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Résumé

La modélisation de l’expérience de jeu présente un intérêt considérable pour la concep-
tion de jeux vidéo adaptatifs. Les jeux vidéo adaptatifs utilisent l’information émo-
tionnelle contenue dans les signaux physiologiques et les indices comportementaux
pour personnaliser l’expérience de jeu vidéo, et ce dans le but de générer une ex-
périence optimale de jeu. Afin de modéliser l’expérience de jeu, le présent projet de
recherche s’est penché sur la détection du plaisir d’un joueur à partir de signaux
physiologiques (électrocardiogramme, activité électrodermale, activité respiratoire
et électromyogramme) et d’indices comportementaux (expressions faciales, mouve-
ments de la tête et entrées d’un contrôleur Xbox). Dans ce travail, des modèles su-
pervisés (SVM, Forêt d’arbres décisionnels et kNN) ont été entrainés sur un jeu de
données construit à partir de la base de données FUNii, qui contient les données
physio-comportementales de 219 joueurs réparties sur 362 séances de jeu de la fran-
chise Assassin’s Creed. Une méthode pour la création de classes de plaisir à partir du
facteur-fun, un outil d’annotation continue du plaisir, à également été proposée. Le
meilleur modèle entrainé a permis de distinguer trois classes de plaisir avec un taux
de classement de 53, 5% sur un jeu de test, une amélioration de 12,5% par rapport au
meilleur résultat obtenu dans des travaux antérieurs.
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Abstract

Modeling the gaming experience is of considerable interest for designing adaptive
video games. Adaptive video games use the emotional information contained in
physiological signals and behavioral cues to personalize the video game experience,
in order to generate an optimal gaming experience. With the purpose of model-
ing the gaming experience, this research project has focused on the detection of a
player’s fun using physiological signals (electrocardiogram, electrodermal activity,
respiratory activity and electromyogram) and behavioral cues (facial expressions,
head movements and facial expressions and inputs from an Xbox controller). In
this work, supervised machine learning models (SVM, Random Forest and kNN)
were trained on a dataset built from the FUNii database, which contains the physio-
behavioral data of 219 players spread over 362 game sessions of the Assassin’s Creed
franchise. A method for creating fun classes from the fun factor, a tool for continu-
ous annotation of fun, has also been proposed. The best model trained allowed to
distinguish three classes of pleasure with an accuracy of 53, 5% on a test dataset, an
improvement of 12, 5% compared to the best result obtained in previous works.
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Introduction

Selon un rapport publié en 2018 par l’Association canadienne du logiciel de divertisse-
ment (ALD), l’industrie canadienne du jeu vidéo contribue annuellement 3.7 mil-
liards de dollars au PIB du Canada (Association canadienne du logiciel de divertis-
sement, 2018). Celle-ci emploie également 21 700 Canadiens à temps plein, qui sont
répartis à travers les 596 studios de jeux vidéo présentement en activité au Canada.
Les jeux vidéo sont aussi très présents dans la culture populaire. En effet, toujours se-
lon l’ALD, 61% des Canadiens se considèrent comme des joueurs, ce qui représente
environ 23 millions de personnes. Cette popularité des jeux vidéo est reflétée par
l’avènement des sports électroniques (« E-Sports ») et du « streaming » 1, qui prennent
place sur des plateformes comme Twitch.TV et YouTube (Kaytoue et collab., 2012). Les
jeux vidéo occupent donc une place importante dans la société actuelle, et ce autant
au niveau économique que culturel.

Picard (2000a,b) s’est intéressée à la place des émotions dans l’interaction entre hu-
main et ordinateur. Celle-ci a proposé qu’un ordinateur connaissant l’état émotion-
nel de son utilisateur pourraient également s’y adapter, ce qui rendrait l’interaction
plus organique et donc plus semblable à une interaction humaine. Transposant cette
idée à la sphère des jeux vidéo, il a été proposé que l’expérience de jeu pourrait être
améliorée par la création de « jeux émotionnellement intelligents » (JVEI), c’est-à-dire
des jeux qui peuvent s’adapter aux différents états émotionnels du joueur (Sykes et
Brown, 2003; Gilleade et Dix, 2004; Hudlicka, 2008a). À cet égard, il a été montré que
les signaux physiologiques et les indices comportementaux pouvaient être utilisés
pour détecter les états émotionnels d’un joueur en contexte de jeu vidéo (Mandryk
et Atkins, 2007; Drachen et collab., 2010; Chanel et collab., 2011). Les signaux phy-
siologiques englobent des mesures électriques de l’activité cardiaque, respiratoire,
électrodermale et musculaire, tandis que les indices comportementaux désignent,

1. Pratique durant laquelle un joueur diffuse en temps réel sa partie de jeu, la décrit et offre des
commentaires instructifs ou divertissants.
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entre autres, les expressions faciales et les mouvements de la tête.

S’inspirant de ce courant de recherche sur les JVEI, le projet FUNii –une collaboration
entre l’Université Laval (Philip Jackson, Sébastien Tremblay et Alexandre Campeau-
Lecours) et le studio de jeu vidéo d’Ubisoft Québec et Conseil de recherches en
sciences naturelles et en génie du Canada (CRSNG)– s’est intéressé à l’utilisation
du plaisir pour le développement de jeux vidéo adaptatifs. Les jeux adaptatifs, qui
englobent les JVEI, sont « capables de modifier de manière dynamique leur concep-
tion [(c.-à-d. leur « design »)] à la lumière de l’interaction continue entre le joueur et
le jeu » (Gilleade et Dix, 2004).

Le projet FUNii vise à créer un jeu vidéo adaptatif utilisant en temps réel les va-
riations de plaisir du joueur afin de personnaliser l’expérience de jeu. Un tel jeu
pourrait par exemple reconnaître que le niveau de plaisir du joueur diminue dans
certains contextes de jeu (p. ex. les batailles avec des ennemies) et pourrait réduire
l’occurrence de certains de ces contextes (p. ex. réduire le nombre de batailles).

S’inspirant d’études similaires utilisant les émotions dans des jeux adaptatifs, les
chercheurs impliqués dans le projet de recherche FUNii ont souhaité déterminer s’il
était possible de mettre en place un système capable de prédire le plaisir d’un joueur
à partir de mesures physiologiques et comportementales, et ce indépendamment du
joueur. Dans une phase antérieure du projet, un outil de cotation permettant d’ob-
tenir une représentation continue du plaisir du joueur –nommée « facteur-fun »– a
d’abord été développé (Chamberland et collab., 2015). Dans la phase suivante, des
mesures physiologiques et comportementales ont ensuite été récoltées en laboratoire
sur plus de 200 participants jouant à Assassin’s Creed : Unity (Ubisoft, 2014) et Assas-
sin’s Creed : Syndicate (Ubisoft, 2015), deux jeux d’action/aventure (Clerico et collab.,
2016; Fortin-Cote et collab., 2018). Durant cette expérience, les joueurs ont coté leur
plaisir sous forme de facteur-fun pour chaque séance de jeu.

Le présent projet de recherche, qui s’inscrit dans une nouvelle phase du projet FUNii,
a comme objectif d’évaluer la faisabilité de la détection du plaisir à partir de données
physio-comportementales et vise à développer un algorithme de détection du plai-
sir pouvant être utilisé dans un jeu adaptatif. Pour ce faire, ce projet s’appuie sur
les données physio-comportementales et les facteurs-fun recueillis dans le cadre du
projet FUNii.

Le reste de ce chapitre définit les notions importantes et justifie les objectifs de re-
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cherche du présent projet. Tout d’abord, les différentes définitions de l’expérience de
jeu sont présentées. Puis, les signaux physiologiques et indices comportementaux
sont introduits et leurs liens avec l’état affectif sont présentés. Ensuite, une revue de
littérature des différents travaux utilisant les signaux physiologiques et les indices
comportementaux pour modéliser l’expérience de jeu est présentée. Finalement, ce
chapitre se termine par l’exposition des différents objectifs de recherche du présent
projet.

L’expérience de jeu

Plusieurs concepts ont été proposés pour tenter de décrire l’expérience de jeu. L’en-
gagement est lié à une sensation d’immersion et de présence dans le jeu, et celui-ci
est défini par Charlton et Danforth (2007); Boyle et collab. (2012) comme un niveau
élevé d’implication dans l’utilisation d’un ordinateur. L’immersion, quant à elle, est
un état psychologique caractérisé par l’impression d’être enveloppé, inclus dans et
en interaction avec un environnement virtuel (Brown et Cairns, 2004; Jennett et col-
lab., 2008). De manière analogue à l’immersion, la présence décrit un sentiment de
se trouver en un endroit même si on se trouve en réalité dans un autre. En ce qui
le concerne, le plaisir se rapporte aux concepts de flow et d’émotions, et est décrit
comme une réaction positive durant une séance de jeu (Caroux et collab., 2015). Le
flow correspond, quant à lui, à l’état atteint lorsque les compétences du joueur sont
en équilibre avec le challenge du jeu (tel que perçu par le joueur) (Csikszentmiha-
lyi, 1990; Chen, 2007). Plus difficiles à définir, les émotions sont essentiellement des
états momentanés qui reflètent une évaluation affective et qui sont associés à des
tendances comportementales et des biais cognitifs Hudlicka (2008b).

Différents auteurs ont tenté de décrire l’expérience de jeu en s’appuyant sur les
concepts d’engagement, de présence, de plaisir, d’immersion, d’émotions ou de flow.
Takatalo et collab. (2015) ont proposé un cadre théorique pour rendre compte de
l’expérience de jeu : le PIFF2 (« Presence-Involvement-Flow Framework »). Le PIFF tente
de capturer les déterminants de l’expérience utilisateur, notamment sa qualité, son
intensité, sa signification, sa valeur et son étendue. Caroux et collab. (2015) ont dé-
crit l’expérience de jeu comme ce que le joueur recherche ou vit durant l’interaction
joueur-jeu, soit l’engagement et le plaisir. Selon ces derniers, l’expérience de jeu est
un concept multidimensionnel qui englobe une interaction complexe entre les émo-
tions, le plaisir, le sentiment d’immersion et de présence du joueur lors de l’inter-
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action avec le jeu. S’appuyant sur le concept de flow, Sweetser et Wyeth (2005) ont
proposé GameFlow, un modèle du plaisir en contexte de jeu vidéo. Les composantes
de ce modèle sont la concentration, le challenge, les compétences, le contrôle, les buts
clairs définis dans le jeu, la rétroaction, l’immersion et l’interaction sociale. Selon les
auteurs, bien que GameFlow soit en réalité un modèle du plaisir en contexte de jeu vi-
déo, « il y a un chevauchement entre [les éléments de GameFlow] et les composantes
de la théorie du flow » (Sweetser et collab., 2012). Poels et collab. (2008) ont proposé
un modèle pour rendre compte du plaisir d’un joueur de jeu vidéo. Ce modèle est
basé sur l’immersion, le stress, la compétence, le flow, les émotions à valence positive
et négative ainsi que le challenge (tels que rapportés par Wiemeyer et collab. (2016)).
Calvillo-Gámez et collab. (2015) ont proposé le modèle CEGE (« Core Elements of the
Gaming Experience »). Selon ce modèle, une expérience positive associée à du plaisir
est la conséquence de la perception du jeu vidéo qu’a le joueur et de l’interaction
avec ce dernier. Selon les auteurs, ce plaisir découle de deux éléments centraux : le
jeu vidéo et ce que les auteurs ont nommé les « marionnettes » (« puppetry »). Les ma-
rionnettes sont les éléments qui permettent de créer un sentiment de contrôle et de
possession, qui eux même provoque du plaisir. Les éléments associés à la perception
du jeu vidéo par le joueur regroupent l’environnement et la jouabilité, qui eux aussi
provoque du plaisir. 2.

Plusieurs modèles du plaisir (« fun ») ont également été proposés. Desmet (2003)
suggère que ce dernier ne doit pas être vu comme une émotion, mais plutôt comme
la résultante d’une combinaison d’émotions. Le modèle de Lazzaro (2004) distingue
4 différents types de plaisir (« Hard Fun », « Easy Fun », « Altered States » et « The People
Factor »), tandis que Poels et collab. (2007) incluent le plaisir dans la dimension de
l’amusement (« enjoyment »). Finalement, Blythe et Hassenzahl (2003) propose une
distinction entre les concepts de « fun » et de « pleasure ». D’ailleurs, dans la suite de
ce mémoire, le terme « plaisir » sera utilisé exclusivement au sens de « fun » tel que
proposé par ces auteurs.

L’évaluation de l’expérience de jeu présente des défis considérables. D’une part, l’in-
teraction entre les différents facteurs impliqués dans l’expérience de jeu est encore
mal comprise. D’une autre part, l’expérience de jeu est une expérience subjective,
inobservable directement et, au mieux, indirectement mesurable.

2. Pour une introduction plus complète aux différents modèles de l’expérience de jeu (« Player
Experience »), voir le travail de Wiemeyer et collab. (2016). Pour une revue complète des différents
travaux concernant l’expérience de jeu, voir Schaffer et Fang (2019)
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Afin de quantifier ou d’utiliser l’expérience de jeu dans le contexte de jeux adapta-
tifs, plusieurs chercheurs se sont donc intéressés aux signaux physiologiques et aux
indices comportementaux. En effet, les émotions produisent des réponses physiolo-
giques (Kreibig, 2010) et comportementales caractéristiques (notamment au niveau
des expressions faciales (Ekman et Friesen, 1983)). Par exemple, la peur est accompa-
gnée à la fois d’une augmentation du rythme cardiaque, mais également d’une ex-
pression faciale caractérisée par l’ouverture des yeux et l’élévation et la contraction
des sourcils (Larsen et collab., 2008; Ekman et Friesen, 1978). À l’inverse des émo-
tions, ces réponses physiologiques et comportementales ont l’avantage d’être objec-
tivement mesurables, et peuvent donc être utilisées comme indicateurs de celles-ci.

S’appuyant sur le principe que les émotions sont corrélées à des réponses physio-
logiques et comportementales, plusieurs chercheurs ont tenté de modéliser l’expé-
rience de jeu à partir des signaux physiologiques, faisant ainsi le pari que certains
construits impliqués dans l’expérience de jeu (présence, engagement, immersion,
plaisir, etc.) pourraient également présenter des signatures physio-comportementales
caractéristiques. À la section suivante, les différents signaux physiologiques et in-
dices comportementaux pertinents pour le présent projet de recherche sont présen-
tés, et leurs liens avec les différentes émotions sont discutés.

Les signaux physiologiques et les indices

comportementaux : indicateurs de l’état affectif

Psychophysiology is based on the dual assumptions that human perception, thought,
emotion, and action are embodied and embedded phenomena ; and that the mea-
sures of the processes of the corporeal brain and body contain information can
shed light on the human mind. 3

— Cacioppo et collab. (2007)

Les signaux physiologiques regroupent un ensemble de mesures informatives de
l’état physiologique d’un individu. Ceux-ci sont la plupart du temps basés sur des
mesures des propriétés électriques (différences de potentiel, conductance, résistance)
de différentes parties du corps.

3. « La psychophysiologie est basée sur la double hypothèse selon laquelle la perception humaine,
la pensée et l’émotion sont des phénomènes intégrés et incarnés ; et que les mesures des processus du
cerveau et du corps contiennent de l’information qui peut permettre de comprendre l’esprit humain ».
Traduction libre.
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Le système nerveux autonome (SNA) contrôle les différents signaux physiologiques.
Ce dernier est composé du système nerveux sympathique (SNS) et du système ner-
veux parasympathique (SNP). L’activité du SNS et du SNP est modulée par les sti-
muli affectifs. Le SNP et le SNS sont souvent mis en opposition pour leurs rôles anta-
gonistes : le SNP est responsable « d’exciter » l’organisme, tandis que le SNS s’occupe
rôle de « calmer » l’organisme. Dans une analogie bien connue, le SNS est impliqué
dans les réponses physiologiques du type « fight or flight » 4, alors que le SNP est
davantage impliqué dans les réponses du type « rest and digest » 5. Par exemple, l’ac-
tivation du SNS produit (entre autres) une augmentation de la taille des pupilles, une
augmentation du rythme cardiaque et une dilatation des voies respiratoires. Ces ré-
ponses permettent de préparer l’organisme à faire face aux situations stressantes. À
l’inverse, l’activation du SNP engendre (entre autres) une diminution de la taille des
pupilles, une diminution du rythme cardiaque et une constriction des voies respira-
toires, qui permettent à l’organisme d’économiser de l’énergie et d’entrer dans une
phase de digestion 6.

Tel que souligné par Kivikangas et collab. (2010), l’utilisation des signaux physio-
logiques présente trois avantages importants dans l’étude de l’expérience de jeu.
Premièrement, les signaux physiologiques sont pour la plupart involontaires et, en
conséquence, ceux-ci (à l’inverse d’un questionnaire, par exemple) ne sont pas conta-
minés par « le style de réponse, la désirabilité sociale, l’interprétation de la formu-
lation des questions, la limite de la mémoire du participant, ni par le biais des ob-
servateurs ("observer bias") ». Deuxièmement, les signaux physiologiques « peuvent
être enregistrés automatiquement et en temps réel, sans affecter les habitudes na-
turelles du participant » 7. Troisièmement, et toujours selon Kivikangas et collab.
(2010), « les signaux physiologiques sont suffisamment sensibles pour détecter des
variations subtiles, qui ne pourraient pas être détectées à l’oeil nu ».

Dans le cadre du présent projet, quatre mesures des signaux physiologiques ont
été utilisées : l’électrocardiographie, l’activité électrodermale, l’activité respiratoire
et l’électromyographie.

4. « Combattre ou fuir » ; traduction libre.
5. « Se reposer et digérer » ; traduction libre.
6. Pour davantage de détails concernant le système autonome, voir l’excellent livre de Tortora et

Derrickson (2008).
7. Notons que ceci est valide si les appareils de mesures ne sont pas encombrants, comme certains

appareils sans fils. Les appareils utilisés en laboratoire (Biopac MP150) limitent considérablement les
mouvements du joueur, qui doit demeurer assis et relativement immobile durant l’expérience.
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Dans le présent travail, les indices comportementaux font référence aux expressions
faciales et aux mouvements de la tête. Ces derniers sont hautement informatifs de
l’état affectif d’un individu, comme il sera discuté dans les sections suivantes. Les
indices comportementaux considérés ici demandent un système d’enregistrement
vidéo (p. ex. une webcaméra), ainsi qu’un système de reconnaissance des mouve-
ments faciaux et des mouvements de la tête. Le fait que les indices comportemen-
taux dépendent principalement d’un appareil d’enregistrement vidéo implique que
ces derniers sont non intrusifs, ce qui signifie qu’ils peuvent être utilisés sans trou-
bler l’expérience du joueur.

Dans ce travail, nous avons également testé l’ajout d’un autre indice comportemen-
tal : les entrées d’un contrôleur Xbox. Malgré que la littérature soit muette à ce sujet
(le seul article recensé étant le travail de Sykes et Brown (2003)), il est possible que
celles-ci puissent potentiellement être utilisées comme indicateurs de l’état affectif
du joueur. Conséquemment, les entrées du contrôleur sont traitées dans le présent
travail comme une modalité supplémentaire potentiellement indicative de l’expé-
rience de jeu.

Utilisés conjointement, les signaux physiologiques et les indices comportementaux
sont des indicateurs puissants de l’état affectif du joueur. Dans cette section, les dif-
férentes modalités physiologiques et comportementales utilisées dans ce travail sont
introduites, et leurs liens avec l’état affectif sont présentés.

Les signaux physiologiques

Électrocardiographie

L’électrocardiogramme (ECG) est la mesure de l’activité électrique du coeur, associée
aux ondes de dépolarisation et de polarisation qui se succèdent lors du cycle car-
diaque. La figure 0.1 présente deux battements cardiaques tels que mesurés par un
ECG typique. L’ECG permet d’imager les ondes P, Q, R, S, T et U, qui correspondent
aux différentes étapes de polarisation et de dépolarisation du muscle cardiaque.
Dans la mesure du rythme cardiaque et de sa variabilité, présentée ci-dessous, l’onde
R du ECG est utilisée comme point de comparaison entre les battements.

Plusieurs mesures caractéristiques de l’activité cardiaque peuvent être extraites de
l’ECG, notamment le rythme cardiaque et sa variabilité. Le rythme cardiaque (HR)
correspond au nombre de battements cardiaque par unité de temps et est tradition-
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nellement exprimé en battement par minute (BPM). Sa réciproque, la période car-
diaque, correspond quant à elle au temps entre deux battements (voir figure 0.1).
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FIGURE 0.1 – Exemple de l’électrocardiogramme (ECG) pour 2 battements car-
diaques consécutifs mesuré dans une configuration d’électrodes II. Le complexe
QRS correspond à la contraction des ventricules droit et gauche (Berntson et col-
lab., 2007). 8

L’analyse de la variabilité du rythme cardiaque (HRV) concerne les variations dans
la durée des périodes cardiaques. Celle-ci est généralement effectuée dans les do-
maines d’analyse statistique et fréquentielle (Task Force, 1996). Quelques mesures
fréquentielles typiques utilisées pour l’analyse de la HRV sont rapportées au tableau
0.1.

Tableau 0.1 – Mesures fréquentielles typiques utilisées pour l’analyse de la varia-
bilité cardiaque et les bandes de fréquences associées. Tableau adapté du tableau 2
de Task Force, 1996.

Mesure Unités Description Bande de fréquences
VLF ms2 Puissance spectrale dans la bande VLF ≤ 0, 04 Hz
LF ms2 Puissance spectrale dans la bande LF 0, 04− 0, 15 Hz
HF ms2 Puissance spectrale dans la bande HF 0, 15− 0, 5 Hz

LF/HF – Ratio de LF et HF –

Bien que la HRV soit utilisée dans beaucoup de travaux (voir ci-dessous), celle-ci
n’a pas été utilisée dans le présent projet. La raison est que la HRV nécessite des
segments de signal d’une durée minimale de 1, 2 ou 5 minutes dépendamment des
bandes de fréquences étudiées (Task Force, 1996), tandis que la durée des segments
de signaux ECG est limitée, dans le cadre du présent projet, à une durée maximale
de 1 minute (voir la section 1.3.1). En conséquence, comme une seule bande (c.-à-d.
la bande HF) aurait pu être étudiée, les mesures associées à la HRV ont simplement
été laissées de côté. Le lien entre la HRV et l’état affectif est tout de même présenté

8. Adaptation d’une image du domaine public récupérée sur https://commons.wikimedia.org/
wiki/File:Qrs.svg
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ci-dessous afin de rendre un portrait complet de l’utilisation de l’ECG dans la litté-
rature.

Les changements d’activité cardiaque par rapport à un état de base (« baseline »),
autant au niveau du rythme cardiaque que de sa variabilité, ont été associés à dif-
férentes émotions. Plusieurs études rapportent une augmentation du rythme car-
diaque pour certaines émotions à valence négative, telles que la gêne (Hofmann
et collab., 2006; Herrald et Tomaka, 2002), l’anxiété (Croft et collab., 2004) ou la peur
(Larsen et collab., 2008). Une augmentation du rythme cardiaque est également ob-
servée pour la surprise (Boiten, 1996), une émotion sans valence précise, et dans
les émotions de joie et de bonheur, des émotions à valence positive. À l’inverse,
une diminution du rythme cardiaque est observée pour des émotions de satisfac-
tion (Nyklíček et collab., 1997) et de tristesse (Christie et Friedman, 2004). De façon
intéressante, la relation observée entre le rythme cardiaque et l’amusement est am-
biguë, plusieurs études rapportant des augmentations, des diminutions ou aucun
changement du rythme cardiaque (Kreibig, 2010).

