niveis de oxigénio.

Algoritmo 6: Monitor e Feedback

1: para cada quadro do jogo faga
2: se oximetro conectado entdo
3: Monitor(Sp02)
4: se (Regularmin <= Sp02 <= Normalmin) entdo
5: se countSPORegular >= limiteRegular entdo
6: Executa PainelAviso() e PauseJogo()
7: Adicione recompensa R;,;—= 0.5
8: Reduz Velocidade dos Objetos VL1 = VL * Viggror
9: sendo se Sp02 < Regularmin entdo
10: Executa PainelAviso() e Interrompejogo()
11: Adicione recompensa R;,;—= 1.0
12: sendo
13: Adicione recompensa R;,,+= 0.5
14: atualize Sp02

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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A implementacéo do codigo de monitoramento da SpO2 no projeto | Blue It &
executada continuamente, garantindo uma resposta rapida e precisa a quaisquer
alteracOes na condicdo do paciente, ao atingir um limite regular predefinido, o jogo
exibe um painel de aviso e pausa, aplicando uma recompensa negativa e reduzindo a
velocidade dos objetos. Se a SpO2 cair abaixo do minimo regular, um segundo painel

de aviso é exibido, aplicando uma penalidade maior e interrompendo o jogo.

A Escala de Borg (EB) de Percepcao de Esforco (Figura 30) é uma ferramenta
fundamental utilizada para medir a intensidade do esforco percebido pelo paciente
durante os exercicios no exergame. A escala varia de 0 a 10, onde O representa
"Nenhum esfor¢co" e 10 "Muito intenso". Esta escala é especialmente (til para ajustar
o nivel de dificuldade dos exercicios de forma dinamica, baseada no feedback direto
do paciente. ApOs cada sessao, o paciente avalia o seu esforco utilizando a Escala de
Borg, e essa informacao é registrada no banco de dados junto ao historico da sesséao.
A sequir, a definicdo de cada escala (Jensen; Karoly; Braver, 1986):

1) Nenhum: Sem esforgo. Posso manter durante horas.

2) Muito leve: Esforgo demasiadamente facil manter.

3) Leve: Esforco facil de manter.

4) Leve-moderado: Esforco minimo.

5) Moderado: Esforco moderado e sem perder o félego.

6) Moderado-forte: Sinto um cansago moderado.

7) Forte: Sinto um esfor¢co desafiador.

8) Muito Forte: Esforgo no limite do desconfortavel.

9) Intenso: Sinto um esforgo dificil de manter.

10) Muito intenso: Sinto cansaco grande.

Figura 30 - Escala de Borg

ESCALA DE BORG DE PERCEPCAD DE ESFORCOD

Selecionar um grau de intensidade do esforgo.

8 9 10

Intenso

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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O grau de intensidade do esforco definido pelo paciente pela EB é armazenado
no perfil do paciente e a AEB, que € a diferenca entre as avaliacbes EB de duas
sessOes consecutivas, € utilizado pelo agente DeepDDA para ajustar o nivel de
dificuldade dos exercicios. Se a AEB indicar um aumento significativo no esforco
percebido, o agente pode optar por reduzir a dificuldade na proxima sessao,
garantindo que o paciente ndo se sinta sobrecarregado. Inversamente, se o esfor¢o
percebido for baixo, o agente pode aumentar a dificuldade para garantir que o paciente
esteja desafiado de forma adequada. Este feedback continuo e adaptativo ajuda a

manter o paciente engajado e seguro durante o tratamento.
1.2.4. Treinamento do Agente DeepDDA

O treinamento do modelo DeepDDA foi executado com o toolkit do ML-Agents,
que realiza a implementacao de algoritmos de aprendizado por reforco em ambientes
de jogos no Unity. O Algoritmo 7 exibe os parametros utilizado no aprendizado por
reforco. A linha 3 exibe a escolha do algoritmo treinador PPO (Proximal Policy
Optimization), que foi escolhido devido a sua eficacia em lidar com grandes espacos
de estados e acOes, garantindo estabilidade e desempenho eficiente durante o

treinamento.

Algoritmo 7: hiperparametros de treinamento

1: behaviors:

2: DeepDDAAgent:

3 trainer_type: ppo

4:  hyperparameters:
5: batch_size: 2048
6: buffer_size: 20480
7.
8

learning_rate: 1.0e-4
: beta: 5.0e-3
9: epsilon: 0.2
10: lambd: 0.95

11: num_epoch: 5

12: learning_rate_schedule: linear
13: beta_schedule: constant
14: epsilon_schedule: linear
15:  network settings:

16: normalize: true

17: hidden_units: 256

18: num_layers: 2

19: reward_signals:

20: extrinsic:

21: gamma: 0.99

22: strength: 1.0

23:  max_steps: 5e5

24:  time_horizon: 256

25:  summary_freq: 10000

26:  keep_checkpoints: 5

27:  checkpoint_interval: 100000

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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O ML-Agents utiliza um arquivo “trainer_config.yaml” que controla os
hiperparametros usados pelo algoritmo de treinamento PPO (Tabela 29), que séo
definidos antes do inicio do treinamento e determinam o comportamento de
aprendizado.