Certaines mesures statistiques et fréquentielles de la HRV ont également été étudiées
lors de la provocation d’émotions. Notamment, la HRV diminue pour les émotions
d’anxiété (Murakami et Ohira, 2007), de colère (Christie et Friedman, 2004; Marci
et collab., 2007) ou de peur (Christie et Friedman, 2004; Gilissen et collab., 2007,
2008) et augmente avec l’amusement (Christie et Friedman, 2004).

Les changements d’activité cardiaque ne semblent pas permettre de différencier les
émotions selon leur valence. En effet, dans sa revue systématique, Kreibig (2010)
suggère plutôt que le rythme cardiaque pourrait permettre de différencier les émo-
tions selon qu’elles engendrent ou non une réponse motrice : certaines émotions
impliquant des éléments de passivité – comme la tristesse, le soulagement et la satis-
faction – et d’autres menant plutôt à l’action – comme la colère, la peur et l’anxiété.
Cette idée est également reliée à l’activation émotionnelle, qui correspond à l’inten-
sité d’une émotion donnée (Russell, 1980; Lang, 1995).

Activité électrodermale

L’activité électrodermale (EDA) décrit l’ensemble des phénomènes reliés aux modu-
lations des propriétés électriques de la peau. Bien qu’il existe plusieurs méthodes
pour mesurer l’EDA, ce terme sera utilisé à travers ce mémoire pour décrire la me-
sure exosomatique par courant direct de la conductivité dermale (voir (Boucsein,
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2012), notamment le tableau 1.1 pour plus d’informations).

Un signal de l’EDA peut être divisé en deux composantes : le niveau tonique de
conductivité dermale (SCL) et les réponses phasiques de conductivité dermale (SCR).
Le SCL correspond au niveau global de conductivité de la peau alors que les SCRs
sont associées à des évènements ponctuels d’augmentation de conductivité. La fi-
gure 0.2 montre un exemple de décomposition d’un signal de l’EDA en SCL et SCR.
Les SCRs peuvent ne pas être spécifiques à certains évènements, et dans ce cas, elles
sont appelées SCRs non spécifiques (nSCR). Les SCRs et nSCRs sont en pratique non
distinguables dans un contexte de jeu vidéo, car chaque élément du jeu a le potentiel
de causer une ou plusieurs SCRs. De plus, les nSCRs doivent être déterminées une
à une en visionnant conjointement les séances de jeu et les signaux de l’EDA. Pour
ces raisons, les SCRs spécifiques et non spécifiques n’ont pas été distinguées dans la
suite de ce projet.
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FIGURE 0.2 – Exemple d’un signal EDA et de ses composantes SCL et SCR.

Il a été proposé par Fredrikson et collab. (1998) que l’EDA pourrait être un indicateur
d’une préparation motrice conditionnée par des processus cognitifs ou émotionnels.
De la même manière, dans sa revue systématique sur les réponses du système ner-
veux autonome à 22 émotions différentes 9, Kreibig (2010) remarque qu’une dimi-
nution de l’activité électrodermale accompagne les émotions de grande tristesse, de
tristesse sans pleurs, de satisfaction et de soulagement, et rapporte une augmenta-
tion de l’EDA pour les 18 autres émotions. Pour expliquer cette observation, celle-ci
suggère qu’une diminution de l’EDA pourrait être associée à une baisse de prépara-

9. Les 22 émotions revues par (Kreibig, 2010, tableau 2, p.401) sont les suivantes : colère, anxiété,
dégoût (contamination), dégoût (blessure), gêne, peur, peur d’une menace imminente, tristesse sans
pleurs, tristesse avec pleurs, tristesse anticipative, grande tristesse, affection, amusement, satisfac-
tion, bonheur, joie, plaisir anticipatif visuel, plaisir anticipatif évoqué, fierté, soulagement, surprise et
appréhension.
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tion motrice, qui serait retrouvée dans les émotions qui n’engendrent pas d’actions,
mais qui sont plutôt passives.

Le SCL permet d’étudier les états généraux d’activation (« arousal ») et de vigilance
(« alertness ») (Dawson et collab., 2007). Par exemple, l’EDA a fréquemment été uti-
lisée comme mesure du stress, définie comme un état de haute activation et de va-
lence négative (Boucsein, 2012). Plus précisément, plusieurs recherches ont permis
de montrer que des stimuli stressants évoqués en laboratoire (anticipation d’une dé-
charge électrique, films montrant des accidents) étaient accompagnés (ou précédés)
d’une augmentation du SCL (Lazarus, 1966; Nomikos et collab., 1968; Folkins, 1970).
Finalement, la magnitude des SCRs a aussi été associée à l’activation émotionnelle
rapportée (Cuthbert et collab., 1996).

Activité respiratoire

L’activité respiratoire (RSP) est la mesure de la variation du volume pulmonaire lors
des périodes d’inspiration et d’expiration. Celle-ci peut être mesurée notamment
par une ceinture extensible placée au niveau de l’abdomen couplée à un capteur de
tension. Cette technique a été utilisée dans le cadre de ce projet. Un exemple de signal
de la RSP est présenté à la figure 0.3. Le tableau 0.2 contient les mesures pouvant être
extraites à partir du RSP.
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FIGURE 0.3 – Exemple d’une mesure de l’activité respiratoire (RSP) avec une cein-
ture extensible. L’amplitude est donnée en unités standardisées selon la déviation
standard du signal et le signal est centré sur la moyenne.

Plusieurs travaux rapportent une influence de l’état émotionnel sur le rythme et le
volume respiratoires. En effet, le niveau d’anxiété (Masaoka et Homma, 1999, 2001)
et la peur (Rainville et collab., 2006; Stemmler, 2004; Etzel et collab., 2006) sont tous
deux corrélés avec une augmentation du rythme respiratoire, alors que ce dernier
diminue avec la tristesse (Kunzmann et Grühn, 2005; Etzel et collab., 2006). Quant
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Tableau 0.2 – Mesures dérivées de la mesure de la respiration. Tableau adapté du
tableau 10.1 de Lorig (2007).

Mesure Unités Description
RR Respiration/minute Rythme respiratoire
Vin L Volume inspiratoire (relatif)
Vex L Volume expiratoire (relatif)
Vin
Vex

- Rapport entre Vin et Vex

tin s Temps d’inspiration
tex s Temps d’expiration
tin
tex

- Rapport entre tin et tex

à lui, le volume respiratoire (inspiratoire et expiratoire) diminue avec la peur (Ritz
et collab., 2005; Van Diest et collab., 2009), mais augmente avec une émotion de tris-
tesse (Kunzmann et Grühn, 2005; Etzel et collab., 2006).

Dans le même ordre d’idées, Boiten et collab. (1994) dégage quatre profils respira-
toires associés à différents états émotionnels. Selon lui, une respiration rapide et pro-
fonde est associée à de l’excitation (Boiten et collab., 1994) et une respiration lente
et profonde, à de la relaxation (Boiten, 1993). À l’inverse, une respiration rapide et
peu profonde est une conséquence de tâches mentales stressantes (Carroll et collab.,
1986; Turner et collab., 1987; Boiten, 1993) et finalement, une respiration lente et peu
profonde est associée à une tristesse passive ou à du bonheur (calme) (Averill, 1969;
Nakamura, 1984).

Il a été soulevé par Boiten et collab. (1994) que bien que l’activité respiratoire soit
influencée par le niveau d’activation émotionnelle, une relation réciproque n’a pas
été observée pour la valence émotionnelle. En conséquence, l’activité respiratoire
pourrait ne pas être suffisante pour déterminer le caractère positif ou négatif d’un
état émotionnel donné.

Électromyographie

L’électromyographie de surface est une mesure de l’activité électrique causée par la
contraction d’un muscle. L’électromyogramme (EMG) est mesuré via des électrodes
placées à la surface de la peau, au-dessus du muscle d’intérêt. La figure 0.4 présente
un exemple de signal de l’EMG pour le muscle long abducteur du pouce de la main
droite, seul muscle étudié dans le cadre de ce projet 10.

10. Ce dernier permet d’actionner les contrôles pour positionner la caméra et activer les touches A,
B, X et Y du contrôleur XBox (voir section 1.2.2)
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FIGURE 0.4 – Exemple d’un signal EMG pour le muscle long abducteur du pouce.

L’amplitude de l’EMG peut permettre d’estimer la force exercée par un muscle (Stau-
denmann et collab., 2010), cette relation étant même linéaire pour certains muscles
comme le muscle adducteur du pouce ou le muscle soléaire, par exemple (Woods
et Bigland-Ritchie, 1983). Il a été démontré par Maier et Hepp-Reymond (1995) que
l’EMG et la force étaient peu linéaire dans le cas du muscle long abducteur du pouce.
Notons que certaines relations non linéaires – une relation parabolique par exemple
comme cela a été observé pour certains muscles (Farina et collab., 2016) – pourraient
tout de même permettre d’extraire une approximation correcte de la force.

Pour caractériser le niveau d’activation du muscle sur lequel l’EMG a été mesuré, il
est recommandé de travailler avec l’EMG rectifié moyen (« Average Rectified EMG »)
(Merletti et Di Torino, 1999). Ce dernier correspond à la moyenne, sur un intervalle
temporel T, de la valeur absolue de l’EMG.

Les indices comportementaux

Reconnaissance des expressions faciales et mesure des contractions musculaires
faciales

Les expressions faciales peuvent être caractérisées à l’aide du « Facial Action Coding
System » (FACS), un système d’annotation des expressions faciales largement utilisé
mis au point par Ekman et Friesen (1976, 1978). Le FACS utilise 44 unités d’action
(AU) rendant compte des mouvements particuliers à chaque expression faciale. Les
AUs forment un ensemble complet décrivant toutes les mouvements possibles du
visage (Ekman, 1997) et sont basés sur l’anatomie musculaire de ce dernier 11. Le
tableau 0.3 contient quelques exemples d’AUs ainsi que les muscles impliqués dans
leur production.
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Tableau 0.3 – Exemples d’unités d’action selon le FACS de Ekman et Friesen (1978).
Tableau adapté de Ekman et Friesen (1976, p.65).

AU Muscle(s) impliqué(s) Nom FAC
1 Frontalis, Pars medialis Remontée de la partie interne des sourcils
6 Orbicularis oculi, Pars orbitalis Remontée des joues
12 Zygomaticus major Étirement du coin des lèvres
27 Ptérygoides ; muscle disgastrique Bâillement
44 Corrugator supercilii Rapprochement des sourcils

Traditionnellement, les AUs sont extraites à partir d’images fixes ou de vidéos par
un annotateur certifié. Cependant, certains logiciels de reconnaissance d’expressions
faciales, tels qu’OpenFace (Baltrusaitis et collab., 2018), permettent désormais d’effec-
tuer cette tâche de manière automatique.

Le lien entre les expressions faciales et les émotions a été étudié notamment par Paul
Ekman, pionnier du domaine (voir p. ex. Ekman (1993)). Dans ses travaux, ce der-
nier a soulevé l’existence d’émotions de base pour lesquelles il existerait des familles
d’expressions faciales distinctes et universelles (Ekman, 1992). Ces émotions de base
(joie, tristesse, peur, colère et dégoût) sont associées à des combinaisons d’AUs par-
ticulières. Celles-ci sont présentées au tableau 0.4.

Tableau 0.4 – Émotions de base et unités d’action associées (tableau adapté de Ek-
man et Friesen (1983)).

Émotion AUs impliqués
Joie 6, 12

Tristesse 1, 4, 15
Surprise 1, 2, 5, 26

Peur 1, 2, 4, 5, 20, 26
Colère 4, 5, 7, 23
Dégoût 9, 15, 16

La contraction de certains muscles faciaux est informative de la valence émotion-
nelle. En effet, Lang et collab. (1993) ont observé que l’activation du zygomatique
majeur 12 (ZM) et du corrugateur du sourcil 13 (CS) – impliqués respectivement dans
la production du sourire et du froncement des sourcils – étaient corrélées avec la

11. Pour la liste complète des AUs et les muscles associés, voir les travaux de Ekman et Friesen
(1976); Ekman et collab. (2002), tableau 1, page 65.

12. Zygomaticus major
13. Corrugator supercilii
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valence d’émotions rapportées. Plus spécifiquement, ces derniers ont rapporté que
la contraction du CS était inversement proportionnelle à la valence, indiquant une
activité du CS moindre pour les émotions à valence positive (sourcils détendus) et
accrue pour celles à valence négative (sourcils froncés). Inversement, les auteurs ont
rapporté que la contraction du ZM était reliée à la valence selon une relation qua-
dratique, signifiant une plus grande activité du ZM pour des émotions à valence
faible ou très grande, ainsi qu’une plus faible activité pour les émotions à valence
neutre. Les résultats de Lang et collab. (1993) ont été reproduits dans plusieurs tra-
vaux ultérieurs (Larsen et collab., 2003; Larsen et Norris, 2009; Tan et collab., 2012),
ce qui semble indiquer que le ZM et le CS sont des indicateurs fiables de la valence
émotionnelle.

Captation des mouvements de la tête

Les mouvements de la tête peuvent être mesurés à l’aide d’une webcam et d’un logi-
ciel approprié Baltrusaitis et collab. (2018). Ce dernier utilise la position des yeux et
de la bouche pour construire un modèle de la tête, qui permet ensuite de déterminer
la position de celle-ci.

La position de la tête peut-être un décrite dans un système de coordonnées à 6 degrés
de liberté (3 en translation et 3 en rotation). Celui utilisé dans le cadre de ce projet
est illustré à la figure 0.5.

Les mouvements de la tête sont importants dans un contexte conversationnel, car
« ceux-ci marquent la structure du discours et permettent de réguler l’interaction »
(McClave, 2000). Par exemple, certains mouvements de la tête sont associés avec
des expressions verbales exprimant « l’inclusivité, l’intensification et l’incertitude »
(McClave, 2000).

Quelques chercheurs ont utilisé les mouvements de la tête pour déterminer diffé-
rents états émotionnels. Gunes et Pantic (2010) ont utilisé les mouvements de la tête
lors d’une conversation pour prédire le niveau d’attention d’un utilisateur selon un
modèle à cinq dimensions émotionnelles : l’activation, l’anticipation, l’intensité, la
domination (« power ») et la valence. Asteriadis et collab. (2009) ont utilisé la position
de la tête, conjointement à de l’oculométrie, pour déterminer le niveau d’attention
d’un utilisateur. Caridakis et collab. (2010) ont extrait différents indices d’expressi-
vité à partir des mouvements de la tête. Ces derniers ont conclut que ces indices
d’expressivité permettaient d’améliorer les performances d’un système de détection
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FIGURE 0.5 – Le système de coordonnées décrivant les différentes positions de la
tête 14. Ce dernier compte 6 degrés de liberté : 3 degrés en translation (X, Y, Z) et 3
degrés rotationnels (roulis, tangage, lacet).

des émotions comportant déjà d’autres modalités (p.ex. des expressions faciales).

Modélisation de l’expérience de jeu à partir des signaux

physiologiques et des indices comportementaux par

apprentissage automatique : revue des travaux présents

dans la littérature

Cette section propose un bref survol des travaux utilisant des techniques d’appren-
tissage automatique pour modéliser l’expérience de jeu à partir de signaux physio-
logiques et/ou d’indices comportementaux.

Bien que toutes les études présentées ici aient des objectifs de recherche et des mé-
thodes similaires, celles-ci abordent l’expérience de jeu sous des angles différents.
Pour cette raison et dans le but de faciliter la lecture, les études présentées ci-dessous

14. La tête en question est tirée d’un portrait de Michel de Montaigne, célèbre philosophe et es-
sayiste.
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ont été regroupées selon les trois conceptions de l’expérience de jeu les plus utilisées
dans la littérature relevée : le flow, les états émotionnels et le plaisir.

Le flow

Liu et collab. (2009) se sont intéressés à l’utilisation du stress pour adapter la diffi-
culté d’un jeu. Ceux-ci ont recueilli les signaux physiologiques (ECG, EMG, cardio-
graphie de l’impédance, PPG, EDA et ST) de 15 participants dans le but d’entrainer
un classificateur capable de déterminer le niveau de stress d’un joueur. Les jeux Pong
(Atari, 1972) et Anagram (voir Pecchinenda (1996)), tous deux sur ordinateur, ont été
utilisés pour l’étude, car il était facile de les modifier pour moduler le niveau de
stress du joueur (par exemple, augmenter la vitesse de la balle dans le jeu de Pong).

FIGURE 0.6 – Jeu de Pong. Image tirée du domaine publique.

Les niveaux de stress étaient périodiquement rapportés par les joueurs, à un inter-
valle variant entre 2 et 4 minutes, sous forme d’une cote sur une échelle de Likert à 9
niveaux. Les auteurs ont obtenu un taux de classement de 88, 9% avec un SVM pour
3 classes de stress (faible, moyenne et élevée).

Dans une étude similaire, Chanel et collab. (2011) ont fait l’acquisition des signaux
physiologiques (EEG, EDA, ST, RSP et BVP) de 20 participants alors qu’ils jouaient
à une version sur ordinateur du jeu Tetris (Pajitnov, 1984). Durant l’expérience, les
joueurs devaient rapporter le niveau de difficulté perçu du jeu (facile, moyen et dif-
ficile). Chaque niveau de difficulté était alors associé à un état émotionnel : ennui
(facile), engagement (difficulté moyenne) et anxiété (difficile). En effectuant une fu-
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sion des décisions de trois classificateurs – c.-à-d. LDA, QDA et SVM – les auteurs
ont obtenu un taux de classification de 63% pour les 3 niveaux de difficulté.

À la différence des travaux présentés précédemment, Shaker et collab. (2013) ont uti-
lisé seulement des indices comportementaux (actions et interactions du joueur avec
le jeu et mouvements de la tête) pour modéliser l’expérience de jeu. Pour ce faire,
58 joueurs (28 H, 30 F) âgés de 22 et 48 ans ont joué au jeu Infinite Marios Bros, une
version publique du jeu classique Super Mario Bros (Nintendo, 1985). Après chaque
séance de jeu, les joueurs devaient noter leur expérience de jeu sur une échelle de Li-
kert à 5 niveaux pour 3 états émotionnels (engagement, frustration et « challenge »).
En utilisant un MLP et de l’apprentissage de préférence (« preference learning »), les
auteurs ont obtenu des taux de réussite de 91%, 92% et 88% pour les états d’engage-
ment, de frustration et de challenge respectivement.

Les travaux de Liu et collab. (2009) et Chanel et collab. (2011) ont tenté de modéliser
un même aspect de l’expérience de jeu, soit la manière dont le joueur perçoit et réagit
à la difficulté du jeu. L’évaluation de la difficulté perçue (ou son estimation informée
par l’évaluation du stress du joueur) permet d’adapter le niveau de difficulté du jeu
afin que l’expérience de jeu demeure optimale, en évitant l’ennui si le jeu est trop
facile ou la frustration s’il est trop difficile. Ceci n’est pas sans rappeler la théorie de
l’expérience optimale : la théorie du flow (Csikszentmihalyi, 1990, 1997, 2014; Chen,
2007). L’état de flow décrit, entre autres, un état d’absorption complète durant lequel
la perception du temps et la conscience de soi sont altérées, ce qui provoque un en-
gagement complet dans la tâche entreprise. Selon Csikszentmihalyi (1990), cet état
est atteint lorsqu’un individu effectue une tâche dont le niveau de difficulté est en
équilibre avec ses propres capacités. La conception de l’expérience de jeu retrouvée
dans le travail de Shaker et collab. (2013) semble également référer à des éléments
de la théorie flow. En effet, le concept de « challenge » utilisé par ces derniers fait par-
tie intégrante de l’expérience du flow (Nakamura et Csikszentmihalyi, 2014), tandis
que la « frustration » s’apparente au concept d’« apathie », qui émerge lorsque les
capacités du sujet sont trop faibles par rapport au degré de difficulté de la tâche. En
ce qui concerne l’« engagement », celui-ci est parfois perçu comme une conséquence
du flow, parfois comme une cause, toutefois, il n’y a pas vraiment de consensus à ce
sujet considérant la ressemblance entre ces deux construits (Rupayana, 2008).

Cependant, tel que remarqué par Caroux et collab. (2015), il est possible que le
concept de flow puisse ne pas être applicable à la sphère des jeux vidéo, puisque
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le flow a été défini et étudié en dehors de celle-ci. Par exemple, le fait que l’échec
soit une composante importante des jeux vidéo pourrait être en contradiction avec
la théorie du flow, dans laquelle les actions sont orientées vers des buts et non vers
l’échec de ces buts (Juul, 2013). En effet, l’échec peut être perçu positivement par
les joueurs comme un élément important d’une expérience de jeu agréable (Ravaja
et collab., 2008). Les difficultés et les échecs sont caractéristiques des moments de vic-
toire, de succès, d’apprentissage et d’amélioration, ce qui explique en grande partie
l’expérience positive associée aux jeux à très grande difficulté (Petralito et collab.,
2017). En somme, quoique le concept de flow puisse être important pour modéliser
l’expérience de jeu, certaines études pointent vers d’autres directions. .

Les états émotionnels

L’expérience de jeu est également reliée à l’expérience émotionnelle du joueur (Ca-
roux et collab., 2015). Vachiratamporn et collab. (2013) se sont intéressés aux réac-
tions de peur des joueurs alors qu’ils jouaient à Slender : The Eight Pages (Parsec
Productions, 2012), un jeu d’horreur dans lequel les joueurs doivent récupérer les 8
pages d’un carnet et en même temps éviter d’être attrapé par le Slender Man, une
créature paranormale. Pour étudier la peur des joueurs durant la partie, les auteurs
ont mesuré les signaux physiologiques (ECG et EEG) des joueurs et ont monitoré
l’utilisation de la souris et du clavier. Au total, 11 participants (6 H, 5 F) âgés de 21
à 32 ans ont été recrutés. Après chaque séance de jeu, les joueurs devaient indiquer
leur état émotionnel selon 3 classes avant (neutre, anxiété ou suspense) et après (peur
faible, moyenne ou élevée) un évènement provoquant de la peur (c.-à-d. une appari-
tion de Slender Man). En utilisant les caractéristiques extraites de l’ECG pour prédire
les 6 états émotionnels, les auteurs ont obtenu un taux de classement de 90, 8% avec
un classificateur C4.5.

Dans le même ordre d’idées, Nogueira et collab. (2014) ont extrait les signaux phy-
siologiques (EDA, BVP et EMG 15) provenant de 24 participants âgés entre 19 et 28
ans lors de 72 séances de jeu. Le jeu d’horreur Vanish (3DrunkMen, 2012) a été utilisé
pour l’étude. Les auteurs ont d’abord utilisé le modèle à logique floue développé
par Mandryk et Atkins (2007) pour obtenir les réponses émotionnelles des joueurs
à certains évènements du jeu dans l’espace valence-activation (voir Russell (1980);
Posner et collab. (2005)). Ceux-ci ont ensuite utilisé un MLP pour prédire les ré-

15. Zygomaticus major et corrugator supercilii.
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ponses émotionnelles à divers évènements du jeu. Leur meilleur modèle a atteint un
taux d’erreur de 23, 09% sur l’activation et de 31, 2% sur la valence.

Modéliser et détecter les états émotionnels est une pratique directement en lien avec
le domaine de l’informatique affective (« affective computing »). Ce domaine soutient
que les systèmes informatiques devraient être capables de reconnaître et de mettre
à profit les états émotionnels de leurs utilisateurs (Picard, 2000b). Les émotions sont
définies comme des états courts (quelques secondes à quelques minutes), reflétant
une évaluation émotionnelle d’un état interne ou externe et étant associées à des
tendances comportementales et des biais cognitifs (Hudlicka, 2008b). Les émotions
sont communément représentées selon les dimensions de la valence et de l’activation
(Kotsia et collab., 2016). La valence est associée au caractère positif ou négatif des
émotions, tandis que l’activation est reliée à leur caractère calme ou excité (Russell,
1980).

Dans les études présentées ci-dessus, Nogueira et collab. (2014) ont étudié les ré-
ponses émotionnelles de joueurs sous forme de la valence et d’activation, tandis que
Vachiratamporn et collab. (2013) ont plutôt tenté de reconnaître les manifestations
physiologiques de différents niveaux de suspense et de peur. Dans les deux cas,
les états émotionnels étaient associés à des évènements précis et l’objectif était de
connaître la manière dont les joueurs réagissaient à ceux-ci. Les émotions sont assu-
rément nécessaires pour mieux comprendre l’expérience de jeu, car elles sont notam-
ment informatives de la réaction du joueur à différents éléments du jeu. D’ailleurs, le
domaine de « affective gaming » a pour objectif d’intégrer les émotions aux jeux vidéo
afin d’assurer une expérience de jeu qui comporte une certaine part de « challenge »
tout en étant agréable (Hudlicka, 2008b). À ce sujet, plusieurs études ont été menées
pour comprendre comment les émotions pourraient être intégrées à la conception
de jeux vidéo adaptatifs (voir par exemple la synthèse de Karpouzis et Yannakakis
(2016)), ce qui semble être une avenue prometteuse.

Le plaisir

Une autre approche pour modéliser l’expérience de jeu est d’utiliser le plaisir rap-
porté par le joueur. Celle-ci a été proposée et explorée par Chamberland et collab.
(2015), Clerico et collab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018) dans le contexte du
projet FUNii.
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FIGURE 0.7 – Le facteur-fun et l’interface USB utilisée pour sa mesure. Le facteur-
fun se situe entre -100 et 100, les valeurs positives étant associées à du plaisir et
les valeurs négatives, à du non-plaisir. Image adaptée de Chamberland et collab.
(2015).

Chamberland et collab. (2015) ont été les premiers à suggérer et tester une méthode
pour mesurer en continu le plaisir d’un joueur dans un contexte de jeu vidéo, nommé
le facteur-fun (« funmeter » ; Fortin-Cote et collab. (2018)). Le facteur-fun est une me-
sure auto rapportée et continue du niveau de plaisir d’un joueur. Celui-ci est mesuré
après une séance de jeu, durant un visionnement de cette dernière par le joueur.
Le joueur note en continu sur une échelle de -100 à 100, via un contrôleur rotatif,
son niveau de plaisir durant la séance de jeu. La figure 0.7 montre un exemple du
facteur-fun ainsi que le contrôleur rotatif utilisé pour sa mesure.

Clerico et collab. (2016) ont mesuré les signaux physiologiques (ECG, RSP, EMG 16

et EDA) de 62 participants alors qu’ils jouaient au jeu vidéo Assassin’s Creed : Unity.
Lors d’un revisionnement de leur séance, les joueurs devait rapporter, sous forme de
facteur-fun, leur niveau de plaisir ressenti lors de la partie. Les auteurs on ensuite
créé des classes à partir de la dérivée du facteur-fun (pour détecter les changements
de plaisir) et de la valeur absolue du facteur-fun. Les auteurs ont utilisé une fusion
de 3 classificateurs binaires SVM afin de déterminer le plaisir du joueur à partir
des différents signaux physiologiques. Les auteurs n’ont pas obtenu des taux de
classements significativement différents de ceux d’un classificateur aléatoire dans
le cas où les classificateurs étaient testés sur les données inter participantes, tandis
que ces résultats étaient significatifs dans le cas intra participant. Il est cependant
difficile de conclure sur les performances du modèle complet, puisque les résultats
de classification pour la cascade des 3 classificateurs n’ont pas été fournis par les

16. Longus abductor pollicis.
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auteurs. Or, comme les classificateurs sont interdépendants, il est fort probable que
la performance combinée des 3 classificateurs soit très faible.

Dans un travail connexe effectué par le même groupe, Fortin-Cote et collab. (2018)
ont recueilli les signaux physiologiques (ECG, RSP, EMG 17 et EDA) et les indices
comportementaux (évènements dans le jeu, oculométrie, mouvements de la tête et
unités d’action du visage) de 218 participants âgés de 18 à 35 ans. Ces données ont
été recueillies alors que les participants jouaient aux jeux Assassin’s Creed : Unity
(Ubisoft, 2014) ou Assassin’s Creed : Syndicate (Ubisoft, 2015). Utilisant encore une fois
le plaisir ressenti les facteurs-fun, les auteurs ont testé divers classificateurs (kNN,
MLP, SVM, RF, LR, AB et XGB) pour obtenir un taux de classement final de 41, 5%
(kNN) sur 3 classes extraites de la mesure de plaisir (plaisir faible, neutre et élevé).

Parallèlement au projet FUNii, la modélisation du plaisir en contexte de jeu vidéo
à partir de signaux physiologiques a également été exploré par Čertický et collab.
(2019). À partir des données physiologiques (HR, RSP, GSR) et comportementales
(mesures de l’attention, de la méditation et de la fréquence de clignement des yeux)
de 31 participants (26 H, 5 F) âgés entre 20 et 40 ans, les auteurs ont entrainé un
modèle supervisé afin de prédire le plaisir d’un joueur de Dota 2 (Valve, 2013). Dans
cette étude, le plaisir des joueurs est représenté sur une échelle de Likert à 5 points,
une valeur de 1 représentant un plaisir faible et une valeur de 5, un plaisir élevé.
Avec un classificateur RF, Čertický et collab. (2019) ont obtenu un taux de classe-
ment de 96, 04%. Ce résultat, quoique surprenant, doit être considéré avec réserve.
En effet, la méthodologie proposée par Čertický et collab. (2019) pour l’entrainement
du modèle laisse à penser que ce dernier ait pu sur apprendre le jeu de données. En
effet, ceux-ci ne semblent pas avoir pris les précautions nécessaires pour éviter qu’il
y ait des fuites d’information entre les jeux d’entrainement et de test (ou du moins
la méthodologie proposée ne l’indique pas), ce qui pourrait avoir eu comme consé-
quence des résultats trop optimistes. De plus, il est attendu qu’une certaine erreur
irréductible empêche le classificateur d’atteindre un niveau de performance aussi
élevé. Cette erreur serait explicable par le caractère hautement subjectif du « plaisir »
tel que noté par les participants, mais également par le fait qu’on peut s’attendre
à des variations dans la manière d’utiliser l’échelle de Likert proposée par les au-
teurs. Bref, il est raisonnable de s’attendre à un certain niveau de bruit dans le jeu de
données, ce qui se traduirait par une erreur irréductible sur les performances d’un
modèle supervisé. Or, les résultats obtenus par Čertický et collab. (2019) semblent

17. Longus abductor pollicis.
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trop optimistes considérant la tâche de classification proposée et la méthodologie
suivie. La validité de leur résultats nous apparait donc discutable.

Dans les travaux de Clerico et collab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018), le plaisir
a été représenté à l’aide du facteur-fun. Selon ces auteurs, l’utilisation des facteurs-
fun permet d’obtenir une résolution temporelle très fine de l’expérience des joueurs,
qui n’est pas réduite à un questionnaire en fin de partie, mais qui s’échelonne sur la
séance de jeu entière. De plus, sa mesure ne perturbe pas l’expérience de jeu, puisque
celle-ci est effectuée après que la partie soit terminée.

Présentation de la problématique de recherche

Cette section présente la problématique de recherche qui fait l’objet de ce mémoire.
Comme il en est question ci-dessous, celle-ci émerge des limites des travaux de Cle-
rico et collab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018), qui ont été menés dans le cadre
du projet FUNii.

L’objectif de Clerico et collab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018) était de propo-
ser un modèle d’apprentissage automatique supervisé permettant de déterminer le
plaisir d’un joueur à partir des signaux physiologiques et des indices comportemen-
taux. Bien que Clerico et collab. (2016) aient atteint des taux de classement de 70%
pour un des 3 classificateurs, les performances des autres classificateurs de l’étude
ne dépassent pas significativement la chance dans plusieurs cas. On retrouve une si-
tuation semblable dans les travaux de Fortin-Cote et collab. (2018), qui n’ont obtenu
qu’un taux de classement de 8% supérieur à un classificateur aléatoire.

Plusieurs facteurs pourraient expliquer ces performances modestes. Tout d’abord,
au niveau des classes extraites à partir du facteur-fun pour la tâche de classification,
celles extraites par Clerico et collab. (2016) sont basées exclusivement sur la valeur
absolue et les changements du facteur-fun. Il en est de même chez Fortin-Cote et col-
lab. (2018), où les meilleurs résultats ont été obtenus en utilisant la valeur absolue du
facteur-fun. Dans un contexte d’annotation continue d’émotion, certains auteurs ont
souligné que des annotateurs avaient plus de facilité à annoter des émotions de ma-
nière relative plutôt qu’absolue (Metallinou et Narayanan, 2013; Martínez et collab.,
2014). Cela signifie qu’il serait plus facile, par exemple, d’identifier une augmenta-
tion d’activation émotionnelle que d’évaluer la valeur exacte de cette activation en
un point donné. Il est fort probable que ce phénomène se transpose également au
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facteur-fun, qui est un protocole d’annotation continue, et donc que les variations
du facteur-fun soient plus informatives du plaisir que sa valeur absolue 18.

De plus, Clerico et collab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018) n’ont pas tenu compte
des artefacts présents dans le facteur-fun –les pics de facteur-fun– qui sont causés par
une cotation temporellement très précise de la part du participant 19. Or, cet artefact
de la cotation en continu du plaisir peut induire des associations données-classe er-
ronées, affectant directement les performances des classificateurs utilisés. En consé-
quence, tenir compte de cet artefact lors de la création de classes de plaisir pourrait
permettre d’identifier des classes plus informatives de l’expérience de jeu et, par le
fait même, de faciliter la tâche de classification.

Finalement, les caractéristiques extraites des signaux physiologiques et des indices
comportementaux utilisées pour la tâche de classification du plaisir par Clerico et col-
lab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018) montrent un certain décalage avec ce qui
est présent dans la littérature. En effet, dans ces travaux, les caractéristiques extraites
s’inspiraient davantage de méthodes de traitement de signal classiques (analyse
spectrale, notamment) que des différentes approches d’extraction de caractéristiques
proposée dans les travaux similaires ayant utilisé des signaux physiologiques et des
indices comportementaux (Picard, 2000b; Chanel et collab., 2011; Vachiratamporn
et collab., 2013; Nogueira et collab., 2014; Chanel et collab., 2017). Donc, une extrac-
tion de caractéristique s’appuyant davantage sur des travaux similaires pourraient
permettre d’augmenter les capacités prédictives du modèle supervisé.

En somme, le présent projet vise donc à proposer un modèle supervisé permettant
de discriminer les différents états de plaisir d’un joueur de jeu vidéo à partir de
ses signaux physiologiques et indices comportementaux. Ce travail de recherche se
distingue des travaux antérieurs effectués dans le cadre du projet FUNii au niveau
des points suivants :

— seules les variations du facteur-fun sont considérées informatives du plaisir du
joueur ;

— les pics de facteur-fun sont pris en compte durant la création des classes ;

— l’extraction de caractéristiques des signaux physiologiques et des indices com-

18. À travers ce mémoire, nous avons utilisé le terme « valeur absolue » du facteur-fun pour décrire
la valeur du facteur-fun. Ce terme est mis en opposition avec la « valeur relative » du facteur-fun, qui
se rapporte aux changements de facteur-fun (dérivée).

19. Cet artefact est traité en détail au chapitre 2
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portementaux s’appuient sur des travaux similaires présents dans la littéra-
ture.

— la longueur des époques pour l’extraction de caractéristiques est justifiée par
une analyse approfondie des facteurs-fun et des signaux physiologiques utili-
sés.

Objectifs

L’objectif global de ce projet de recherche est d’évaluer d’implémenter un système
de détection du plaisir à partir de données physio-comportementales, qui pourrait
être utilisé dans un jeu adaptatif. Plus précisément, l’objectif global de ce projet de
recherche est d’entrainer et de tester les performances d’un classificateur permet-
tant de reconnaître différents états de plaisir à partir des signaux physiologiques et
des indices comportementaux en contexte de jeu vidéo, et ce à partir des données
recueillies dans le cadre du projet FUNii.

L’objectif global du projet peut être divisé en cinq objectifs spécifiques :

1. extraire des caractéristiques des signaux physiologiques et les indices compor-
tementaux et identifier une longueur d’époque optimale ;

2. créer des classes à partir de la valeur continue de plaisir pour la tâche de clas-
sification tenant compte des artefacts dans le facteur-fun ;

3. entrainer différents classificateurs (SVM, kNN et RF) sur les caractéristiques et
les classes extraites de la base de données du projet FUNii ;

4. déterminer les signaux physiologiques et les indices comportementaux les plus
informatifs pour la tâche de classification du plaisir ;

5. tester les performances en généralisation de différents modèles d’apprentis-
sage automatique supervisé en faisant varier la longueur des époques et les
classes de plaisir utilisées, et identifier le modèle le plus performant.

Organisation du mémoire

Le reste de ce mémoire est organisé selon trois chapitres. Le deuxième chapitre pré-
sente la base de données FUNii, dont les données ont été utilisées tout au long de ce
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mémoire. Les mesures dérivées des signaux physiologiques et des indices comporte-
mentaux retrouvées dans la littérature y sont décrites en détail, et les différentes ca-
ractéristiques extraites pour chaque mesure y sont également détaillées. Différentes
longueurs d’époques possibles y sont considérées pour l’entrainement des classifi-
cateurs, basées notamment sur des propriétés de certains signaux physiologiques et
sur l’analyse des changements dans le facteur-fun.

Le troisième chapitre concerne quant à lui la création de classes à partir du facteur-
fun. Une revue des classes créées à partir du facteur-fun dans les travaux antérieurs
(du projet FUNii) y est effectuée et une discussion concernant les caractéristiques
générales des facteurs-fun y est proposée. De plus, deux propositions concernant le
plaisir du joueur y sont établies et une méthode originale pour la création de classes
à partir du facteur-fun y est détaillée.

Finalement, le quatrième chapitre présente la création des différents jeux de don-
nées ainsi que la méthodologie d’entrainement pour les trois classificateurs consi-
dérés, soit les modèles kNN, SVM et RF. On y présente la manière dont les classi-
ficateurs ont été entrainés pour diverses longueurs d’époques ainsi qu’avec deux
types de classes, incluant les classes créées avec la méthode originale proposée au
troisième chapitre. Les résultats de l’entrainement, l’importance des différentes mo-
dalités physio-comportementales, la création de classes à partir du facteur-fun ainsi
que les limites du présent travail y sont également discutés.
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Chapitre 1

Extraction de caractéristiques à partir
des signaux physiologiques et des
indices comportementaux des joueurs
de la base de données FUNii

Dans ce chapitre, la méthodologie suivie pour l’extraction de caractéristiques à par-
tir de la base de données FUNii est décrite. Afin d’établir le contexte ayant mené au
présent projet de recherche, la base de données FUNii est d’abord présentée. Les dif-
férentes mesures extraites des signaux physiologiques et des indices comportemen-
taux sont ensuite détaillée et le processus d’extraction des caractéristiques utilisées
lors de l’entrainement du modèle supervisé est décrit.
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1.1 Mise en contexte : la base de données FUNii

Ici, un bref survol de la méthodologie suivie pour la collecte de données de la base
de données FUNii est effectué. La mise en place de cette dernière étant antérieur au
présent projet, une description exhaustive de la méthodologie utilisée par Clerico
et collab. (2016); Fortin-Cote et collab. (2018); Beaudoin-Gagnon et collab. (2019) sor-
tirait du cadre de ce mémoire. Le lecteur intéressé pourra cependant se référer à ces
article pour davantage de détails.

Dans le cadre du projet FUNii, 219 participants (183H, 36F) âgés entre 18 et 35 ans
(M. = 25, 4 ; E.T. = 4, 6) ont joué à deux missions de l’un ou l’autre des jeux As-
sassin’s Creed : Unity (ACU; 103 participants) et Assassin’s Creed : Syndicate (ACS ;
116 participants). Durant chaque séance de jeu (d’une durée de 5 à 15 minutes),
les signaux physiologiques (ECG, EDA, RSP et EMG 1) et les indices comportemen-
taux (oculométrie, pupillométrie, mouvements faciaux et position de la tête) étaient
enregistrés. Les signaux physiologiques ont été mesurés à l’aide d’un Biopac M150
(fréquence d’échantillonnage de 1000 Hz), tandis que les indices comportementaux
ont été recueillis avec un système de suivi du regard Smart Eye Pro (120 Hz) et une
webcaméra (24 images/seconde). La webcaméra, attachée à l’écran de l’ordinateur
du participant, filmait le haut du corps des participants durant la séance de jeu (de
la taille à la tête). Les vidéos produites ont permis d’extraire les unités d’action (AU)
et les mouvements de la tête en six degrés de liberté de chaque participant à l’aide
du logiciel OpenFace (Baltrusaitis et collab., 2018).

Afin d’établir un niveau de base pour les signaux physiologiques, ceux-ci ont été
enregistrés durant 3 minutes avant de débuter l’expérience. Durant ce temps, les
participants devaient demeurer immobiles, fixer une croix à l’écran et écouter un
bruit blanc avec des écouteurs pour éviter les distractions sonores 2.

Après l’expérience ou après chaque mission 3, les participants devaient compléter
une série de questionnaires visant à évaluer le niveau d’expertise, le degré d’immer-
sion dans le jeu, les motivations pour les jeux vidéo, le niveau d’exigence mentale,

1. Longus abductor pollicis pour tous les participants ainsi que corrugator supercilli et zygomaticus
major pour 48 des 218 participants.

2. Ces signaux physiologiques de référence seront utilisés par la suite pour standardiser les signaux
physiologiques acquis durant la séance de jeu.

3. Certains questionnaires ont été administrés après l’expérience, c’est-à-dire après que le partici-
pant ait joué aux deux missions des jeux ACU ou ACS (p. ex. les habitudes de jeu). D’autres ont été
administrés après chaque mission, c.-à-d. qu’ils étaient administrés deux fois durant l’expérience (p.
ex. le niveau d’exigence mental).
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l’expérience générale durant la séance de jeu ainsi que les habitudes de jeu. Par la
suite, après chaque séance de jeu, les participants devaient visionner l’enregistre-
ment de cette dernière afin d’annoter en continu le plaisir ressenti durant la partie
sur une échelle de -100 à 100 (facteur-fun, voir le chapitre 2). Le contenu complet de
la base de données FUNii est rapporté aux tableaux 1.1 et 1.2.

Tableau 1.1 – Contenu de la base de données FUNii. Tableau adapté de Beaudoin-
Gagnon et collab. (2019).

Source Mesure Contenu

Signaux physio.

ECG Signal brut et prétraité, rythme cardiaque, positions des ondes R

EDA Signal brut et prétraité, composantes phasique et tonique, SCR

RSP Signal brut et prétraité, rythme respiratoire, périodes d’inspirations

EMG Signal brut et prétraité pour les muscles APL, ZM et CS 1

Oculométrie
Mvt. oculaires Fixations, saccades, clignement et position du regard à l’écran.

Pupillométrie Taille de la pupille

Webcaméra
Position de la tête Position de la tête en 6 degrés de liberté (3 en translation et 3 en rotation)

Mvt. faciaux Unité d’action

Contrôleur Xbox Entrées Entrées activées par le participant durant la séance de jeu

Expérience de jeu
Facteur-fun Évaluation continue du plaisir du joueur

Questionnaires Plaisir et difficulté perçue, charge de travail, immersion et expérience de jeu

Démographie Questionnaires Âge, sexe, habitude de jeu, expertise et motivations pour les jeux vidéo
1 Respectivement muscle long abducteur du pouce (APL), muscle zygomatique majeur (ZM) et muscle corrugateur du sourcil (CS).

Tableau 1.2 – Questionnaires présents dans la base de données FUNii. Tableau
adapté de Beaudoin-Gagnon et collab. (2019).

Questionnaire Description # Éléments Disponibilité

NASA-TLX Charge mentale perçue par le joueur 6 ACU / ACS

Motivation Motivations pour les jeux vidéo 28 ACS

Complétion AC % de complétion de chaque jeu Assassin’s Creed 9 / 10 ACU / ACS

Expérience de jeu Expérience de jeu globale durant l’expérience 16 ACU / ACS

Expertise Expertise générale avec les jeux vidéo 5 ACS

Post-mission Plaisir et difficulté perçus durant la séance de jeu 2 ACU / ACS

Immersion Immersion du participant durant la séance de jeu 31 ACU / ACS

Habitude de jeu Temps et ressources monétaires consacrés aux jeux vidéo 1 / 6 ACU / ACS

Démographie Âge et sexe du participant 2 ACU / ACS
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1.2 Prétraitement des signaux physiologiques et des

indices comportementaux contenus dans la base de

données FUNii

1.2.1 Sélection des mesures et des séances de jeu

Certaines mesures contenues dans la base de données n’ont pas été utilisées dans ce
projet. Tout d’abord, l’EMG facial a été mis de côté, car il n’a été mesuré que pour
48 des 219 participants, et était donc inutilisable à moins de considérer uniquement
ces 48 participants pour l’entrainement des classificateurs, réduisant considérable-
ment, par le fait même, la taille du jeu de données. Ensuite, à la suite d’une erreur
récurrente avec la détermination de la position de la tête dans les données extraites
du Smart Eye Pro, aucune donnée provenant du Smart Eye n’a été utilisée. Ceci inclut
les saccades oculaires, la position du regard à l’écran, les clignements des yeux et les
périodes de fixation. Bien qu’il ne soit pas certain que les données fournies par le
système Smart Eye aient toutes été affectées par cette erreur, les données provenant
de l’oculométrie ont été entièrement écartées afin d’éviter d’introduire du bruit dans
le jeu de données 4.

Ensuite, certaines séances de jeux comportent des problèmes importants concer-
nant l’EDA. En effet, les signaux de l’EDA de 192 séances de jeux sont parsemés
de périodes suggérant une perte de signal (déconnexions). La figure 1.1 montre un
exemple d’un tel signal. Ce problème avec l’EDA a été causé par le fait que les élec-
trodes qui servaient à l’acquisition de l’EDA étaient situées sur une partie très dé-
formable et humide de la paume. Il arrivait donc, durant l’expérience, que les élec-
trodes décollent si le joueur transpirait abondamment ou s’il bougeait trop sa main.
Le contrôleur Xbox étant tenu avec les deux mains, il arrivait également que les élec-
trodes entrent en contact avec le contrôleur Xbox, ce qui provoquait la déconnexion
des électrodes de l’EDA.

Afin de limiter les sources de bruit, seules les séances de jeux avec EDA non pro-
blématiques ont été conservées pour l’entrainement du modèle supervisé. De plus,
les données des participants pour lesquels l’EDA était fautif lors de l’acquisition des
signaux physiologiques de référence, ainsi que les données des participants qui pré-
sentaient des EDA fautifs lors des deux séances de jeux ont été exclues pour la suite.