A Tabela 29 apresenta as descricbes dos hiperparametros utilizados pelo
cérebro da IA de DDA.

Tabela 29 - Hiperparametros de Treinamento com PPO

Parametro Valor Descricao

trainer_type PPO Especifica qual tipo de algoritmo de treinamento sera utilizado.

NUmero de experiéncias a serem coletadas antes de gerar e exibir estatisticas de treinamento. Define

summary_freq 10000 a granularidade dos graficos no TensorBoard, controlando a frequéncia de atualizacéo das métricas.
Define o nimero de etapas de experiéncia a serem coletadas antes de transferi-las para o buffer. Se
) . atingido antes do epis6dio terminar, uma estimativa de valor prevé a recompensa total esperada.
time_horizon 256 : N - ¥ A . A R
- Horizontes longos tém menos viés, mas maior variancia; horizontes curtos tém mais viés, mas menor
variancia. Range tipico: 32 a 2048
Numero total de etapas (observagdes e agdes) a serem coletadas no ambiente antes de encerrar o
max_steps 5e5 B PR
treinamento. Range tipico: 5e5 a 1e7
keep_checkpoints 5 Numero méaximo de pontos de verificagéo (checkpoints) do modelo a serem mantidos.
checkpoint_interval 1e5 Intervalo de etapas entre a criagdo de pontos de verificacdo do modelo. Ajuda a preservar o estado

do treinamento em diferentes estagios para possivel recuperacéo e andlise.

Taxa de aprendizado inicial para atualiza¢éo via descida de gradiente. Define a magnitude de cada
learning_rate 1.0e-4 ajuste. Pode ser reduzida se o treinamento for instavel ou as recompensas ndo aumentarem
consistentemente. Range tipico: 1e-5 a 1e-3

Numero de experiéncias processadas em cada iteragao de descida de gradiente. Deve ser menor que
batch_size 2048 buffer_size. Para ac¢des continuas, valores maiores séo recomendados, entre 512 e 5120 para PPO.
Para acdes discretas, valores menores séo preferiveis, entre 32 e 512. Range tipico: 512 a 5120
Numero de experiéncias a serem coletadas antes de atualizar a politica. Deve ser varias vezes maior
gue o batch_size para garantir atualizacdes mais estaveis. Range tipico: 2048 a 409600

Define como a taxa de aprendizado deve mudar ao longo do tempo, reduzindo-a linearmente até
chegar a zero em max_steps para garantir uma convergéncia mais estavel.

Numero de neurdnios nas camadas ocultas da rede neural. Problemas simples podem usar menos
hidden_units 256 unidades, enquanto problemas complexos exigem mais para capturar interages intricadas entre
variaveis. Range tipico: 32 a 512

Numero de camadas ocultas na rede neural. Menos camadas sé@o adequadas para problemas simples,
num_layers 2 enguanto problemas mais complexos podem exigir mais camadas para capturar interacdes detalhadas
entre variaveis. Range tipico: 1 a 3

Forca da regularizacéo da entropia que controla a aleatoriedade da politica, incentivando a exploragéo
do espaco de acdo. Valores mais altos promovem mais exploracdo, enquanto valores mais baixos
reduzem a aleatoriedade. Deve ser ajustado para que a entropia diminua gradualmente a medida que
a recompensa aumenta, monitoravel no TensorBoard. Range tipico: le-4 a 1le-2

Define o limite aceitavel de divergéncia entre politicas antigas e novas durante a atualizagdo por
epslon 0.2 gradiente. Valores menores proporcionam atualizagdes mais estaveis, enquanto valores maiores
permitem mudancas rapidas, mas podem resultar em comportamento erratico. Range tipico: 0.1 a 0.3
O hiperparametro gamma determina o valor das recompensas futuras no célculo de politicas. Valores
Gamma 0.99 altos de gamma fazem com que as recompensas futuras sejam mais consideradas na decisdo das
acdes, enquanto valores baixos favorecem recompensas imediatas. Range tipico: 0.90 a 0.99

Define a influéncia do sinal de recompensa extrinseca durante o treinamento. Valores mais altos
Strength 1.0 aumentam o impacto das recompensas externas na atualizagdo da politica do agente, enquanto
valores mais baixos reduzem essa influéncia. Range tipico: 0.0a 1.0

Determina como o beta muda ao longo do tempo. Linear, decai beta linearmente, atingindo 0 em
max_steps, enquanto constant mantém a constante beta durante todo o treino. Se néo for definido
explicitamente, a programagdo beta padrdo sera definida como hyperparameters ->
learning_rate_schedule.