4. De plus, la récupération de ces données représente une somme de travail qui, si elle avait été
entreprise, aurait dépassé le cadre de ce mémoire.
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FIGURE 1.1 – Exemple de signal EDA problématique. Plusieurs parties du signal
montrent un niveau de conductance nul causé par une déconnexion des électrodes.

Les données des participants qui comportaient des bogues repérées par l’expérimen-
tateur durant l’expérience ont également été laissées de côté.

Contrairement à l’EMG facial et à l’oculométrie, le signal EDA a été conservé mal-
gré les problèmes qu’il comportait. En effet, l’EDA est une modalité très informative
de l’état du joueur, puisque celle-ci constitue une importante mesure de l’activation
émotionnelle. L’appareillage sur lequel s’appuie l’EDA est également très simple,
peu encombrant (deux électrodes au niveau du poignet suffisent), et facilement in-
tégrable à une interface de jeu vidéo conventionnel (p. ex. un contrôleur Xbox). À
l’inverse, l’EMG facial nécessite le positionnement d’électrodes sur le visage –ce qui
peut-être hautement invasif pour le joueur– tandis que les systèmes d’oculométrie
disponibles sur le marché sont coûteux et requièrent la plupart du temps un ap-
pareillage complexe devant être calibré à chaque utilisation. En somme, il semblait
nécessaire d’intégrer l’EDA au nombre des modalités étudiées dans le cadre de ce
mémoire, malgré le travail nécessaire pour identifier les signaux problématiques.

Les données de 78 participants, dont seulement 3 femmes, répondaient aux critères
mentionnés ci-dessus. Les données de ces 3 participantes ont également été exclues,
car le nombre limité de participants de sexe féminin n’aurait, en fin de compte, pas
permis de conclure en l’applicabilité du modèle à des joueurs de sexe féminin. Il était
donc préférable d’écarter les données de ces participantes afin d’éviter d’introduire
une variabilité non informative dans le jeu de données.

En somme, les données physiologiques et comportementales de 75 participants âgés
de 18 à 35 ans (M. 25,56 ; É.T. 4,60) de sexe masculin ayant joué aux jeux ACU ou ACS
(nACU = 40, nACS = 35) ont été conservées pour l’extraction des caractéristiques.
Ces données sont réparties sur 126 séances de jeu (une séance de jeu constituant
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une mission de ACU ou de ACS). Les identifiants des participants et des missions
associées sont présentés à l’Annexe A, aux tableaux A.1 et A.2.

De plus, les mesures brutes utilisées dans le cadre de ce projet sont présentées au ta-
bleau 1.3. Les mesures extraites à partir de celles-ci permettront d’extraire des carac-
téristiques pour l’entrainement des modèles. Plus précisément, les caractéristiques
seront extraites à partir des signaux physiologiques, des données de la webcaméra
et du contrôleur Xbox. Le facteur-fun sera quant à lui utilisé au chapitre 2 pour la
création de classes de plaisir.

Tableau 1.3 – Mesures brutes de la base de données FUNii utilisées dans le cadre
de ce projet.

Modalité Mesure brute

Signaux physiologiques

ECG
EDA
RSP
EMG

Webcaméra
Position de la tête
Mouvements faciaux

Contrôleur Xbox Entrées activées
Expérience de jeu Facteur-fun

1.2.2 Mesures extraites des signaux physiologiques et des indices

comportementaux

À partir des signaux physiologiques et des indices comportementaux contenus dans
la base de données FUNii, 21 mesures ont été obtenues. Celles-ci découlent de la
revue de littérature présentée à l’introduction et sont représentatives de l’état émo-
tionnel du joueur. Ces mesures sont résumées au tableau 1.4 et la méthode suivie
pour les extraire est décrite en détail ci-dessous.

Électrocardiogramme

Un filtre passe-bande à réponse impulsionnelle finie (FIR ; « Finite Impulse Res-
ponse ») d’ordre 300 entre l3 Hz et 45 Hz a été appliqué au signaux ECG bruts
(Cacioppo et collab., 2007). Un segmenteur de Hamilton a ensuite été utilisé pour
détecter la position des complexes QRS 5 (Hamilton, 2002), et donc la position des

5. voir (Canento et collab., 2012) pour une revue des différentes méthodes de segmentation.
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Tableau 1.4 – Mesures extraites à partir des données brutes de la base de données
FUNii. Les mesures extraites de l’ECG, du RSP et de l’EDA ont été standardisées
avec les signaux de référence.

Mesure Description Équation
HR rythme cardiaque 1.1
RR rythme respiratoire 1.4

tin, tex périodes inspiratoire et expiratoire 1.5
tin
tex

rapport des périodes inspiratoire et expiratoire
Vin, Vex volumes inspiratoire et expiratoire 1.6, 1.7

Vin
Vex

rapport des volumes inspiratoire et expiratoire
EDAt composante EDA tonique 1.9
EDAp composante EDA phasique 1.10

EREMG enveloppe de réponse EMG 1.13
VRI vitesse rotationnelle instantanée de la tête 1.14
VTI vitesse translationnelle instantanée de la tête 1.15
ARI accélération rotationnelle instantanée de la tête 1.16
ATI accélération translationnelle instantanée de la tête 1.17

J expression faciale de joie 1.19
T expression faciale de tristesse 1.20
S expression faciale de surprise 1.21
P expression faciale de peur 1.22
C expression faciale de colère 1.23
D expression faciale de dégoût 1.24

AICC activation instantanée du contrôleur Xbox en combat 1.25
AICI activation instantanée du contrôleur Xbox en interaction 1.26

ondes R. Les positions des ondes R ont été corrigées pour correspondre à la valeur
maximale dans une fenêtre de 100 ms autour des valeurs déterminées par le seg-
menteur.

À partir de la position des ondes R, le rythme cardiaque instantané (HR) en batte-
ment par minute a été extrait selon

HR(ti) =
1
Pi
· 60000 , [bpm] (1.1)

où le rythme cardiaque en un point donné ti (ms) donné correspond à l’inverse de la
période Pi entre deux ondes R successives, soit

Pi = tj − ti , [ms] (1.2)

où ti correspond à la position temporelle des ondes Ri et tj, à la position de l’onde
suivant Rj = Ri+1. Comme les valeurs du HR obtenues sont discrètes, celles-ci

33



doivent être interpolées. Pour ce faire, nous utilisons une interpolation de « projec-
tion vers l’avant » (« forward fill »), où les valeurs manquantes sont fixées à la plus
récente valeur. Le rythme cardiaque ainsi obtenu a été lissé avec une fonction noyau
carrée d’une largeur de 3 ms.

Finalement, le rythme cardiaque a été standardisé à partir de l’ECG de référence
suivant l’équation

HR(ti) =
HR(ti)− µre f

σre f
, [-] (1.3)

où µre f et σre f représentent respectivement le HR moyen et l’écart-type du HR durant
l’acquisition des signaux de référence.

Activité respiratoire

Un filtre passe-bande Butterworth d’ordre 2 entre 0,1 Hz et 0,35 Hz 6 a été appliqué
aux signaux du RSP bruts. Par la suite, les passages au niveau zéro (« zero cros-
sings ») de la dérivée première du RSP ont été utilisés pour calculer le rythme respi-
ratoire instantané (RR) en cycle par minute.

À partir des positions temporelles des débuts d’inspiration et d’expiration, détermi-
nées à l’aide des passages au niveau zéro de la dérivée première du RSP, le rythme
respiratoire instantané (RR) en battement par minute a été extrait selon

RR(ti) =
1
Pi
· 60000 , [bpm] (1.4)

où le rythme respiratoire en un point donné ti (ms) donné correspond à l’inverse de
la période Pi entre deux points de passage au niveau zéro successifs, soit

Pi = tj − ti , [ms] (1.5)

où ti correspond à la position temporel du début de l’inspiration et tj, à la position
du début de l’expiration subséquente. Les équations 1.4 et 1.5 pour calculer le RR
sont identiques à 1.1 et 1.2, à l’exception que ce sont les positions temporelles des
passages au niveau zéro qui sont utilisés, et non les positions des ondes R. Le rythme
respiratoire ainsi obtenu a également été lissé avec une fonction noyau carrée d’une
largeur de 3 ms.

6. Cette plage de fréquence couvre les rythmes respiratoires entre 6 et 21 cycles par minute, la
respiration normale d’un adulte au repos étant d’environ 18 cycles par minute (Cacioppo et collab.,
2007).
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En ce qui concerne les périodes d’inspirations et d’expirations, celles-ci ont été iden-
tifiées en utilisant les positions temporelles des passages au niveau zéro de la dérivée
première du RSP filtré. En effet, lorsque la dérivée du RSP filtré est nulle et que le RSP
est inférieur à la moyenne, cela signifie que les poumons du sujet sont en expansion
et donc qu’il s’agit d’une période d’inspiration. À l’inverse, lorsque la dérivée est
nulle et le RSP est supérieur à la moyenne, les poumons du sujet sont en contraction
et donc il s’agit d’une période d’expiration. Le début et la fin des périodes d’ins-
piration et d’expiration sont établis avec les positions temporelles des passages au
niveau zéro, qui marquent toujours le début d’une inspiration ou d’une expiration.
La figure 1.2 illustre la méthode utilisée pour identifier les périodes d’inspiration et
d’expiration.
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FIGURE 1.2 – Détermination des périodes d’inspiration (bleu) et d’expiration
(rouge) à partir du signal RSP. Les périodes d’inspiration et d’expiration sont dé-
terminées à partir des passages au niveau zéro de la dérivée première du RSP, qui
représente le début d’une inspiration et la fin d’une expiration et vice-versa.

Les temps d’inspiration (tin) et d’expiration (tex) ont également été déterminés avec
l’équation 1.5. Ces derniers ont ensuite permis de calculer le rapport entre le temps
d’inspiration et d’expiration, soit tin

tex
(tel qu’introduit au tableau 0.2). Finalement, les

volumes inspiratoire (Vin) et expiratoire (Vex) ont été calculés. Ceux-ci ont été calculés
avec

Vin(ti) ∼ RSP(tj)− RSP(ti) , [-] (1.6)

et
Vex(tj) ∼ |RSP(tk)− RSP(tj)| , [-] (1.7)

où ti correspond à la position temporelle du début de l’inspiration ; tj à la position du
début de l’expiration subséquente et tk, la position du début de l’inspiration suivant
l’expiration en tj. Notons que les équations 1.6 et 1.7 ne représentent pas le volume
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respiratoire directement, mais plutôt la variation de la circonférence de la cage tho-
racique 7. Ici, nous faisons l’hypothèse que cette dernière sera aussi informative de
l’état du joueur que le volume respiratoire réel. Le rapport des volumes inspiratoire
et expiratoire est quant à lui donné par Vin

Vout
, tel que présenté au tableau 0.2.

Finalement, le rythme respiratoire ainsi que les temps et les volumes d’inspiration et
d’expiration (et les rapports correspondants ; c.-à-d. tin

tex
et Vin

Vout
) ont été standardisés à

partir du signal RSP de référence, selon le même principe qu’utilisé à l’équation 1.3.

Activité électrodermale

Les parties phasique et tonique des signaux de l’EDA ont été extraites à l’aide de
modèle cvxEDA 8 proposé par Greco et collab. (2016). L’avantage du modèle cvxEDA
est qu’il ne nécessite pas de prétraitement des signaux EDA et il peut donc être utilisé
directement sur les signaux de l’EDA bruts pour l’extraction des parties tonique
et phasique. Ce modèle traite le signal EDA comme l’addition des parties tonique
(EDAt) et phasique (EDAp), et d’un bruit gaussien (ε), soit

EDA = EDAt + EDAp + ε . [µS] (1.8)

La composante tonique du signal est représentée par une somme de fonctions B-
spline cubiques et d’une tendance linéaire. Celle-ci est donnée par

EDAt = Bl + Cd , [µS] (1.9)

où B est une matrice contenant les vecteurs de base des fonctions B-spline cubiques,
l est un vecteur contenant les coefficients splines, C est une matrice N × 2 et d est
un vecteur déterminant la pente et l’ordonnée à l’origine de la tendance linéaire pré-
sente dans l’EDA. En ce qui concerne la composante phasique, celle-ci est modélisée
par

EDAp = A−1pq , [µS] (1.10)

où p représente l’activité du nerf moteur activant les glandes sudoripares 9, A est
une matrice contenant les paramètres permettant de modéliser la forme des SCRs
par des fonctions de Bateman et q, une variable auxiliaire utilisée pour déterminer
p. Tel que mentionné par Greco et collab. (2016), la fonction de Bateman correspond

7. Il est a noter que comme le signal RSP a été standardisé, les volumes inspiratoire et expiratoire
sont sans unité.

8. Abbréviation de « Convex-optimization-based EDA model ».
9. Traduction libre de « Sudomotor nerve activity » (Greco et collab., 2016).
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à la solution d’un « modèle pharmacocinétique bicompartimental » représentant la
diffusion de la sueur à travers les glandes sudoripares et ayant été développé par
Schneider (1987).

L’implémentation de cvxEDA utilisée dans le cadre de ce mémoire est celle proposée
par Greco et collab. (2016) 10. Les paramètres du modèle ont été fixés aux valeurs
proposées par les auteurs (τ0=2., τ1=0.7, α = 8 · 10−4, γ = 10−2 et un temps entre les
noeuds des fonctions B-splines de 10 secondes).

Les composantes tonique et phasique ont été standardisées avec l’EDA de référence
selon l’équation 1.3.

Électromyogramme du muscle long abducteur du pouce

Un filtre passe-bande Butterworth d’ordre 1 entre 20 Hz et 400 Hz a été appliqué
sur le signal EMG brute (Boxtel, 2001). Le signal EMG a ensuite été transformé en
enveloppe de réponse représentant l’activation du muscle abducteur long du pouce.
Pour ce faire, le « Teager-Kaiser Energy Operator » (TKEO) a été utilisé (Li et collab.,
2007). Le TKEO (Ψ) est défini comme

Ψ[xn] = x2
n − (xn+1 · xn−1), [mV2] (1.11)

où xn est la valeur du signal EMG au point n. Après avoir appliqué le TKEO, la
valeur obtenue avec ce dernier est rectifiée avec à l’aide de la fonction valeur absolue.
Finalement, le signal obtenu est lissé avec une fonction « Root Mean Square » (RMS)
mobile avec une largeur de 100 ms, c’est-à-dire

RMS(xi) =

(
N=99

∑
j=0

x2
i+j

) 1
2

. (1.12)

L’enveloppe de réponse EMG (EREMG) peut donc être finalement exprimée comme

EREMGn = RMS(|Ψ[xn]|), [mV2] (1.13)

Position de la tête en 6 degrés de liberté et mouvements faciaux

La position de la tête en 6 degrés de liberté (3 en translation et 3 en rotation) a été
extraite à l’aide du logiciel OpenFace (Baltrusaitis et collab., 2018), à partir des vidéos
originales des participants. Celle-ci n’a pas nécessité de filtrage ou de lissage.

10. Disponible à l’adresse suivante : https://github.com/lciti.
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Afin de caractériser le mouvement de la tête, la vitesse rotationnelle instantanée de
la tête (VRI), telle que proposée 11 par Caridakis et collab. (2010) et Shaker et collab.
(2013) a été calculée. Bien que l’VRI soit définie comme une somme de T valeurs par
Shaker et collab. (2013), dans le cadre de ce projet cette dernière est plutôt définie de
manière instantanée, soit

VRIn =
dyn

dt
+

dpn

dt
, [rad/ms] (1.14)

où yn correspond à la valeur de lacet et pn, à la valeur de tangage associées au temps
tn. S’inspirant des auteurs mentionnées ci-haut, une mesure semblable de la vitesse
translationnelle instantanée (VTI) a également été calculée. Celle-ci est donnée par
l’équation

VTIn =
dyn

dt
+

dpn

dt
+

drn

dt
, [ms−1] (1.15)

où les valeurs y, p et r correspondent aux axes translationnels présentés à la figure 0.5
de l’introduction. En plus du VRI et du VTI, deux autres mesures ont également été
calculées à partir de la position de la tête, soit les accélérations rotationnelle (ARI)
et translationnelle instantanées (ATI). Ces dernières visent à capturer les accéléra-
tions de la tête et ont également été adaptées de Caridakis et collab. (2010) et Shaker
et collab. (2013) 12. Celles-ci sont définies comme

ARIn =
d2yn

dt2 +
d2pn

dt2 , [ms−2] (1.16)

et

ATIn =
d2yn

dt2 +
d2pn

dt2 +
d2rn

dt2 . [ms−2] (1.17)

Unités d’action

Les unités d’action ont été extraites à l’aide du logiciel OpenFace (Baltrusaitis et col-
lab., 2018), à partir des vidéos originales des participants. Les valeurs obtenues n’ont
pas nécessité de filtrage ou de lissage.

OpenFace fournit deux modèles pour détecter les unités d’action. Le premier est un
classificateur binaire qui indique la présence ou l’absence d’une AU donnée. Le se-
cond est un modèle de régression, qui retourne l’intensité de l’AU. Les unités d’ac-
tion fournies par le modèle de régression sont présentées au tableau 1.5. Pour ce

11. Dans les travaux originaux, celle-ci est plutôt nommée « Head Pose Overall Activation ».
12. Dans ces travaux, celle-ci est nommée « Power of Head movement » (PO). Comme la divison

par la valeur T n’est pas effectuée ici, la résultante à davantage les unités d’une accélération que d’une
puissance, d’où l’utilisation du terme « accélération ».
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projet, seul le modèle de régression de OpenFace a été utilisé. La raison étant qu’à
l’inverse du modèle binaire qui détecte seulement la présence ou l’absence des unités
d’action, le modèle de régression permet également de mesurer l’intensité des mou-
vements faciaux. Or, en plus de permettre de déterminer la présence ou l’absence
–une intensité nulle signifiant que l’AU est absente– l’intensité des mouvements fa-
ciaux pourrait possiblement s’avérer informative de l’état du joueur.

Tableau 1.5 – Tableau des AUs disponibles avec le modèle de régression d’Open-
Face. Traduction libre des noms FACS tels que définis par Ekman et collab. (2002).

AU Nom FACS
1 Remontée de la partie interne des sourcils
2 Remontée de la partie externe des sourcils
4 Abaissement et rapprochement des sourcils
5 Ouverture entre la paupière supérieure et les sourcils
6 Remontée des joues
7 Tension de la paupière
9 Plissement de la peau du nez vers le haut
10 Remontée de la partie supérieure de la lèvre
12 Étirement du coin des lèvres
14 Plissement externe des lèvres
15 Abaissement des coins externes des lèvres
17 Élévation du menton
20 Étirement externe des lèvres
23 Tension refermante des lèvres
25 Lèvres pressées
26 Ouverture de la mâchoire
45 Clignotement

S’inspirant de la relation entre les émotions et expressions faciales, les unités d’ac-
tion obtenues par OpenFace ont été utilisées pour déterminer l’intensité de certaines
émotions. Au vu des unités d’action fournies par le modèle de régression d’Open-
Face –telles que décrites au tableau 1.5, un modèle simple associant une émotion à
un groupe d’unités d’action a été mis en place. Ce dernier est basé sur les unités
d’action impliquées dans les émotions de base, telles que présentées au tableau 0.4
de l’introduction.

Le tableau 1.6 contient les différentes expressions utilisées pour modéliser les émo-
tions à partir des unités d’action. Les émotions de base du tableau 0.4 ont été re-
présentées comme la moyenne géométrique des unités d’action impliquées, celle-ci
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étant définie comme (
n

∏
i=1

xi

) 1
n

= n
√

x1x2 · · · xn . (1.18)

Tableau 1.6 – Modèle des émotions basé sur la moyenne géométrique des unités
d’action présentées au tableau 0.4.

Émotion Équation

Joie Jn =
(

AU6
n · AU12

n

)1/2
(1.19)

Tristesse Tn =
(

AU1
n · AU4

n · AU15
n

)1/3
(1.20)

Surprise Sn =
(

AU1
n · AU2

n · AU5
n · AU26

n

)1/4
(1.21)

Peur Pn =
(

AU1
n · AU2

n · AU4
n · AU5

n · AU20
n · AU26

n

)1/6
(1.22)

Colère Cn =
(

AU4
n · AU5

n · AU7
n · AU23

n

)1/4
(1.23)

Dégoût Dn =
(

AU9
n · AU15

n · AU16
n

)1/3
(1.24)

Pour les 6 émotions mentionnées, toutes les AUs doivent être présentes pour pou-
voir considérer que l’émotion a été exprimée. L’utilisation de la moyenne géomé-
trique permet d’assurer que cette contrainte est respectée, puisqu’un seul terme nul
dans l’équation 1.18 rend la moyenne géométrique égale à zéro.

Bien que ce modèle soit simple – la relation entre les émotions et les unités d’action
étant plus subtile que ce que le modèle admet – celui-ci offre deux avantages non
négligeables. Premièrement, malgré sa simplicité, le modèle permet d’induire des
a priori sur les relations entre certaines unités d’action (p. ex., les AUs 6 et 12 sont
toutes deux impliquées dans l’expression faciale de joie). Ce genre d’a priori peut
permettre de souligner une relation importante et ainsi faciliter l’entrainement du
modèle supervisé. Deuxièmement, ce modèle des émotions permet de diminuer la
complexité du problème en réduisant le nombre de variables d’entrée. En effet, ce
dernier permet de passer de 17 unités d’action à 6 variables représentant chacune
une émotion de base. On peut ainsi réduire l’espace d’entrée et donc, par le fait
même, le bruit dans les données.
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Entrées du contrôleur Xbox

Dans les données brutes, les touches du contrôleur Xbox activées par le joueur du-
rant la séance de jeu ont été enregistrées comme des évènements ponctuels. Afin de
faciliter l’extraction des caractéristiques, ces entrées ont été transformées en séries
temporelles. Sous cette forme, chaque touche du contrôleur Xbox prend une valeur
binaire indiquant si la touche a été activée (1) ou non (0).

FIGURE 1.3 – Contrôleur Xbox et les actions associées à chaque touche. Les en-
trées directionnelles sont indiquées par un connecteur bleu. Les entrées non direc-
tionnelles sont divisées en deux catégories : les entrées de combat et les entrées
d’interactions avec l’environnement. Les entrées de combat sont indiquées par des
connecteurs rouges, les entrées d’interaction avec l’environnement, par des connec-
teurs verts et les entrées directionnelles par des connecteurs bleus. 13

Le contrôleur Xbox comportent des entrées directionnelles (c.-à-d. qui permettent
d’orienter le personnage et la caméra) et non directionnelles (qui permettent d’inter-
agir avec l’environnement). Ici, seules les entrées non directionnelles ont été conser-
vées tandis que les entrées directionnelles ont été laissées de côté. Ce choix repose
sur l’observation que les entrées directionnelles sont activées de manière uniforme,
indifféremment des situations dans le jeu et qu’elles ne sont pas reliées à des inter-
actions précises avec le jeu (elles ne servent qu’au positionnement de la caméra et
au déplacement du personnage) 14. À l’inverse, les entrées non directionnelles sont
directement reliées à des interactions précises avec le jeu (p. ex. : combat, interaction
avec les personnages non-joueurs ou interaction avec l’environnement virtuel). La

13. Image adaptée de https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/9/91/

XboxControllerAllDPad.svg par Jishenaz. Fichier sous licence Creative Commons CC0 1.0.
14. Les entrées directionnelles sont parfois impliquées dans des manoeuvres de combat. Cepen-

dant, ces manoeuvres impliquent aussi d’autres entrées, qui elles sont plutôt non directionnelles.
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figure 1.3 présente les différentes touches du contrôleur Xbox ainsi que les actions
qui leurs sont associées.

Les entrées restantes ont été regroupées en 2 catégories : les entrées de combat et
les entrées d’interaction avec l’environnement. La première catégorie comprend les
entrées RB, LB, LT et RT. Ces dernières permettent d’effectuer des tirs à l’arc ainsi que
de porter ou parer des coups durant les combats rapprochés. La seconde catégorie
comprend les entrées A, B, X et Y 15. Celles-ci permettent notamment d’escalader
une paroi, d’interagir avec un personnage non joueur et d’effectuer une roulade.

Dans le but de quantifier le degré d’utilisation du contrôleur Xbox pour les deux
catégories d’entrées mentionnées ci-dessus, deux mesures ont été développées : l’ac-
tivation instantanée du contrôleur en combat (AICC) et l’activation instantanée du
contrôleur en interaction (AICI). Celles-ci sont définies comme

AICCn = RBn + LBn + LTn + RTn , [-] (1.25)

et
AICI = An + Bn + Xn + Yn , [-] (1.26)

où les valeurs des entrées (RBn, LBn, An, Bn, ...) sont binaires ({0, 1}). Il importe
de souligner que les valeurs des gâchettes (LT et RT), ont été transformées pour
correspondre aux valeurs binaires mentionnées, celles-ci couvrant à l’origine une
plage de 256 valeurs (de 0 à 255). Dans ce cas précis, toutes les valeurs plus grandes
que 0 se sont vu attribuer une valeur de 1.

1.3 Extraction de caractéristiques pour apprentissage

automatique supervisé

1.3.1 Segmentation des données temporelles en époques

Afin d’extraire les caractéristiques utilisées pour accomplir la tâche de classifica-
tion, les mesures extraites précédemment doivent d’abord être divisées en époques.
Les époques sont des segments de signal de durée fixe auxquels sont associées des
classes. Pour ensemble de S mesures, une époque ei correspond donc à

ei = {Xi, yi} = {{xt, xt+1, ..., xt+(n−1)|t + (n− 1) < N}, yi} , (1.27)

15. Les entrées de la croix directionnelle (« directional pad » ; « D-pad ») n’ont pas été pris en
compte, car elles étaient rarement activées durant la séance de jeu comparativement aux autres en-
trées d’interaction avec l’environnement.
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où Xi est une matrice N × S contenant les S mesures de longueur N, yi est la classe
associée à l’époque ei, xt est la valeur des S signaux à l’échantillon t = in ∈ N et
n ∈N est le nombre d’échantillons contenus dans l’époque ei. La figure 1.4 présente
le type de segmentation utilisée dans ce projet, soit les époques à durée fixe. Le
processus d’extraction des caractéristiques à partir des Xi est décrit à la section 1.3.2,
tandis que la création des classes yi est détaillée au chapitre 2.
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FIGURE 1.4 – Exemple de la segmentation en époques à durée fixe. À chaque
époque est associée une classe (C1 ou C2 dans cet exemple) représentée par une
couleur (bleu ou rouge).

Détermination de la durée des époques

La durée des époques – c’est-à-dire n dans l’équation 1.27 – est une variable déter-
minante. En effet, il est attendu que la durée des segments de signaux choisie ait
un impact à la fois sur les performances du modèle supervisé, mais également sur
l’utilité du modèle dans le mécanisme d’un jeu adaptatif. Dans le cadre du présent
travail, trois différentes durées d’époque ont été testées, soit 10, 30 et 60 secondes.
L’argumentaire sur lequel reposent ces trois valeurs est présenté ci-dessous.

Différentes longueurs d’époque ont été utilisées dans des travaux antérieurs. Par
exemple, Vachiratamporn et collab. (2013) ont testés des époques de 2, 5 et 10 se-
condes avec l’EEG, l’ECG et des indices comportementaux reliés à l’utilisation de la
souris durant le Jeu Slender : The Eight Pages (Parsec Productions, 2012). Nogueira
et collab. (2014) ont extrait des caractéristiques sur des époques de 5 s de l’EDA, du
HR et de l’EMG facial centrés sur des évènements du jeu d’horreur Vanish (3Drunk-
Men, 2012). De manière semblable, Fortin-Cote et collab. (2018) ont utilisé des époques
de 5 s sur des signaux physiologiques de la base de donnée FUNii. De plus, Chanel
et collab. (2011) ont testé des époques variant entre 30 s et 300 s avec les signaux
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physiologiques périphériques EDA, BVP, HR, RSP et ST mesurés durant des par-
ties de Tetris (Pajitnov, 1984). De façon intéressante, ces derniers ont observé qu’un
classificateur entrainé sur des époques de 300 s était plus performant qu’un entrainé
sur des époques de 30-50 s, ceux-ci obtenant respectivement des taux de classement
de 57 % et de 47 % pour la prédiction de 3 classes de difficulté. Ce dernier résultat
semble indiquer que des époques plus longues permettent d’obtenir une meilleure
performance de classification que des époques plus courtes.

En effet, les époques doivent être suffisamment longues pour être informatives de
l’état du joueur, c’est-à-dire pour permettre aux réponses physiologiques de prendre
place. Le temps de réponse à un stimulus externe – la latence– diffère selon le signal
physiologique considéré. Par exemple, l’EDA est considéré comme ayant une latence
élevée comparativement aux autres signaux physiologiques, le déclenchement d’un
SRC prenant en moyenne de 1 à 2 s et pouvant aller jusqu’à 5 s (Wilcott, 1967). Un
SCR typique, de son déclenchement jusqu’au retour à la moitié de son amplitude
maximale, s’étend sur environ 6.2 s (Boucsein, 2012). Cela signifie qu’une réponse
EDA typique nécessite entre 7.2 s et 11.2 s de signal suivant la présentation du sti-
mulus pour être enregistrée convenablement. Notons également que le rythme res-
piratoire minimum d’un sujet puisse être aussi bas que 6 cycles par minute, et donc
une durée de 10 s est nécessaire pour capturer un seul cycle respiratoire. Consé-
quemment, les époques doivent avoir une durée minimale approximative de 12 s
afin de permettre de capturer les valeurs extrêmes à la fois de l’EDA et du rythme
respiratoire. Ce résultat semble aller à l’encontre des valeurs retrouvées dans la litté-
rature, comme les époques de 5 s (particulièrement les travaux de Chanel et collab.
(2011) et de Fortin-Cote et collab. (2018), qui utilisent tous deux l’EDA), ce qui semble
indiquer que des durées d’époque sous optimales ont été utilisées dans ces travaux.

Ensuite, les époques doivent également avoir une durée limitée pour permettre l’éva-
luation du plaisir du joueur. En effet, des époques trop longues pourraient englober
plusieurs variations de plaisir à l’intérieur d’une même époque, ce qui aurait pour
effet de réduire la résolution temporelle du modèle, et ainsi sa capacité à discriminer
les différents états de plaisir. Sous un autre angle, les époques courtes sont égale-
ment à privilégier, car avoir un temps de détection du plaisir le plus court possible
permet également d’assurer que les périodes critiques (p. ex. lorsque le plaisir dimi-
nue sous un certain seuil et qu’une adaptation soit nécessaire pour garder le joueur
engagé dans le jeu) soient détectées rapidement. Une piste de solution pour détermi-
ner la durée maximale des époques consiste à déterminer la fréquence des variations
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de plaisir en contexte de jeu vidéo. Bien que la littérature soit muette à ce sujet, les
facteurs-fun recueillis dans le cadre du projet FUNii peuvent être utilisés pour dé-
terminer la distribution temporelle des changements de plaisir.
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(a) Distribution temporelle des changements successifs du facteur-fun.
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FIGURE 1.5 – (a) Distribution temporelle des changements successifs du facteur-
fun et (b) sa somme cumulative. Les changements de facteur-fun proviennent de
l’ensemble des séances de jeu sélectionnés à la section 1.2.1. En (b), 95.61% des
changements de facteur-fun prennent place entre 0− 31, 23 s après le changement
précédent, et 99.05% entre 0− 62, 83 s.

La figure 1.5a présente la distribution temporelle des changements de plaisir telle
que mesurée à partir des facteurs-fun. La somme cumulative de cette distribution,
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présentée à la figure 1.5b, nous permet de constater que 95, 61% (≈ 2σ) des chan-
gements de plaisir surviennent entre 0 et 31, 23 secondes après un changement an-
térieur, tandis que 99, 05% (≈ 3σ) surviennent entre 0 et 62, 83 secondes après un
même changement.

En conséquence, dans le présent travail trois durées d’époque ont été testées : 10, 30
et 60 secondes. La valeur de 10 secondes s’approchent des valeurs utilisées dans la
littérature, tandis que les valeurs de 30 et 60 secondes découlent de l’utilisation du
facteur-fun, tel que présenté ci-dessus. Ici, les valeurs obtenues précédemment ont
été arrondies à la dizaine pour simplifier la segmentation des données en époques.

1.3.2 Extraction de caractéristiques à partir des époques

Après avoir segmenté les mesures extraites en époques, des caractéristiques peuvent
en être extraites. Une caractéristique d’une époque permet de représenter une partie
de l’information contenue dans celle-ci. Dans ce travail, les caractéristiques propo-
sées par Picard et collab. (2001) ont été extraites des époques. Ces caractéristiques ont
été utilisées par un grand nombre de travaux utilisant des signaux physiologiques
et des indices comportementaux (p. ex. Picard et collab. (2001); Yannakakis et Hal-
lam (2008); Colomer Granero et collab. (2016); Chen et collab. (2017)). Celles-ci sont
présentées au tableau 1.7.

Tableau 1.7 – Caractéristiques extraites des signaux physiologiques et des indices
comportementaux. Ces caractéristiques sont calculées pour chaque époque du jeu
de données.

Description Caractéristique

Minimum minx = maxxn∈X xn

Maximum maxx = minxn∈X xn

Moyenne µX =
1
N ∑N

n=1 xn

Écart-type (non biaisé) σX =

(
1

N − 1 ∑N
n=1(xn − µX)

2
)1/2

Asymétrie (« Skewness ») SX =
1

N − 1 ∑N
n=1

(
xn−µX

σX

)3

Kurtosis KX =
1

N − 1 ∑N
n=1

(
xn−µX

σX

)4

Valeurs absolues moyennes des 1ères différences δX = 1
N−1 ∑N−1

n=1 |xn+1 − xn|
Valeurs absolues moyennes des 2èmes différences δ2

X = 1
N−2 ∑N−2

n=1 |xn+2 − xn|
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La méthode proposée par Martinez et collab. (2013) pour l’extraction de caractéris-
tiques a partir de signaux physiologiques a également été explorée dans le cadre
de ce projet. Ces derniers ont utilisé un auto-encodeur à réduction de bruit (« de-
noising autoencoder ») (Vincent et collab., 2008) pour construire une représentation
dans un « espace latent » de moindre dimension que l’espace d’entrée. Cet espace
latent permet d’exprimer les signaux d’entrée sous une forme « compressée », qui
est l’analogue des caractéristiques présentées ci-haut. En utilisant des signaux phy-
siologiques (BVP, EDA), il a été démontré que cette méthode permet d’obtenir des
résultats semblables ou supérieurs aux techniques présentées précédemment et per-
met également de gérer facilement de multiples modalités. En effet, la représentation
latente obtenue est une combinaison non-linéaire de toutes les modalités se trouvant
dans l’espace d’entrée. Cependant, l’inconvénient de cette méthode est que les carac-
téristiques obtenues (c.-à-d. la représentation latente), en plus d’être des combinai-
sons non linéaires de toutes les modalités en entrée, sont difficilement interprétables.

En conséquence, il est difficile de connaître la signification précise de chaque carac-
téristique, et donc de déterminer leur importance relative dans la tâche de classifi-
cation. Or, dans le cadre du présent projet, il est nécessaire de pouvoir déterminer
les caractéristiques et les modalités importantes ou non pour la tâche de classifica-
tion. En effet, afin que le modèle puisse être utilisé dans des applications « en de-
hors du laboratoire », il est capital d’utiliser un nombre de signaux physiologiques
et d’indices comportementaux minimal. Pour cette raison, la méthode de Martinez
et collab. (2013) pour l’extraction de caractéristiques a donc été laissée de côté.
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Chapitre 2

Création des classes de plaisir à partir
du facteur-fun

Dans ce chapitre, le facteur-fun est présenté et l’utilisation des changements de facteur-
fun pour l’évaluation du plaisir du joueur est étudiée. Les approches précédentes
pour la création de classes de plaisir sont revues. Deux propositions sont faites pour
modéliser le plaisir du joueur à partir des changements de facteur-fun et une nou-
velle approche pour la création de classes de plaisir est présentée.
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2.1 Le facteur-fun

Le plaisir des joueurs de la base de données FUNii a été évalué à partir des facteurs-
fun. Comme il en a été question plus tôt, le facteur-fun est une mesure autorapportée
et continue du niveau de plaisir du joueur. Celui-ci est obtenu après une séance de
jeu, durant le visionnement de cette dernière. Durant le visionnement, le joueur cote
en continu, sur une échelle de -100 à 100 à l’aide un contrôleur rotatif, son niveau de
plaisir durant la séance de jeu. Les valeurs négatives représentent les différents de-
grés de « non-plaisir » (« displeasure »), tandis que les valeurs positives représentent
les différents degrés de plaisir (« fun »). Un exemple de facteur-fun est présenté à la
figure 2.1.
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FIGURE 2.1 – Exemple de facteur-fun. (P38, S9M3) 1

Des méthodes alternatives pour l’évaluation du plaisir du joueur peuvent être utili-
sée, comme des échelles ordinales de type « Likert » par exemple. Bien que celles-ci
permettent de déterminer le niveau global de plaisir d’un joueur, leur résolution
temporelle est habituellement limitée à une seule mesure par séance de jeu, ce qui
ne permet pas de capturer l’évolution du plaisir durant la partie. À l’inverse, l’utili-
sation du facteur-fun permet d’obtenir une évaluation continue du plaisir du joueur
durant la séance de jeu, ce qui ouvre aussi la porte à l’étude des mécanismes physio-
logiques et comportementaux impliqués dans les changements de plaisir

1. Entre parenthèses, la provenance du facteur-fun est présentée. Dans ce cas, il s’agit de celui du
participant 38 durant la mission S9M3.
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2.2 Utilisation des changements de facteur-fun comme

indicateurs du plaisir du joueur

À partir des facteurs-fun des séances de jeux retenues, il est possible de discerner
qualitativement deux « paradigmes » de cotation du plaisir suivis par les partici-
pants. Ces paradigmes indiquent des utilisations différentes du facteur-fun, et donc
une signification variable du facteurs-fun d’un joueur à l’autre. Ceux-ci découlent
d’observations qualitatives étendue sur toute la durée de ce projet de maîtrise et
constituent un outil permettant d’orienter notre réflexion quant à l’utilisation du
facteur-fun par les différents joueurs. Plus bas, ceux-ci permettront de faire deux pro-
positions concrètes quant à l’utilisation du facteur-fun nous permettant d’extraire
des classes de plaisir à partir de ces derniers.

Le premier paradigme (PA) est une cotation générale du plaisir durant la séance de
jeu et est illustré à la figure 2.2a. Dans ce cas, le participant augmente ou diminue la
valeur du facteur-fun de façon plutôt espacée (c.-à-d. que le temps entre les change-
ments est grand). Dans ce paradigme, la valeur du facteur-fun semble être interpré-
tée, par le participant, comme le « niveau de plaisir » (plus celui-ci est élevé, plus le
plaisir réel du joueur l’est aussi). Notons qu’il est plus probable que le facteur-fun
« sature » sous ce paradigme, c’est-à-dire qu’il atteigne une ou l’autre des valeurs
minimale (-100) ou maximale (+100), si plusieurs augmentations ou diminutions ont
lieu successivement.

Le second paradigme (PB) est associé à une cotation plus précise du plaisir, qui est
illustrée à la figure 2.2b. Dans ce paradigme, le joueur augmente ou diminue la va-
leur du facteur-fun pour certains évènements précis du jeu, en procédant relative-
ment rapidement. Ici, le facteur-fun semble être traité comme le « changement de
plaisir », et chaque augmentation ou diminution est habituellement suivie d’un re-
tour au niveau initial (c.-à-d. que chaque changement dans une direction est ha-
bituellement suivi d’un autre dans la direction opposée). Dans ce paradigme, le
facteur-fun à tendance à osciller autour d’une valeur moyenne.

En somme, un participant qui suit le paradigme PA effectue la cotation selon le « ni-
veau de plaisir », tandis qu’un participant qui suit le paradigme PB effectue la co-
tation selon la « dérivée du niveau de plaisir » (c.-à-d. selon le taux de variation du
niveau de plaisir).

Bien que certains participants suit parfois l’un ou l’autre des paradigmes, la plu-
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(a) P1 : cotation selon le niveau de plaisir. (P147, S4M1)
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(b) P2 : cotation selon les changements de plaisir. (P173, S4M1)

FIGURE 2.2 – Deux paradigmes de cotation du plaisir observés dans les facteurs-fun
des participants retenus.

part des participants suivent davantage une approche mixte. Dans ces approches
mixtes, en plus de coter leur niveau de plaisir, les participants cotent également les
changements de plaisir pour des évènements précis. La figure 2.3 contient quelques
exemples illustrant ceci.

Ces différences dans les techniques de cotation semblent indiquer que la significa-
tion de la valeur absolue du facteur-fun varie selon le participant, et qu’elle change
même à l’intérieur d’une même cotation (c.-à-d. le cas de l’approche mixte). En
conséquence, la valeur absolue du facteur-fun ne semble pas constituer une source
d’information fiable du plaisir du joueur, puisqu’elle semble parfois référer au ni-
veau global de plaisir, parfois au changement de plaisir.

Cependant, à l’inverse de la valeur du facteur-fun, les changements dans le facteur-
fun semblent contenir une information similaire entre les joueurs et à l’intérieur
d’une même cotation. En effet, les changements du facteur-fun semblent toujours
être associés aux différents évènements du jeu perçus comme plaisants ou déplai-
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(a) (P20, S9M3)
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(b) (P36, S9M3)
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(c) (P43, S5M3)
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(d) (P68, S5M3)

FIGURE 2.3 – Approche mixte de cotation du plaisir : quelques exemples de
facteurs-fun.
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sants par le joueur. En ce sens, les changements dans le facteur-fun semblent être, à
la base, une cotation du degré d’appréciation d’un évènement du jeu.

En conséquence, il est proposé que les changements du facteur-fun sont des indi-
cateurs plus fiables du plaisir du joueur que la valeur du facteur-fun elle-même, et
donc que les classes de plaisir doivent s’appuyer sur les changements du facteur-fun
et non sur la valeur de celui-ci. Ce qui précède est résumé dans la proposition 1 :

Proposition 1 (P1) Seuls les changements du facteur-fun sont représentatifs du plaisir
du joueur.

Durant une partie, le joueur est exposé à certains évènements de jeu 2 qu’il interprète
comme neutres, plaisants ou déplaisants. Les évènements plaisant produisent des
augmentations de plaisir, les évènement déplaisants, des diminutions de plaisir, et
que les évènements neutres ne modifient pas le niveau de plaisir du joueur.

Il est raisonnable de penser que l’effet de l’augmentation de plaisir causée par les
évènements plaisants s’atténuera alors que le jeu progresse. En effet, en l’absence
d’évènements qui éveillent l’intérêt du joueur et maintiennent son engagement, l’ex-
périence commune suggère que le plaisir du joueur diminuera progressivement. À
l’inverse, il est attendu qu’un évènement déplaisant ne minera pas complètement
le plaisir du joueur, et que ce dernier reviendra à une position d’équilibre (neutre)
après un certain temps. Cette réflexion est résumée dans la proposition 2

Proposition 2 (P2) En l’absence d’évènements plaisants ou déplaisants, le plaisir du
joueur croit ou décroît progressivement jusqu’à atteindre une valeur neutre.

2. Ici, le terme « évènement de jeu » réfère à tout ce qui peut se produire dans le jeu. Bien que
ce terme englobe ce qui se passe dans le jeu indépendamment de la volonté du joueur (p.ex. une
explosion), celui-ci inclut également le résultat d’une interaction entre le joueur et le jeu (p. ex. un
combat entre le joueur et un personnage non-joueur).
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2.3 Mise en contexte : approches proposées dans les

travaux antérieurs

Ici, les approches pour la création de classes de plaisir proposées dans les travaux
de Clerico et collab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018) sont présentées et les pro-
blématiques de ces approches sont discutées dans le contexte des propositions 1 et
2.

2.3.1 Classes proposées par Clerico et collab. (2016)

Afin de créer des classes de plaisir, Clerico et collab. (2016) ont proposé l’approche à
3 composantes représentée en figure 2.4. Dans cette dernière, chaque composante du
modèle est un classificateur binaire qui prend en entrée des caractéristiques extraites
des signaux physiologiques. En premier lieu, le classificateur A détermine si le plai-
sir du joueur est en changement ou s’il est stable. Ensuite, selon la valeur obtenue
par le classificateur A, l’un ou l’autre des classificateurs B ou C est utilisé. Dans le
cas où un changement de plaisir est détecté, le classificateur B détermine si le plaisir
augmente ou diminue. Dans le cas où aucun changement de plaisir n’est détecté, le
classificateur C détermine si le plaisir est au-dessus ou en dessous de la moyenne
globale.

FIGURE 2.4 – Le modèle à trois composantes binaires proposé par Clerico et collab.
(2016). Image tirée de Clerico et collab. (2016).

Cette cascade de classificateurs permet de discriminer quatre cas de figure (4 classes) :
le plaisir augmente (+1), diminue (-1), est stable et sous la moyenne (-0) ou est stable
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et au-dessus de la moyenne (+0). Selon les auteurs, seulement deux de ces cas de
figure indiquent qu’une adaptation du jeu est nécessaire, alors que les deux autres
indiquent qu’aucune adaptation du jeu n’est nécessaire, puisque le plaisir du joueur
augmente ou est stable.

2.3.2 Classes proposées par Fortin-Cote et collab. (2018)

Fortin-Cote et collab. (2018) ont proposé deux approches pour la création de classe
de plaisir. La première approche utilise la valeur du facteur-fun pour créer 3 classes
nommés respectivement « plaisir faible », « plaisir neutre » et « plaisir élevé ». L’équa-
tion 2.1 présente la définition de chaque classe :

classe( fi) =


Plaisir faible si ( fi − µF) < −

1
3

σF

Plaisir neutre si | fi − µF| <
1
3

σF

Plaisir élevé si ( fi − µF) >
1
3

σF

, (2.1)

où fi est la valeur du facteur-fun au temps i et F = { fi, ..., fN}, N étant le nombre
d’échantillons, et µF et σF sont respectivement la moyenne et l’écart-type du facteur-
fun considéré.

Dans la seconde approche, le rang (« rank ») du facteur-fun est calculé avec l’équa-
tion 3

rang( fi) =



max(−1, rang( fi−1)− 1) si fi − fi−1 < −T

min(1, rang( fi−1) + 1) si fi − fi−1 > T

0 si i = 0

rang( fi−1) autrement

, (2.2)

où T est la tolérance, un paramètre qui est utilisé pour balancer la distribution des
classes. Le rang du facteur-fun est calculé avec la première différence du facteur-fun
et s’appuie donc sur les changements du facteur-fun. Les trois classes possibles (-1,
0, et +1) décrivent si le plaisir du joueur diminue, est stable ou augmente. La figure
2.5 illustre les résultats des équations 2.1 et 2.2 pour un même facteur-fun.