Define a variacédo do epsilon ao longo do tempo (para PPO). Linear reduz gradualmente o valor até
epsilon_schedule linear zero em max_steps. Constant mantém o valor fixo durante todo o treinamento. Se ndo especificado,
segue o learning_rate_schedule.

Regulariza a Estimativa de Vantagem Generalizada (GAE), equilibrando a confianga entre a estimativa
lambd 0.95 de valor atual e recompensas reais do ambiente. Valores menores confiam mais na estimativa atual,
enguanto valores maiores se baseiam nas recompensas recebidas. Range tipico: 0.9 a 0.95

Numero de passagens pelo buffer de experiéncia ao otimizar por descida de gradiente. Lotes maiores
num_epoch 5 permitem mais passagens, enquanto menos passagens proporcionam atualizagdes mais estaveis,
embora desacelerem o aprendizado. Range tipico: 3 a 10

Fonte: Unity Technologies (2024).

buffer_size 20480

learning_rate_schedule linear

beta 5.0e-3

beta_schedule constant
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O DeepDDA integra uma abordagem ator-critico (Schulman et al., 2017), onde
o ator é responsavel por decidir as acdes com base no estado atual do ambiente,
enquanto o critico estima o valor esperado das recompensas futuras. Esse arranjo
permite que o modelo ajuste a dificuldade dos exercicios de forma precisa,
promovendo um equilibrio ideal entre desafio e capacidade do paciente. Durante o
treinamento, 0 agente coleta dados sobre o desempenho do paciente e utiliza essas
informacdes para refinar continuamente sua politica, visando otimizar a experiéncia
de reabilitagao.

No algoritmo PPO para treinamento (Algoritmo 10), a ‘funcdo ator é
responsavel por selecionar as acdes que o agente deve tomar com base no estado
atual do ambiente. A ‘funcdo critico’ avalia a politica do ator, estimando o valor
esperado das recompensas futuras a partir de um determinado estado ou par estado-
acao. No algoritmo PPO, o estilo ator-critico € implementado da seguinte forma:

e Ator (Funcao de Politica m6): A politica é atualizada usando um objetivo
substituto com clipping para garantir que as atualizacbes ndo sejam muito
grandes.

e Critico (Funcéo de Valor V¢): A funcdo de valor € atualizada para fornecer
melhores estimativas das recompensas futuras, ajudando a calcular a

vantagem necessaria para a atualizacdo da politica.

Algoritmo 8: PPO, estilo Ator-Critico
1: paraiteragdo =1, 2, ... faga

2: paraator =1, 2, .., N faga

3: Execute a politica m8_old no ambiente por T passos de tempo

4: Calcule as estimativas de vantagem Ay, .., Ar

5: fim para

6: Otimize o surrogate L em relagdo a 6, com K épocas e tamanho de minibatch M < NT
7: 0_old < 06

8: fim para

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

No loop de lteragéo principal, o algoritmo PPO itera varias vezes, onde cada
iteracdo corresponde a uma atualizacao da politica do agente. No loop de ator, a cada
ator, a Politica atual (176014) € executada no ambiente por T passos de tempo, aqui esta
implicita a ANN de Politica (linha 3 do Algoritmo 8). Durante esses T passos de tempo,
o ator coleta dados sobre os estados, acdes e recompensas, e calcula as estimativas

de vantagem (A, ..., Ar), aqui esta implicita a ANN de Valor (linha 4 do Algoritmo 8).
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Apoés coletar os dados dos N atores, a funcdo objetivo "surrogate” (L) é
otimizada em relacdo aos parametros da politica (6) usando K épocas de gradiente
estocéstico em minibatches () de tamanho M, onde M € menor ou igual a NT (nGmero
total de amostras coletadas). Apos a otimizacdo, os parametros antigos da politica
(1m6010) S@0 atualizados com 0s novos parametros (6).

Quando o processo de treinamento € concluido, o modelo DeepDDA é salvo e

pode ser inserido no projeto do Unity para gerar a versao final do jogavel com DDA.

1.3. CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo, foram detalhadas as etapas de implementacdo de prova de
conceito do médulo DeepDDA no sistema JSA | Blue It. A implementacdo incluiu a
definicdo de modelos matematicos para o DDA advindos das especificacbes dos
requisitos que demonstraram como as variaveis de posicédo do objeto (PO), tamanho
do objeto (TO) e velocidade (VL) influenciam a carga. Os algoritmos desenvolvidos
foram fundamentados em aprendizado por refor¢o profundo, permitindo ajuste do nivel
de dificuldade dos exercicios.

A integracdo do modulo DeepDDA com o sistema JSA | Blue It foi realizada de
forma a garantir a interoperabilidade dos ajustes dinamicos de dificuldade. Foram
implementadas interfaces de comunicacdo entre os modulos, permitindo a
transferéncia de dados em tempo real e a aplicacdo dos ajustes necessarios com base
no desempenho do paciente. O proximo passo envolve a validacdo desses modelos

e a avaliacao.