3. L’équation (2) proposée par Fortin-Cote et collab. (2018) contenait des erreurs qui ont été corri-
gées dans l’équation 2.2.
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(a) Selon la valeur du facteur-fun (éq. 2.1).
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(b) Selon le rang (éq. 2.2 pour T = 0).

FIGURE 2.5 – Comparaison des approches proposées par Fortin-Cote et collab.
(2018) selon la valeur du facteur-fun et selon le rang pour un même facteur-fun.
Les couleurs rouge, jaune et vert représentent en respectivement les classes « plai-
sir faible » (« plaisir diminuant »), « plaisir neutre » (« plaisir stable ») et « plaisir
élevé » (« plaisir augmentant »). (P213, S4M1)

Pour les deux approches de Fortin-Cote et collab. (2018), la classe assignée à une
époque donnée correspond à la valeur majoritaire dans l’époque. Par exemple, si
l’équation 2.2 indique que 60% des échantillons de l’époque ont obtenu une valeur
nulle, alors la classe de l’époque sera « 0 » (« plaisir stable »).

2.3.3 Problèmes avec les approches précédentes

Basé sur les propositions présentées à la section 2.2, deux problèmes se dégagent
des approches de Clerico et collab. (2016) et Fortin-Cote et collab. (2018) quant à la
création de classes à partir des facteurs-fun.

Tout d’abord, deux des approches proposées par les auteurs dépendent de la valeur
absolue du facteur-fun pour la création de classes de plaisir. Or, tel que proposé à
la section précédente, il existe une grande variabilité interparticipant et intraparti-
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cipant quant à la signification de la valeur du facteur-fun. Cette variabilité dans la
signification de la valeur du facteur-fun rend celle-ci inutilisable pour la création de
classe. En effet, il est possible que l’introduction de cette dernière dans la définition
des classes de plaisir produise des classes non représentatives de l’état de plaisir réel
du joueur, introduisant par le fait même une quantité non négligeable de bruit dans
le jeu de données.

À l’inverse, l’équation 2.2 est la seule qui utilise strictement la valeur des change-
ments pour la création de classe (le modèle de Clerico et collab. (2016) utilise à la fois
la valeur et les changements du facteur-fun) et est donc la seule approche qui res-
pecte P1. Cependant, contrairement à ce qui est affirmé par les auteurs, l’approche
du rang ne permet pas réellement de balancer les 3 classes (« plaisir diminuant »,
« plaisir stable », « plaisir augmentant »). En effet, indépendamment de la tolérance
choisie, la classe « plaisir stable » n’apparait que comme transition entre les deux
autres classes et est de durée infinitésimale (≈ 1 ms). Cela a pour conséquence que
cette classe n’est pas représentée dans le jeu de donnée (c.-à-d. qu’elle n’est assignée
à aucune époque). Or, nous soutenons que cette classe est nécessaire pour l’entraine-
ment du modèle, puisque la proposition 2 indique que le plaisir du joueur tend vers
un état neutre.

D’ailleurs, parmi les trois approches présentées, aucune ne proposent de mécanisme
pour tenir compte des considérations soulevées par P2, c’est-à-dire que le plaisir du
joueur devrait décroître ou croître de manière à tendre vers un état de plaisir neutre.
Dans le cas de l’équation 2.2, par exemple, ceci a pour conséquence que certains
segments « stables » du facteur-fun (c.-à-d. des segments où il n’y a aucun chan-
gement dans le facteur-fun) sont associés à des diminutions ou des augmentations
constantes, alors que P2 suggère que l’inverse se produit (si le facteur-fun est positif
et constant, alors le plaisir réel du joueur est, en fait, en décroissance jusqu’à attendre
un plaisir neutre).

Finalement, aucune des approches ne tient compte des pics de fun-facteur. Comme
illustré à la figure 2.6, les pics de facteur-fun sont des variations qui sont suivies d’un
retour au niveau initial. Il est raisonnable de supposer que ces pics (ceux de la figure
2.6) indiquent des augmentations ponctuelles du plaisir du joueur, plutôt qu’une
augmentation rapide suivie d’une diminution tout aussi rapide du plaisir (ce point
sera discuté plus en détail à la section 2.4.2). Or, ceci doit être pris en compte lors du
calcul des changements de facteur-fun, car autrement les augmentations pourraient
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FIGURE 2.6 – Pics dans le facteur-fun. (P188, S5M3)

être confondues avec des diminutions et vice-versa.

2.4 Approche proposée dans le présent travail

Pour remédier aux problèmes des approches précédentes, une nouvelle approche
est proposée pour créer des classes à partir des facteurs-fun. Celle-ci repose sur les
propositions 1 et 2 soulevées à la section 2.2 ainsi que sur les points abordés à la
section 2.3.3.

Cette méthode se divise en 4 étapes. Premièrement, les changements de facteur-fun
sont détectés. Deuxièmement, les changements sont corrigés pour tenir compte des
pics de facteur-fun. Troisièmement, les changements de facteur-fun sont modifiés
pour intégrer la proposition 2, soit que le plaisir du joueur tende vers un état de
plaisir neutre en l’absence d’évènements plaisants ou déplaisants. Finalement, les
classes sont associées à des époques par un vote de majorité, de la même manière
que proposé dans le travail de Fortin-Cote et collab. (2018).
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2.4.1 Détection des changements de facteur-fun

Afin de détecter les changements de facteur-fun, une méthode utilisée dans Fortin-
Côté et collab. (2019) est reprise et développée ici. Cette méthode utilise la première
différence du facteur-fun (∆ fn), qui est proportionnelle à la dérivée du facteur-fun et
est définie au temps n comme

∆ fn = fn+1 − fn . (2.3)

La première différence est informative des variations de facteur-fun, mais celle-ci
est bruitée, ce qui rend la détection précise de la position des changements difficile.
Afin de contourner ce problème, le produit de convolution entre ∆ fn et une fonction
fenêtre de Hanning est calculé afin d’obtenir une version lissée de ∆ fn, soit

Fn = ∆ fn ∗ Hn =
∞

∑
k=−∞

∆ fkHn−k, (2.4)

avec la fenêtre de Hanning Hn définie comme

Hn =
1
2

[
1− cos

(
2πn
M

)]
0 ≤ n ≤ M− 1 , (2.5)

où M est la largeur de Hn. Dans le présent travail, une fenêtre de Hanning de 5
secondes a été utilisée. Cette valeur a été déterminée empiriquement. De plus, Fn a
été calculée en faisant attention à ce que le produit de convolution soit centré sur la
fonction originale 4.

Ensuite, un algorithme simple de détection des maxima et des minima est utilisé
pour déterminer les positions précises des changements de facteur-fun à partir de
Fn. La figure 2.7 résume les étapes présentées ci-dessus pour la détection des chan-
gements de facteur-fun, tandis que le code Python implémenté pour cette tâche est
présenté à l’annexe C.

4. Le produit de convolution avec la fenêtre de Hanning proposée devrait normalement être dé-
calé par rapport à ∆ fn, cependant celle-ci peut-être recentré pour imiter une fonction noyau centrée à
l’origine. La fonction numpy.convole avec le paramètre mode='same', qui a été utilisée pour calculer
le produit de convolution, effectue cette opération automatiquement.
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(a) Facteur-fun original.
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(b) Première différence du facteur-fun (éq. 2.3).
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(c) Convolution par une fenêtre de Hanning de 5 secondes (éq. 2.4).
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(d) Détection des maxima et des minima.

FIGURE 2.7 – Étapes de la détection des changements de facteur-fun. (P188, S5M3)
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2.4.2 Corrections des changements de facteurs-fun pour la prise

en compte des pics de fun

Comme il en a été question à la section 2.3.3, les pics de facteur-fun doivent être pris
en compte pour éviter de confondre les diminutions et les augmentations de facteur-
fun. À cette fin, un algorithme de détection des pics de facteur-fun a été mis en place.
Ce dernier s’appuie sur la méthode de détection des changements de facteur-fun
présentée à la section précédente.

Dans cet algorithme, les changements de facteur-fun obtenus précédemment sont
parcourus en ordre chronologique. Lorsqu’un changement dans une direction est
suivi d’un changement dans la direction opposée, le second changement est ignoré.
Dans ce projet, le temps maximum entre 2 changements de facteur-fun opposés, à
l’intérieur duquel ceux-ci sont considérés comme des pics, a été réglé à 6 secondes
de manière empirique. La figure 2.8 illustre la correction des changements de facteur-
fun pour la prise en compte des pics. La classe Python implémentée pour effectuer
cette correction est présentée à l’annexe D. Afin de simplifier la notation, les change-
ments de facteur-fun avec correction seront notés CFn pour la suite.

2.4.3 Intégration de la proposition 2

Cette étape a pour but d’intégrer la proposition 2 dans la création des classes. La pro-
position 2 indique que le plaisir du joueur tend vers une valeur neutre en l’absence
d’évènement plaisant ou déplaisant.

Dans le cadre de ce projet, cette proposition est modélisée par une fonction qui dé-
croît exponentiellement, soit

gn = e−tn , (2.6)

où tn est la n-ième valeur d’une variable t.
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(a) Facteur-fun original.
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(b) Détection des changements de facteur-fun avec correction des pics. Les
changements en gris sont ignorés.

FIGURE 2.8 – Correction des pics de facteur-fun. (P188, S5M3)

Afin d’intégrer la proposition 2 à la création des classes de facteur-fun, nous pro-
posons que le plaisir du joueur puisse être modélisé par un produit de convolution
entre la fonction exponentielle gn et les changements de facteur-fun corrigés (CFn).
Le nouveau facteur-fun obtenu, nommé facteur-fun transformé (FTn), correspond à
l’équation

FTn = CFn ∗ gn =
∞

∑
k=0

CFn · e−tk , (2.7)

où tk = 0, ..., 5 k ∈ N est la k-ième échantillon de tk. Dans notre cas, la fonction
exponentielle s’étend sur 30 secondes. Ce choix est justifié par le fait que 95% des
changements de facteur-fun surviennent entre 0 et 30 secondes après un changement
précédent (tel qu’illustré à la figure 1.5). Et donc, si aucun changement de facteur-fun
n’est détecté dans les 30 secondes suivant le changement de facteur-fun précédent,
ce doit être que le plaisir du joueur est revenu à un niveau neutre (selon P2). La
figure 2.9 illustre le facteur-fun transformé.
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(a) Facteur-fun original.
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(b) Facteur-fun transformé (FTn).

FIGURE 2.9 – Facteur-fun original et transformé selon l’approche proposée. (P188,
S5M3)

2.4.4 Assignation des classes aux époques par vote de majorité

Trois classes de plaisir sont définies à partir du facteur-fun transformé (FTn) : « non-
plaisir », « neutre » et « plaisir ». Ces dernières représentent le plaisir du joueur du-
rant la séance de jeu et sont définies à l’équation 2.8 et la figure 2.10 illustre les classes
des échantillons d’un facteur-fun selon la méthode proposée.

Finalement, la classe associée à une époque donnée est déterminée par un vote de
majorité, où la classe majoritaire est assignée à l’époque.

classe(FTn) =


Plaisir diminuant si FTn < 0

Plaisir neutre si FTn = 0

Plaisir augmentant si FTn > 0

, (2.8)
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(a) Classes projetées sur le facteur-fun original.
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(b) Classes projetées sur le facteur-fun transformé (FTn).

FIGURE 2.10 – Classes créées à partir du facteur-fun selon la valeur de FTn telles
que déterminées à l’équation 2.8. (P188, S5M3)
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Chapitre 3

Entrainement des classificateurs

Dans ce chapitre, les méthodologies suivies pour la création des jeux de données, la
sélection des caractéristiques, l’entrainement et l’optimisation des hyperparamètres
des classificateurs sont présentées. Les résultats de l’entrainement sont également
présentés et un modèle final est proposé. Finalement, les résultats et les limites du
présent travail sont discutés.
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3.1 Méthode

La méthode proposée dans cette section vise à adresser les objectifs spécifiques 3,
4 et 5 de ce projet de recherche. En premier lieu, le processus de création des jeux
de données est présenté. Pour l’entrainement des modèles, 3 jeux de données avec
des longueurs d’époques de 10, 30 et 60 secondes ont été créés et 2 types de classes
de plaisir ont été joints aux jeux de données. En second lieu, la méthode utilisée
pour sélectionner et standardiser les caractéristiques physio-comportementales est
détaillée. Dans cette partie, la statistique F d’une ANOVA univariée a été utilisée
comme mesure de corrélation entre les caractéristiques physio-comportementales et
les classes de plaisir. En troisième lieu, les différents classificateurs entrainés sont
présentés. Trois modèles (kNN, SVM et RF) ont été entrainés sur chaque jeu de don-
nées, et ce pour les deux types de classes testés, totalisant ainsi 9 conditions d’en-
trainement pour chaque classificateur. Finalement, la méthode pour l’entrainement
des différents classificateurs et l’optimisation de leurs hyperparamètres est présen-
tée. Ici, une recherche aléatoire a été menée pour déterminer les valeurs optimales
des hyperparamètres.

Cette méthode a été élaborée afin de répondre aux questions suivantes, qui dé-
coulent des objectifs spécifiques du présent projet :

— quelle longueur d’époque utilisée pour calculer les différentes caractéristiques
physio-comportementales permet d’obtenir la meilleure performance de clas-
sification?

— quelles classes parmi celles mises en place par Fortin-Cote et collab. (2018) et
celles proposées dans ce mémoire permettent d’obtenir les meilleures perfor-
mances de classification?

— quelles modalités physio-comportementales sont les plus informatives de l’ex-
périence de jeu?

3.1.1 Création des jeux de données

Afin de vérifier l’effet de la longueur des époques sur les performances des classifi-
cateurs, 3 longueurs d’époques ont été testées, soit 10, 30 et 60 secondes. Pour chaque
longueur d’époque, un jeu de données a été créé, ce qui a permis d’obtenir 3 jeux de
données distincts.
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FIGURE 3.1 – Distributions des instances pour les ensembles de classes (a) CA et
(b) CB dans les 3 jeux de données créés. Les 3 jeux de données contiennent des
caractéristiques calculées sur des longueurs d’époque différentes, soit 10, 30 et 60
secondes. De plus, les jeux de données avec des époques de 10, 30 et 60 secondes
contiennent respectivement 7366, 2481 et 1266 instances.

Les jeux de données obtenus pour chaque longueur d’époque contenaient respec-
tivement 7366, 2481 et 1266 instances de 192 caractéristiques. Les caractéristiques
extraites ont été présentées à la section 1.3.2 et proviennent des signaux physiolo-
giques et des indices comportementaux de la base de données FUNii. De plus, deux
types de classes de plaisir ont été ajoutés aux jeux de données, soit les classes créées
à partir des équations 2.1 (CA) et 2.8 (CB). Les classes CA correspondent aux classes
proposées par Fortin-Cote et collab. (2018) et s’appuient sur la valeur absolue du
facteur-fun. À l’inverse, les classes CB ont été obtenues avec l’approche proposée au
chapitre 2.1 et s’appuient sur les changements de facteur-fun. La distribution des
classes dans les 3 jeux de données est présentée à la figure 3.1.

Chaque jeu de données a été divisé en deux parties : le jeu d’entrainement et de
validation, et le jeu de test. Comme son nom l’indique, le jeu d’entrainement et de
validation est utilisé pour l’entrainement des classificateurs ainsi que pour la vali-
dation de leur performance durant la validation croisée à 3 plis. Le jeu de test est,
quant à lui, utilisé pour déterminer les performances du classificateur final et permet
d’estimer ses capacités de généralisation.
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Afin d’éviter que les performances du modèle entrainé ne montrent un biais opti-
miste, il importe que les données d’un même participant ne soient pas utilisées à la
fois pour l’entrainement et pour les tests. En conséquence, le jeu de test est exclusi-
vement construit à partir des données de nouveaux participants, qui sont absents du
jeu d’entrainement. À cette fin, les données de 80% des participants ont été utilisées
pour construire les jeux d’entrainement et de validation, tandis que les 20% restants
ont été utilisées pour construire les jeux de tests.

3.1.2 Sélection et standardisation des caractéristiques

Pour chaque classificateur entrainé, une partie des caractéristiques a été sélectionnée
à partir des 192 caractéristiques initialement extraites des signaux physiologiques et
des indices comportementaux.

La sélection des caractéristiques a été effectuée à l’aide de la statistique F d’une
ANOVA univariée entre chaque caractéristique et les classes de plaisir. La statistique
F mesure le rapport entre la variabilité entre les groupes et la variabilité à l’intérieur
des groupes. Concrètement, la statistique F teste l’hypothèse que les moyennes de
différents ensembles de données suivant des lois normales avec les mêmes écarts-
types sont égales. La valeur de la statistique F est donnée par l’équation

F =
(K− 1)
(N − K)

∑K
1=i ni(Ȳi − Ȳ)2

∑K
i=1 ∑ni

j=1(Yij − Ȳi)2
,

où K est le nombre de classes, N est le nombre total d’observations, ni est le nombre
d’observations dans le groupe i, Ȳi est la moyenne de Y pour le groupe i, Ȳ est la
moyenne globale du jeu de données, Yij est la j-ième observation du groupe i (St
et collab., 1989). Pour les trois jeux de données créés, les caractéristiques pour les-
quelles p < 0.05 ont été sélectionnées et les autres ont été rejetées. Les données asso-
ciées à chaque caractéristique ont ensuite été standardisées selon la valeur moyenne
et l’écart-type calculés sur le jeu d’entrainement et de validation complet.

3.1.3 Classificateurs testés

Trois classificateurs ont été testés pour l’entrainement du modèle : un k plus proche
voisin (« k Nearest Neighbors » ; kNN), un séparateur à vaste marge (SVM) et une
forêt d’arbres décisionnels (« Random Forest » ; RF). Ces classificateurs ont été sélec-
tionnés pour leur présence dans les travaux présentés à la section (tout particulière-
ment le classificateur SVM, qui a été utilisé dans plusieurs travaux), mais également
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pour leur simplicité. De plus, pour l’entrainement des classificateurs nous avons
utilisé Scikit-Learn 1, une librairie d’apprentissage automatique avec une interface
Python (Pedregosa et collab., 2011).

Les trois modèles et les hyperparamètres testés durant la recherche aléatoire sont
présentés ci-dessous,

k plus proches voisins

Le kNN 2 est une méthode non paramétrique pour laquelle les classes de nouveaux
exemples sont déterminées à partir des classes de leurs k plus proches voisins, sui-
vant un vote de majorité parmi les k voisins. Autrement dit, un exemple donné se
verra attribuer la classe majoritaire associée aux k exemples qui en sont le plus près.

En conséquence, le kNN dépend principalement de deux hyperparamètres : le choix
du nombre de voisins à considérer (k) et la métrique permettant de mesurer les dis-
tances entre les exemples.

Séparateur à vaste marge

Le SVM 3 est une méthode paramétrique qui s’appuie sur des vecteurs de support
pour déterminer la frontière de décision entre les classes. Ces vecteurs de supports
sont des instances choisies afin de maximiser la marge, c’est-à-dire la distance entre
la frontière de décision et les instances les plus près de celle-ci. Le SVM classique est
un classificateur binaire, mais il possible d’en faire un classificateur multi-classes en
suivant un paradigme de comparaison un-contre-un.

Le SVM avec un noyau gaussien utilisé ici dépend de deux hyperparamètres prin-
cipaux : C et γ. L’hyperparamètre C est une pénalité sur les erreurs de classification
durant l’entrainement, tandis que γ est un paramètre du noyau gaussien qui module
l’influence des vecteurs de support.

Forêt d’arbres décisionnels

Le modèle RF 4 est une méthode d’ensemble qui utilise plusieurs arbres de décisions
sur des sous-ensembles du jeu d’entrainement pour construire la frontière de dé-

1. La documentation de Scikit-Learn (v0.21.3) est disponible à l’adresse : https ://scikit-
learn.org/dev/versions.html .

2. Implémentation utilisée : sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier
3. Implémentation utilisée : sklearn.svm.SVC
4. Implémentation utilisée : sklearn.ensemble.RandomForestClassifier
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cision. Ces sous-ensembles, déterminés aléatoirement par tirage avec remise, sont
utilisés pour entrainer des arbres de décision. Ceux-ci sont ensuite mis en commun
par une méthode d’ensemble afin de déterminer la classe d’une nouvelle instance.

Le modèle RF dépend de plusieurs hyperparamètres : le nombre d’estimateurs (n_estimator),
la profondeur maximale des arbres (max_depth), le nombre minimum d’échantillons
requis pour scinder un noeud (max_samples_split), ainsi que le nombre minimum
d’échantillons requis pour former une feuille (max_samples_lea f ).

Le tableau 3.1 présente l’espace des hyperparamètres testés pour chaque modèle.
Les hyperparamètres qui sont demeurés constants durant tous les tests ne sont pas
représentés au tableau 3.1, et correspondent à ceux proposés par défaut dans Scikit-
Learn. Pour plus d’informations, le lecteur pourra se référer à la documentation de
Scikit-Learn.

Tableau 3.1 – Espaces des hyperparamètres explorés durant la recherche aléatoire.
Les noms des hyperparamètres sont les mêmes que ceux des implémentations uti-
lisées, c.-à-d. qu’ils correspondent à l’interface de Scikit-Learn.

Modèle Hyperparamètres

kNN
k ∈ {1, 2, 3, ..., 38, 39}
p ∈ {1, 2}
weights ∈ {'uniform', 'distance'}

SVM
C ∈ [2 · 10−5, 2 · 1015]

γ ∈ [2 · 10−15, 2 · 103]

RF

bootstrap ∈ {True, False}
max_depth ∈ {10, 20, 30, ..., 100, }U{∞}
min_samples_lea f ∈ {1, 2, 4}
min_samples_split ∈ {2, 5, 10}
n_estimators ∈ {200, 400, 600, ..., 1800, 2000}

3.1.4 Entrainement et optimisation des hyperparamètres des

modèles

Les modèles ont été entrainés à l’aide d’une recherche aléatoire des hyperparamètres
avec validation à 3 plis 5. Durant la recherche aléatoire, chaque hyperparamètre est
choisi au hasard parmi un ensemble prédéfini de valeurs ou une distribution conti-
nue lorsque cela est possible. Comparativement à une autre méthode populaire, la
recherche en grille (« grid search »), la recherche aléatoire permet généralement d’ob-

5. implémentation utilisée : sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV
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tenir de meilleurs modèles en moins de temps de calcul (Bergstra et Bengio, 2012).
De plus, la recherche aléatoire est stratifiée, c’est-à-dire que la distribution des don-
nées dans chaque pli est la même que dans le jeu d’entrainement complet. Pour plus
de détail concernant le processus d’entrainement des modèles supervisé, se référer
à l’annexe B.

Lors de la recherche aléatoire, chaque jeu d’hyperparamètres est utilisé pour entrai-
ner un modèle avec une validation croisée à 3-plis. Ceci permet d’obtenir 3 esti-
mations de la performance du modèle sur le jeu de validation. Ces 3 mesures sont
utilisées pour calculer la valeur moyenne et l’écart-type du taux de classement, qui
sont des approximations du biais et de la variance du modèle entrainé. Le biais est
associé aux erreurs d’hypothèses à l’intérieur du modèle, tandis que la variance est
associée aux erreurs causées par la mauvaise capacité de généralisation du modèle
à de nouvelles données (Bishop, 2006). En conséquence, un modèle avec un taux de
classement moyen élevé (c.-à-d. un biais faible) et un écart-type faible (c.-à-d. une
variance faible) parvient à classifier correctement les exemples et ses performances
dépendent peu des données utilisées (bonne capacité de généralisation à de nou-
velles données).

Durant la recherche aléatoire menée dans ce chapitre, 200 configurations d’hyperpa-
ramètres ont été testées pour chacun des modèles entrainés (à l’exception du modèle
kNN, pour lequel l’espace des hyperparamètres testés ne comptait que 169 jeux d’hy-
perparamètres). Au terme de ces 200 itérations, les hyperparamètres ayant permis
d’obtenir les plus grands taux de classement ont été retenus pour chaque classifica-
teur entrainé.

Pour chaque classificateur testé, la recherche aléatoire a été menée pour les 3 jeux de
données (avec des époques de 10, 30 et 60 secondes). Au total, 9 classificateurs ont
donc été obtenus, ceux-ci ayant obtenu les meilleures performances en validation
croisée. Dans le reste de ce mémoire, ces modèles seront identifiés par le classifica-
teur utilisé, par la longueur d’époque du jeu de données sur lequel ils ont été obtenus
et par les classes qui ont été utilisées pour entrainer le modèle. Par exemple, on réfé-
rera au meilleur SVM obtenu sur le jeu de données avec des époques de 10 secondes
et entrainé avec les classes CA par « SVM-10-A ».
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3.2 Résultats

3.2.1 Performances des différents modèles durant l’entrainement

Afin de déterminer les jeux d’hyperparamètres optimaux pour chaque modèle, une
recherche aléatoire avec validation croisée à 3 plis a été menée. Pour les modèles
SVM et RF, 200 jeux d’hyperparamètres ont été testés, tandis que le modèle kNN a
été testé pour 160 jeux d’hyperparamètres. Un classificateur naïf, qui classifie aléa-
toirement les instances selon la distribution du jeu d’entrainement, a également été
testé sur les 3 jeux de données. Les performances de ce dernier ont servi de point de
départ pour estimer les performances des modèles entrainés. La figure 3.2 présente
les résultats des entrainements des modèles sur les jeux de données pour chaque jeu
d’hyperparamètres et pour les classes CA et CB. Le tableau 3.2 présente quant à lui
les plus grands taux de classement moyens obtenus pour chaque classificateur selon
la longueur des époques.

Tableau 3.2 – Meilleurs résultats obtenus par recherche aléatoire avec validation
croisée pour les classes CA / CB selon les trois longueurs d’époques testées. Les ré-
sultats représentent la moyenne (écart-type) du pourcentage de classification parmi
les 3 plis du jeu d’entrainement pour CA / CB.

Classificateur 10 s 30 s 60 s

kNN 39,2 (1,2) / 42,8 (0,6) 39,3 (2,1) / 48,3 (1,7) 39,7 (2,1) / 49,9 (1,5)

SVM 41,4 (1,2) / 40,3 (1,4) 40,3 (0,8) / 50,3 (2,0) 41,9 (1,0) / 47,5 (2,8)

RF 42,6 (1,2) / 44,2 (0,6) 41,2 (0,8) / 49,7 (2,9) 39,7 (0,9) / 48,8 (1,1)

Naïf 39,4 (1,8) / 40,3 (1,4) 38,5 (2,1) / 41,4 (2,1) 36,6 (2,5) / 35,6 (3,0)

Afin de déterminer si les différents classificateurs entrainés permettaient d’obtenir
des performances significativement supérieures a celles des classificateurs naïfs, des
tests T pour échantillons indépendants ont été menés entre les résultats des meilleurs
modèles entrainés et les résultats des classificateurs naïfs. Le tableau 3.3 présente
les valeurs p obtenues pour les 9 tests T menés. Les résultats indiquent qu’aucune
des performances obtenues par les modèles entrainés avec les classes CA ne permet
d’obtenir des performances significativement différentes d’un classificateur naïf.

Les résultats de ces tests T ont également été utilisés afin de déterminer quel était
le modèle le plus performant parmi les 9 modèles obtenus. Ici, le test T permet de
déterminer les performances de quel classificateur sont les plus distinctes de celles
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(b) kNN, époque de 30 s
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(c) kNN, époque de 60 s
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(d) SVM, époque de 10 s
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(e) SVM, époque de 30 s
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(f) SVM, époque de 60 s
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(g) RF, époque de 10 s
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(h) RF, époque de 30 s
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(i) RF, époque de 60 s

FIGURE 3.2 – Taux de performance moyen dans les 3 plis durant la recherche
aléatoire pour les 3 modèles testés (kNN, RF, SVM) selon différentes longueurs
d’époques et pour 2 approches utilisées pour la création des classes de plaisir.
Les valeurs en bleu correspondent aux performances obtenues avec les classes
produites par l’équation 2.8, et celles en orange, aux performances obtenues avec
l’équation 2.1. La déviation standard calculée sur les 3 plis de chaque itération est
indiquée en gris. Les graphiques a-c, d-f et g-i représentent les résultats obtenus
pour les classificateurs kNN, RF et SVM, respectivement.
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Tableau 3.3 – Valeurs p des tests T entre les performances des meilleurs classifica-
teurs et celles des classificateurs naïfs pour les trois longueurs d’époque testées et
pour les deux ensembles de classes. Ici, les valeurs p pour les classes CA / CB sont
présentées.

Classificateur 10 s 30 s 60 s

kNN 0,92 / 0,11 0,72 / 0,024∗ 0,24 / 0,010∗

SVM 0,25 / 0,058 0,36 / 0,012∗ 0,076 / 0,015∗

RF 0,10 / 0,043∗ 0,21 / 0,033∗ 0,21 / 0,016∗

d’un classificateur naif. Pour ce faire, nous avons considéré que le modèle ayant
obtenu une valeur-p la plus faible était également le plus performant. Les résul-
tats indiquent donc que le modèle kNN-60-B, qui a obtenu un taux de classement
moyen de 49,9% durant l’optimisation des hyperparamètres, est le plus performant.
Remarquons que, bien que le modèle RF-30-B ait obtenu un taux de classement supé-
rieur au modèle kNN-60-B, ce dernier a obtenu un taux de classement très semblable
(−0.4%) et avait un écart-type inférieur au modèle RF-30-B. Ceci signifie que le taux
de classement du modèle kNN-60-B est demeuré plus constant à travers les 3 plis de
la validation croisée que celui du modèle RF-30-B.

3.2.2 Performances du modèle kNN-60-B sur le jeu de test

Afin de déterminer les capacités de généralisation du modèle kNN-60-B (c.à-d. notre
meilleur modèle) les performances de ce dernier ont été évaluées sur le jeu de test.
Le jeu de test comporte 357 instances provenant toutes de participants non présents
dans le jeu d’entrainement. La figure 3.3 présente la matrice de confusion du classi-
ficateur kNN-60-B sur le jeu de test. Ce modèle a obtenu un taux de classement 53,5
% sur le jeu de test. La matrice de confusion du classificateur kNN-60-B a été utilisée
pour déterminer la précision, le rappel et le score F1, ainsi que la courbe ROC (« re-
ceiver operating characteristic ») pour chaque classe, qui sont présentés au tableau
3.4 et à la figure 3.4, respectivement. Les résultats indiquent que le modèle prédit
avec moins de précision les classes « plaisir augmentant » et « plaisir diminuant »,
mais prédit avec plus de précision la classe « plaisir neutre ». Les résultats indiquent
également que le modèle confond la plupart du temps les deux classes « plaisir aug-
mentant » et « plaisir diminuant ».
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FIGURE 3.3 – Matrice de confusion du modèle kNN-60-B avec un taux de classement
de 53,5% sur le jeu de test.

Tableau 3.4 – Précision, rappel, score F1 et support des résultats de classification du
modèle kNN-60-B sur le jeu de test.

Classe précision rappel score F1 support

Plaisir diminuant 0,50 0,34 0,40 134

Plaisir neutre 0,84 0,55 0,67 83

Plaisir augmentant 0,47 0,71 0,57 140

3.2.3 Importances relatives des caractéristiques dans la prise de

décision du meilleur modèle

Afin de déterminer quelles caractéristiques étaient les plus importantes pour la tâche
de classification, la métrique d’importance des caractéristiques du modèle RF-60-B,
qui a obtenu des performances similaires au modèle kNN-60-B, a été utilisé. En effet,
les modèles kNN ne disposent d’aucune métrique de l’importance des caractéris-
tiques, et il est possible d’utiliser un modèle similaire (c.-à-d. un modèle RF) possé-
dant une telle métrique afin d’obtenir une évaluation de l’importance des caractéris-
tiques. Pour plus de détail sur la détermination de l’importance des caractéristiques
dans les modèles RF, voir la revue de Louppe (2014). La figure 3.5 présente l’impor-
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FIGURE 3.4 – Courbe ROC du modèle kNN-60-B sur le jeu de test

tance relative de chacune des 57 caractéristiques sélectionnées pour l’entrainement
du modèle kNN-60-B.

Afin de déterminer si certaines modalités physiologiques et comportementales étaient
plus utilisées que d’autres par le modèle, les importances relatives des caractéris-
tiques présentées à la figure 3.5 ont été regroupées selon leurs modalités respec-
tives. Par exemple, les importances relatives de toutes les caractéristiques extraites
de l’activité respiratoire ont été dans la catégorie « RSP ». La figure 3.6 présente l’im-
portance relative de chaque modalité utilisée pour l’entrainement du modèle. Les
résultats indiquent que les 3 modalités les plus importantes, soit l’expression faciale
(36,31%), le RSP (25,02%) et les entrées du contrôleur Xbox (17,62%), représentent
78,94% de l’importance totale des caractéristiques, tandis que les 4 modalités res-
tantes, soit l’ECG (7,29%) les mouvements de la tête (6,61%) l’EMG (4,95%) et l’EDA
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(2,21%) représentent conjointement 21,06% de l’importance des caractéristiques.
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FIGURE 3.5 – Importance relative des 57 caractéristiques sélectionnées pour l’en-
trainement des modèles kNN-60-B et RF-60-B. La métrique d’importance relative
provient du modèle RF-60-B.
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FIGURE 3.6 – Importance relative de chaque modalité physiologique et comporte-
mentale.
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3.3 Discussion

Le présent projet de recherche consistait à entrainer et à tester les performances d’un
classificateur permettant de reconnaître différents états de plaisir en contexte de jeu
vidéo à partir de signaux physiologiques et d’indices comportementaux. Ce projet
visait également à proposer une méthode de création de classes de plaisir à partir
des facteurs-fun et à déterminer les modalités physio-comportementales essentielles
à la classification par le meilleur modèle obtenu.

Pour ce faire, des caractéristiques des signaux physiologiques et des indices compor-
tementaux ont été extraites suite à une recension des écrits. Une nouvelle méthode
pour créer des classes à partir des facteurs-fun a été proposée et trois types de clas-
sificateurs (kNN, SVM et RF) ont été entrainés à reconnaître deux types de classes
décrivant le plaisir d’un joueur de jeu vidéo de la base de données FUNii, incluant
les classes obtenues avec la nouvelle méthode et celles proposées dans un travail
antérieur. Aussi, afin de déterminer la longueur d’époque optimale et de quanti-
fier l’effet de cette dernière sur les performances du classificateur, trois longueurs
d’époques ont été testées pour chaque classificateur, soit 10, 30 et 60 secondes.

Le modèle le plus performant, un modèle kNN avec des époques de 60 secondes et
avec les classes de plaisir proposées dans le cadre de ce projet, permet de déterminer
les différentes classes de plaisir avec un taux de classement de 53,5% sur le jeu de
test. Ce résultat dépasse les performances atteintes par Fortin-Cote et collab. (2018),
qui étaient de 41,0% sur un jeu de test avec un classificateur XGBoost et des époques
de 5 secondes.

Dans ce qui suit, trois sujets importants pour la mise en place d’un système de dé-
tection du plaisir en contexte de jeu vidéo sont discutés à la lumière des résultats
obtenus : l’importance relative des caractéristiques physio-comportementales pour
la détection des changements de plaisir ; l’utilisation du facteur-fun pour la détection
des changements de plaisir ; l’effet de la longueur des époques sur les performances
de classification. Ces derniers découlent des objectifs spécifiques 1, 2 et 4 de ce projet
de recherche.
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3.3.1 Importance relative des caractéristiques

physio-comportementales pour la détection des

changements de plaisir

Dans un premier temps, le présent projet visait à déterminer les signaux physiolo-
giques et les indices comportementaux les plus informatifs pour la tâche de clas-
sification du plaisir. À cette fin, différentes caractéristiques extraites des signaux
physiologiques et des indices comportementaux ont été incluses aux jeux de don-
nées utilisés pour entrainer les différents modèles, et l’importance relative de celles-
ci a été déterminée. Les résultats obtenus suggèrent que certaines caractéristiques,
comme celles provenant de l’expression faciale, de la respiration ou des entrées du
contrôleur Xbox, sont plus importantes que d’autres pour mener à bien la tâche de
classification.

Les résultats indiquent également que certaines modalités physiologiques pourraient
ne pas être nécessaires pour mener à bien la classification. En effet, bien que le RSP
et l’ECG soient importants pour la décision du modèle, les caractéristiques extraites
de l’EDA et l’EMG sont peu utilisées par ce dernier et sont donc potentiellement su-
perflues. À l’inverse, un grand nombre de caractéristiques extraites de l’expression
faciale et des entrées du contrôleur Xbox sont utiles à la classification.

Ceci suggère que le présent modèle pourrait être entrainé avec un nombre réduit
de modalités sans affecter significativement ses performances. Un nombre réduit de
modalités est nécessaire afin de minimiser la complexité du système de traitement
de données et de tenir au minimum le nombre d’appareils de mesures nécessaires,
ce qui facilite par le fait même son implémentation dans un engin de jeu vidéo.

3.3.2 Utilisation du facteur-fun pour la détection des changements

de plaisir

Dans un second temps, le présent projet visait à proposer une méthode de créa-
tion de classes de changements de plaisir à partir des facteurs-fun. À cette fin, des
classes capturant les variations de facteur-fun ont été proposées et testées. Celles-ci
s’appuient sur deux propositions soulevées au cours de ce mémoire. La première
proposition était que seuls les changements du facteur-fun sont représentatifs du
plaisir du joueur, tandis que la seconde était que le plaisir du joueur croit ou décroit
jusqu’à atteindre une valeur neutre. Quoique les performances du meilleur modèle
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(kNN-60-B) demeure modestes, les classes dérivées de ces heuristiques ont tout de
même permis d’augmenter de 12,5% le taux de classement du plaisir sur la base de
données FUNii, ce qui constitue un gain significatif par rapport au résultat obtenu
par Fortin-Cote et collab. (2018). Les performances du modèle kNN-60-B dépassent
également celles d’un classificateur naïf, et sont donc significativement supérieurs à
ceux d’un résultat aléatoire.

Les performances obtenues avec cette méthode de création de classes suggèrent qu’il
existe bel et bien un lien entre le facteur-fun et les mesures physio-comportementales.
En effet, si ce n’était pas le cas, les performances de classification obtenues pour les
nouvelles classes n’auraient pas dépassé significativement celles proposées dans les
travaux antérieurs (Clerico et collab., 2016; Fortin-Cote et collab., 2018; Fortin-Côté
et collab., 2019). Les résultats suggèrent cependant que le facteur-fun doit être trans-
formé dans une représentation alternative pour que ce lien puisse être exploité par
un modèle supervisé, et que cette transformation (non triviale) doit être basée sur
une connaissance approfondie de l’interaction entre les utilisateurs du facteur-fun et
ce dernier. Ceci semble expliquer, du moins en partie, pourquoi les résultats obtenus
dans les travaux antérieurs n’ont pas permis de discriminer les différentes classes
créées à partir des facteurs-fun jusqu’à maintenant.

D’ailleurs, il importe de souligner que l’écart entre les performances obtenues avec
les deux types de classes testées ne peut être attribuable à la longueur des époques,
car les classes proposées par Fortin-Cote et collab. (2018) produisent des perfor-
mances systématiquement inférieures à celles obtenues avec les classes proposées
ici et ce, pour des longueurs d’époques identiques.

3.3.3 Effet de la longueur des époques sur les performances de

classification

Dans un troisième temps, le présent projet visait à déterminer la longueur d’époque
optimale pour l’extraction des caractéristiques physio-comportementales. Les résul-
tats obtenus pour les nouvelles classes proposées dans ce mémoire montrent que
les classificateurs entrainés avec des époques de 30 secondes et 60 secondes ob-
tiennent des taux de classement systématiquement supérieurs à ceux entrainés sur
des époques de 10 secondes. Ceci suggère que des époques d’une longueur supé-
rieure à 10 secondes permettent d’obtenir de meilleures performances en classifica-
tion avec les nouvelles classes proposées.
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Ce résultat semble concorder avec les travaux de la littérature concernant les divers
signaux physiologiques. Par exemple, une réponse EDA moyenne nécessite entre 7,2
et 11,2 secondes pour être enregistrée complètement (Wilcott, 1967; Boucsein, 2012).
Aussi, un seul cycle respiratoire peut nécessiter jusqu’à 10 secondes de signal pour
être complètement enregistré (Cacioppo et collab., 2007).

Bien que les époques de 60 secondes aient permis d’obtenir les meilleures perfor-
mances dans notre cas, il importe de souligner que les époques de 30 secondes ont
permis d’obtenir des résultats très similaires. En conséquence, il est peu probable
que des longueurs d’époques plus grandes que 60 secondes aient permis d’obte-
nir de meilleures performances, bien que davantage de tests avec des longueurs
d’époques plus grandes seraient nécessaires pour conclure définitivement.

3.3.4 Limites et travaux futurs

Le présent projet de recherche comporte plusieurs limites qui doivent être prises en
compte.

Premièrement, dans ce projet nous avons considéré que le facteur-fun était une re-
présentation plus ou moins fidèle du plaisir du joueur, ce qui implique que le plaisir
du joueur puisse être représenté sur une seule dimension. Dans les faits, le plaisir est
un état complexe, et il est probable que plusieurs dimensions soient nécessaires pour
le décrire correctement (Desmet, 2003; Lazzaro, 2004; Poels et collab., 2007; Blythe
et Hassenzahl, 2003). Dans le même ordre d’idée, il n’est pas dit qu’un protocole
d’annotation continue (c.-à-d. le facteur-fun) permette de capturer adéquatement le
plaisir du joueur. À ce sujet, davantage d’études devraient être menées afin de déter-
miner la validité réelle d’une annotation continue du plaisir (Metallinou et Naraya-
nan, 2013). La cohérence interne d’un même participant pourrait par exemple être
étudiée en lui demandant d’annoter plusieurs fois une même séance de jeu.

Deuxièmement, les jeux utilisés pour l’entrainement des modèles n’incluaient au-
cune donnée provenant de participantes de sexe féminin. En conséquence, il est fort
probable que les résultats obtenus ici ne soient pas transférables à celles-ci, consi-
dérant les différences physiologiques et comportementales entre les deux sexes déjà
relevées dans la littérature (Rukavina et collab., 2016; Cacioppo et collab., 2007).

Troisièmement, aucune information contextuelle du jeu vidéo –c’est-à-dire tout ce
qui se produit dans l’univers virtuel du jeu durant l’interaction avec le joueur – n’a
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été utilisée pour aider la prédiction du plaisir. Or, des travaux récents indiquent
que la capacité humaine à reconnaître les émotions dépend grandement du contexte
dans lequel celles-ci prennent place (Barrett et collab., 2011, 2019). À cet égard, un fu-
tur travail pourrait tenter d’extraire des caractéristiques contextuelles à partir d’un
enregistrement d’une séance de jeu et tester l’influence de celles-ci sur les perfor-
mances d’un modèle de prédiction des changements de plaisir.

Tel qu’utilisé dans le présent texte, les informations contextuelles englobent (mais ne
sont pas limitées à) les éléments narratifs, l’environnement virtuel, les relations avec
les personnages du jeu, les mécanismes du jeu, l’interface utilisateur (p. ex. une carte
de navigation), etc. Il est donc évident que la tâche de déterminer précisément ce qui
est entendu par « informations contextuelles » représente un travail de recherche en
soi. Cependant, cette tâche pourrait potentiellement être facilitée par l’utilisation de
techniques de vision numérique modernes (segmentation sémantique et détection
d’objets) combinées à l’utilisation de prises d’écrans de la vue du joueur (« screen-
shots »).

Finalement, dans le présent travail aucune tentative n’a été faite pour identifier des
sous-groupes de joueurs dans les données obtenues, ce qui aurait pu permettre de
tenir compte des différences et des ressemblances entre les participants de l’étude
lors de l’entrainement du modèle, et ce notamment au niveau des préférences des
joueurs 6. En ce qui a trait à Fortin-Cote et collab. (2018), ceux-ci ont tenté d’intégrer
les réponses aux questionnaires d’immersion et d’expérience de jeu comme des ca-
ractéristiques pour la classification. Comme ceci ne s’est pas traduit en des augmen-
tations significatives du taux de classement, une analyse préliminaire des question-
naires (semblable à celle menée par Bergeron-Boucher (2016)) pourrait permettre de
déterminer les types de joueurs 7 dans la base de données FUNii et d’entrainer des
modèles spécifiques à chaque type de joueur.

6. Par préférence, nous entendons le type de jeu préféré par le joueur. Par exemple, dans le
contexte des jeux Assassin’s Creed, certains joueurs apprécient davantage les combats contre des en-
nemies, tandis que d’autres préfèrent simplement explorer l’environnement virtuel.

7. Les typologie des joueurs décrit les différentes motivations intrinsèques pour le jeu vidéo.
Par exemple, certains joueurs retirent plus de plaisir de l’interaction social avec les autres joueurs
et d’autres, de l’aspect compétitif de certains jeux.
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Conclusion

Le présent travail visait à proposer une méthode permettant de prédire les chan-
gements de facteur-fun à partir des signaux physiologiques et des indices compor-
tementaux d’un joueur dans un contexte de jeu vidéo. À cette fin, un classificateur
kNN a été entrainé à reconnaître des classes de plaisir à partir de caractéristiques
physio-comportementales et une nouvelle méthode a été proposée pour la création
de classe de plaisir à partir du facteur-fun. Les performances obtenues surpassent
celles retrouvées dans des travaux antérieurs, ce qui souligne la pertinence de l’ap-
proche proposée. De plus, parmi les modalités étudiées, il a été établit que les ex-
pressions faciales, l’activité respiratoire et les entrées du contrôleur Xbox sont les
plus importantes pour la prédiction du facteur-fun. De plus, il a été établit que des
époques de 30 ou 60 secondes permettaient d’obtenir de meilleurs performances que
des époques de 10 secondes. D’autres travaux seraient nécessaires afin de détermi-
ner comment les performances du modèle pourraient être améliorées, en intégrant
par exemple des informations contextuelles du jeu ou en utilisant les questionnaires
de la base de données FUNii pour construire des modèles spécifiques aux différents
types de joueurs.
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Annexe A

Participants et missions sélectionnés
pour l’extraction de caractéristiques

Les tableaux A.1 et A.2 présentent les participants restants dans la base de données
après l’application des critères d’exclusion, pour ACU et ACS respectivement. Ce
sont les données provenant de ces participants qui ont été utilisées pour l’extraction
de caractéristique.
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Tableau A.1 – Participants sélectionnés pour l’extraction des caractéristiques ayant
joué au jeu ACU. Certaines séances de jeu (mission) ont été exclues pour les raisons
mentionnées à la section 1.2.1. Les sigles « S5M3 » et « S9M3 » signifient « Séquence
5, Mémoire 3 » et « Séquence 9, Mémoire 3 », respectivement. Celles-ci réfèrent à
des missions précises du jeu ACU.

Participant S5M3 (« The Prophet ») S9M3 (« The Escape »)
8
9
11
12
14
15
16
17
20
22
23
24
26
28
32
33
34
35
36
38
39
43
44
45
46
48
50
53
58
62
66
67
68
69
73
78
82
84
88

100
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Tableau A.2 – Participants sélectionnés pour l’extraction des caractéristiques ayant
joué au jeu ACS. Certaines séances de jeu (mission) ont été exclues pour les raisons
mentionnées à la section 1.2.1. Les sigles « S4M1 » et « S5M3 » signifient « Séquence
4, Mémoire 1 » et « Séquence 5, Mémoire 3 », respectivement. Celles-ci réfèrent à
des missions précises du jeu ACS.

Participant S4M1 (« A Spoonful of Syrup ») S5M3 (« Survival of the Fittest »)
114
115
120
130
135
147
151
153
162
168
169
173
177
178
184
188
190
191
193
194
196
198
199
200
201
203
205
213
214
219
220
221
222
224
226
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Annexe B

Concepts préliminaires
d’apprentissage automatique
supervisé

Comme la classification par apprentissage supervisé occupe une place importante
dans ce projet de recherche, il convient d’en survoler les principes de base et d’établir
la terminologie qui y est associée.

B.1 Classification par apprentissage automatique

supervisé

L’apprentissage automatique supervisé est un champ d’étude de l’intelligence arti-
ficielle regroupant des méthodes qui permettent à un programme d’« apprendre » 1

à résoudre des problèmes difficilement solubles par des méthodes conventionnelles.
L’apprentissage supervisé utilise des données 2 étiquetées, c’est-à-dire des données
appartenant à des classes.

La classification est une application très répandue de l’apprentissage supervisé. Celle-
ci consiste à déterminer les classes auxquelles appartiennent des données à partir de

1. Le verbe « apprendre » est utilisé métaphoriquement. Dans le contexte de l’apprentissage au-
tomatique, cela signifie simplement qu’un modèle est construit à partir des données qui lui sont
présentées.

2. Les termes « exemples » et « données » ont le même sens en apprentissage automatique. Ils
réfèrent tous deux aux données utilisées pour construire le modèle, ou à celles sur lesquelles est
appliqué le modèle.
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caractéristiques. Les caractéristiques sont quant à elles des variables qui contiennent
de l’information pertinente à l’accomplissement de la tâche de classification. Les ca-
ractéristiques dépendent grandement de l’objet de la classification (ex : des images,
des mots, des objets, etc.) et prennent habituellement la forme de valeurs numé-
riques réelles ou discrètes (ex : intensités des pixels, lettres composants chaque mot,
taille des objets, etc.). Finalement, un classificateur est un modèle utilisant des tech-
niques d’apprentissage supervisé pour effectuer une tâche de classification.

B.1.1 Principes de la classification

Ici, le problème de la classification est explicité en détail. Supposons un jeu de don-
nées X contenant N exemples tel que 3

X = {xt, yt}N
t=1 . (B.1)

Chaque exemple t est composé d’un vecteur de caractéristiques xt ∈ X , qui contient
les variables d’entrée du modèle, et d’une étiquette de classe yt ∈ Y, qui représente
la classe à laquelle la donnée xt est associée. Formellement, la tâche de classifica-
tion revient à déterminer, parmi l’espace des hypothèses possibles H, la fonction
h : X → Y qui offre la meilleure approximation de la fonction réelle de classification
c. Concrètement, la fonction c permet de déterminer la classe yt d’une donnée xt,
c’est-à-dire C(xt) = yt. Par exemple, dans un problème à 2 classes, disons C1 et C2, c
serait

c(xt) =

0, si xt ∈ C1

1, si xt ∈ C2

. (B.2)

Cependant, c étant inconnue, un critère est nécessaire pour déterminer l’hypothèse
h qui s’en approche le plus. En général, l’erreur empirique E est utilisée. Celle-ci est
calculée sur le jeu de donnée entier et peut s’écrire de manière générale comme

E(h|X ) =
1
N

N

∑
t=1
L(h(xt), yt) , (B.3)

où L est une fonction de perte qui peut prendre plusieurs formes. E correspond à
l’erreur de classification et dépend de la performance de h, c’est-à-dire la capacité
de h à déterminer les classes réelles des données. La plupart du temps h sera une
fonction dépendant de paramètres θ, et donc l’erreur empirique prendra plutôt la

3. la notation mathématique utilisée dans cette section est inspirée de celle de Alpaydin (2010)
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forme

E(θ|X ) =
1
N

N

∑
t=1
L(h(xt|θ), yt) . (B.4)

Sous cette forme, la tâche de classification devient un problème de minimisation,
où il faut déterminer l’ensemble de paramètres θ′ de la fonction h tels que l’erreur
empirique sur X est minimale, c’est-à-dire :

θ′ = argmin∀θE(θ|X ) . (B.5)

Ceci est effectué différemment selon le modèle choisi. Par exemple, un SVM (« Sup-
port Vector Machine »), qui tente de maximiser la séparation entre certains exemples
clés (les vecteurs de support), utilisera une descente du gradient pour minimiser l’er-
reur empirique, tandis qu’un modèle bayésien utilisera plutôt par une estimation du
maximum de vraisemblance. Quoiqu’une revue en profondeur des modèles utilisés
en apprentissage supervisé sorte du cadre de ce projet, le lecteur intéressé pourra
consulter les ouvrages de Alpaydin (2010) et Bishop (2006) pour plus de détails sur
le sujet.

À chaque modèle supervisé correspond un ensemble de paramètres qui doivent
être ajustés lors de l’entrainement (l’entrainement est expliqué à la sous-section sui-
vante). Ces paramètres sont différents des paramètres θ utilisés dans l’équation B.4
pour paramétrer la fonction h. Pour éviter toute confusion, ceux-ci sont appelés « hy-
perparamètres ». Les hyperparamètres sont propres à chaque modèle, au sens où
ceux d’un classificateur SVM diffèrent de ceux d’un classificateur « Random Forest »
par exemple. Le réglage des hyperparamètres est un aspect important de l’entraine-
ment du classificateur, car les performances de ce dernier en dépendent grandement.

B.1.2 Entrainement, validation et test d’un classificateur

La mise en place d’un classificateur se fait en trois étapes : l’entrainement, la valida-
tion et le test du classificateur. L’objectif de ces trois étapes est d’obtenir un classifi-
cateur capable de trouver les étiquettes de nouvelles données dont les classes sont
inconnues, et ce, avec le moins d’erreurs possible. Puisque chaque étape nécessite
un ensemble de données différent, une manière simple de procéder est d’utiliser un
sous-ensemble du jeu de données pour chacune des trois étapes (voir figure B.1).

Tout d’abord, l’entrainement est le processus par lequel un classificateur détermine
la fonction lui permettant de classifier les données. Durant l’entrainement, le classi-
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Entrainement Validation Test

Jeu de données

FIGURE B.1 – Séparation typique du jeu de données en trois sous-ensembles : les
jeux d’entrainement, de validation et de test. Les jeux d’entrainement et de valida-
tion sont utilisés conjointement pour l’entrainement et l’ajustement des hyperpa-
ramètres, tandis que le jeu de test ne doit être utilisé qu’à la toute fin pour évaluer
les performances du classificateur. Un exemple de partitionnement pourrait être
80/10/10, soit 80% des données pour l’entrainement, 10% pour la validation et le
test.

ficateur utilise des exemples étiquetés afin de mettre au point une fonction lui per-
mettant de retrouver les étiquettes de ces exemples. L’entrainement est effectué avec
un certain jeu d’hyperparamètres.

Ensuite, l’étape de validation consiste à vérifier les performances du classificateur
entrainé avec un certain ensemble d’hyperparamètres. Cette étape permet d’ajuster
les hyperparamètres du classificateur afin d’optimiser les capacités de généralisa-
tion du modèle. Dans un partitionnement du jeu de données en 3 sous-ensembles, il
est fréquent d’utiliser plusieurs fois le jeu de validation pour tester différents agen-
cements d’hyperparamètres. Bien que ceci permette de mettre au point un modèle
plus performant, cela a aussi l’inconvénient de faire passer de l’information du jeu
de validation au jeu d’entrainement. En effet, le jeu de validation devient progres-
sivement intégré à l’entrainement, au sens où ce dernier est utilisé pour augmenter
les performances du classificateur en passant par le réglage de ses hyperparamètres.
C’est pour cette raison qu’un jeu de test, qui n’a jamais été utilisé lors de l’entraine-
ment, est nécessaire pour évaluer les performances du modèle final.

Mentionnons que les étapes d’entrainement et de validation sont souvent effectuées
conjointement lors de la sélection d’un modèle. Cela est notamment le cas lors d’une
validation croisée à k-plis. Un exemple de partitionnement pour une validation croi-
sée à 3-plis est illustrée à la figure B.2. L’avantage de cette méthode est qu’en plus
d’obtenir une estimation du biais du classificateur, il est également possible d’obtenir
une estimation de sa variance, ce que ne permet pas le partitionnement entrainement-
validation-test.
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Entrainement Validation

Test

Jeu de données

...

...

pli 1 pli 2 pli 3

FIGURE B.2 – Exemple d’une validation croisée à 3-plis. L’entrainement et la vali-
dation sont effectués à 3 reprises avec un partitionnement différent. Cela permet
d’obtenir une estimation plus précise du biais et de la variance du classificateur. À
noter que le jeu de test demeure intouché jusqu’au test du modèle final.

Finalement, l’étape de test permet d’évaluer les capacités du classificateur à géné-
raliser à de nouvelles données. Cette étape est effectuée sur le jeu de test, dont les
données n’ont pas été utilisées durant l’entrainement et la validation.

Suite à ceci, le classificateur final est entrainé à nouveau sur tout le jeu de données.
Cela permet de maximiser le nombre de données présentées au classificateur, et donc
d’améliorer la validité statistique de son modèle.

B.1.3 Matrice de confusion

La matrice de confusion est une matrice contenant les comptes des prédictions cor-
rectes et incorrectes d’un classificateur. La figure B.3 contient des exemples de ma-
trices de confusion. Les valeurs sur la diagonale de cette matrice correspondent aux
données ayant été correctement classées – c’est-à-dire celles pour lesquelles la pré-
diction du classificateur correspond à la classe réelle – tandis que les éléments hors
diagonales correspondent aux données incorrectement classées par le classificateur.

B.1.4 Métriques de performances des classificateurs

À partir de la matrice de confusion, il est possible de calculer plusieurs métriques
pour déterminer les performances d’un classificateur.
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C1 C2
Prédiction

C1

C2
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423 77

61 439

(a) 2 classes

C1 C2 C3
Prédiction

C1

C2

C3

Ét
iq
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e
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le

313 18 2

3 261 72

11 23 297

(b) 3 classes

C1 C2 C3 C4
Prédiction

C1

C2

C3

C4

Ét
iq

ue
tt

e
ré

el
le

190 20 32 9

27 205 9 12

13 1 189 44

7 55 39 148

(c) 4 classes

FIGURE B.3 – Exemples de matrices de confusion pour des problèmes à 2, 3 et 4
classes. Dans tout les cas, le nombre de données est N = 1000 et les classes sont
balancées.

Taux de classement

Le taux de classement (« accuracy »), correspond à la proportion des données correc-
tement classifiées selon le nombre total de données, soit

ACC =
∑K

i=1 Cii

∑K
i=1 ∑K

j=1 Cij
=

Tr(C)
N

, (B.6)

où Cij ∈ N sont les éléments d’une matrice de confusion CK×K. De plus, ACC ∈
[0, 1]. Lorsque ACC = 0, cela signifie qu’aucune donnée n’a été correctement classée,
tandis que pour ACC = 1 toutes les données ont été classées correctement.

Précision, rappel et score F1

La précision (Pi) et le rappel (Ri) pour une classe i sont définis comme

Pi =
VPi

VPi + FPi
(B.7)

et
Ri =

VPi

VPi + FNi
, (B.8)

où VPi, FPi et FNi correspondent respectivement à la quantité de vrais positifs, de
faux positifs et de faux négatifs pour la classe i. Étant donnée une matrice de confu-
sion C, ces derniers sont définis comme
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VPi = Ci , (B.9)

FPi =
K

∑
i 6=j

Cji , (B.10)

FNi =
K

∑
j 6=i

Cij . (B.11)

Finalement, le score F1i pour la classe i est défini comme la moyenne géométrique
de la précision et du rappel, soit

F1 = 2 · P · R
P + R

. (B.12)

111



Annexe C

Détection des changements de
facteur-fun

Méthode utilisée dans Fortin-Côté et collab. (2019). Proposée par Alexis Fortin-Côté
et adaptée et implémentée par Nicolas Beaudoin-Gagnon.

0 def i n c r e a s e s _ d e t e c t i o n _ i n _ a r r a y ( arr , window_len_in_seconds ,
sampling_rate , n_changes_to_keep = 1 . 0 , re turn_increases_ampl i tude=
Fa lse ) :
" " " Detec ts i n c r e a s e s in array with auto threshold . I f

n_changes_to_keep i s smal ler than or equal to 1 . 0 , i t ’ s t r e a t e d
2 as a percentage of t o t a l number of peaks ( b i g g e s t peaks are s e l e c t e d

f i r s t ) . Hence , a l l peaks are kept i f i t ’ s equal to 1 . 0 . " " "
import sc ipy . s i g n a l

4 import numpy as np
def a v e r a g e _ d i f f ( arr , hanning_window_width ) :

6 a r r = np . array ( a r r ) # subsampling to reduce computation time
new_arr = a r r . copy ( )

8 a r r _ l e n = len ( a r r )
new_arr [ :−1] = np . convolve ( np . d i f f ( a r r ) , sc ipy . s i g n a l . hanning (

hanning_window_width ) , mode= ’ same ’ )
10 re turn new_arr

12 window_len = window_len_in_seconds * sampling_rate

14 # Subsampling s i g n a l s with sampling r a t e > 10hz to 10hz
subsampling_factor = sampling_rate //10

16 arr_1000hz = a r r
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a r r = a r r [ : : subsampling_factor ]
18 hanning_window_width = window_len//subsampling_factor

20 a r r = a v e r a g e _ d i f f ( arr , hanning_window_width )
a r r _ l e n = len ( a r r )

22

new_arr = np . z e r o s _ l i k e ( arr_1000hz )
24

## Peak d e t e c t i o n
26 # Detect peaks only , not v a l l e y s .

f o r i in np . arange ( a r r _ l e n ) :
28 i f not np . any ( ( a r r [max( i−hanning_window_width//2 , 0 ) : min ( i +

hanning_window_width//2 , a r r _ l e n ) ] − a r r [ i ] ) > 0) :
i f a r r [ i ] > 0 :

30 new_arr [ i * subsampling_factor ] = a r r [ i ]

32 # F i r s t and l a s t 30 seconds of fun are removed .
t ime_not_to_consider = 30 * sampling_rate

34 new_arr [ : t ime_not_to_consider ] = 0
new_arr[− t ime_not_to_consider : ] = 0

36

# f i n d s n_changes_to_keep based on t o t a l number of peaks .
38 i f n_changes_to_keep <= 1 :

n_peaks = np . sum ( ( new_arr >0) . astype ( i n t ) )
40 n_changes_to_keep = i n t ( n_changes_to_keep * n_peaks )

42 # Keeping only n b i g g e s t peaks .
t r y :

44 thresh = np . s o r t ( new_arr ) [−( n_changes_to_keep + 1) ]

46 except :
thresh = np . s o r t ( new_arr ) [ 0 ]

48

new_arr = np . array ( [ i i f i >thresh e l s e 0 f o r i in new_arr ] )
50

i f re turn_increases_ampl i tude :
52 pass

e l s e :
54 new_arr = new_arr . astype ( np . i n t 3 2 )

56 re turn new_arr
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Annexe D

Classe Python implémentée pour la
détection et pour la correction des pics
de facteur-fun

0 import sys
import numpy

2 import pandas as pd
import numpy as np

4 from . f u n i i _ u t i l s import i n c r e a s e s _ d e t e c t i o n _ i n _ a r r a y
from scipy . s t a t s import l i n r e g r e s s

6

c l a s s FunLabelCreator ( ) :
8 def _ _ i n i t _ _ ( s e l f , fun , t ime_range_in_sec =6 ,

hanning_window_len_in_seconds =5 , n_fun_changes_to_keep =1 ,
sampling_rate =1000) :

" " " Classe used f o r fun−f a c t o r change d e t e c t i o n
10

Parameters :
12 fun (Numpy array ) : The fun−meter r a t i n g .

14 t ime_range_in_sec ( i n t ) : Time range [ seconds ] to consider
when looking f o r peaks of fun .

Defaul t has been e m p i r i c a l l y s e t to 6 seconds .
16

hanning_window_len_in_seconds ( i n t ) : = Length [ seconds ] of
the Hanning window used to d e t e c t fun changes .

18 Defaul t has been e m p i r i c a l l y s e t to 5 seconds .
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20 n_fun_changes_to_keep ( i n t of f l o a t ) : Number of fun changes
to keep t r a c k of . I f n_fun_changes_to_keep > 1 ,

n b i g g e s t i n c r e a s e s and n b i g g e s t decreases are
considered ( hence , 2 x n_fun_changes_to_keep in t o t a l ) .

22 I f 0 . 0 < n_fun_changes_to_keep <= 1 . 0 , i t i s t r e a t e d as a
r a t i o of t o t a l fun i n c r e a s e s /decreases .

24 sampling_rate ( i n t ) : Sampling r a t e [Hz] of fun−meter r a t i n g .

26 " " "
s e l f . fun = fun

28 s e l f . fun_length = len ( fun )
s e l f . hanning_window_len_in_seconds =

hanning_window_len_in_seconds
30

s e l f . f u n _ i n c r e a s e s = i n c r e a s e s _ d e t e c t i o n _ i n _ a r r a y ( fun ,
n_changes_to_keep=n_fun_changes_to_keep , window_len_in_seconds= s e l f .
hanning_window_len_in_seconds , sampling_rate=sampling_rate ,
re turn_increases_ampl i tude=True )

32 s e l f . fun_decreases = i n c r e a s e s _ d e t e c t i o n _ i n _ a r r a y (−fun ,
n_changes_to_keep=n_fun_changes_to_keep , window_len_in_seconds= s e l f .
hanning_window_len_in_seconds , sampling_rate=sampling_rate ,
re turn_increases_ampl i tude=True )

s e l f . fun_changes = s e l f . f u n _ i n c r e a s e s + s e l f . fun_decreases
34

s e l f . i n c r e a s e s _ i d x = np . array ( range ( len ( s e l f . fun ) ) ) [ s e l f .
fun_increases >0]

36 s e l f . decreases_ idx = np . array ( range ( len ( s e l f . fun ) ) ) [ s e l f .
fun_decreases >0]

s e l f . changes_idx = np . array ( range ( len ( s e l f . fun ) ) ) [ s e l f .
fun_changes >0]

38 s e l f . t ime_range = t ime_range_in_sec * sampling_rate
s e l f . sampling_rate = sampling_rate

40

# Fun i n c r e a s e s /decreases with peak handling
42 # here , idx of fun peaks are mean p o s i t i o n of peaks .

s e l f . fun_increases_peaks_handled_mean_idx , s e l f .
fun_decreases_peaks_handled_mean_idx = s e l f .
extract_fun_changes_with_peak_handling ( )

44 s e l f . increases_idx_peaks_handled_mean = np . array ( range ( len ( s e l f .
fun_increases_peaks_handled_mean_idx ) ) ) [ s e l f .
fun_increases_peaks_handled_mean_idx >0]
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s e l f . decreases_idx_peaks_handled_mean = np . array ( range ( len ( s e l f .
fun_decreases_peaks_handled_mean_idx ) ) ) [ s e l f .
fun_decreases_peaks_handled_mean_idx >0]

46

# but here , idx of fun peaks are s t a r t p o s i t i o n of peaks .
48 s e l f . fun_increases_peaks_handled_star t_ idx , s e l f .

fun_decreases_peaks_handled_star t_ idx = s e l f .
extract_fun_changes_with_peak_handling ( use_mean_peak_idx=Fa lse )

s e l f . increases_ idx_peaks_handled_s tar t = np . array ( range ( len ( s e l f .
fun_increases_peaks_handled_s tar t_ idx ) ) ) [ s e l f .
fun_increases_peaks_handled_star t_ idx >0]

50 s e l f . decreases_ idx_peaks_handled_star t = np . array ( range ( len ( s e l f .
fun_decreases_peaks_handled_star t_ idx ) ) ) [ s e l f .
fun_decreases_peaks_handled_start_ idx >0]

52

def get_standardized_fun_changes ( s e l f ) :
54 std = np . std ( s e l f . fun_changes [ s e l f . fun_changes > 0] )

fun_increases_s tandardized = s e l f . f u n _ i n c r e a s e s/std
56 fun_decreases_standardized = s e l f . fun_decreases/std

return fun_increases_standardized , fun_decreases_standardized
58

def extract_fun_changes_with_peak_handling ( s e l f , use_mean_peak_idx=
True ) :

60 new_fun_increases = np . z e r o s _ l i k e ( s e l f . f u n _ i n c r e a s e s )
new_fun_decreases = np . z e r o s _ l i k e ( s e l f . fun_decreases )

62 idx_to_sk ip = [ ]

64 f o r change_idx in s e l f . changes_idx [ : −1 ] : # skipping l a s t event
i f change_idx not in idx_to_sk ip :

66 # wheter fun change i s an i n c r e a s e or a decrease
i d x _ i s _ i n c r e a s e = s e l f . i s_ fun_change_idx_an_increase (

change_idx )
68 i f i d x _ i s _ i n c r e a s e :

i s _ p e a k _ s t a r t = s e l f . i s _ i d x _ f u n _ i n c r e a s e _ p e a k _ s t a r t
70 e l s e :

i s _ p e a k _ s t a r t = s e l f . i s _ i d x _ f u n _ d e c r e a s e _ p e a k _ s t a r t
72

# wheter i n c r e a s e or decrease i s a peak s t a r t or not
74 i f i s _ p e a k _ s t a r t ( change_idx ) :

peak_mean_idx = s e l f . find_fun_peak_mean_idx (
change_idx )

76 nearest_fun_change_idx = s e l f .
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f ind_nearest_fun_change_idx_within_t ime_range ( change_idx )
idx_to_sk ip . append ( nearest_fun_change_idx )

78

i f use_mean_peak_idx :
80 i f i d x _ i s _ i n c r e a s e :

new_fun_increases [ peak_mean_idx ] = s e l f .
f u n _ i n c r e a s e s [ change_idx ]

82

e l i f not i d x _ i s _ i n c r e a s e :
84 new_fun_decreases [ peak_mean_idx ] = s e l f .

fun_decreases [ change_idx ]

86 e l s e :
i f i d x _ i s _ i n c r e a s e :

88 new_fun_increases [ change_idx ] = s e l f .
f u n _ i n c r e a s e s [ change_idx ]

90 e l i f not i d x _ i s _ i n c r e a s e :
new_fun_decreases [ change_idx ] = s e l f .

fun_decreases [ change_idx ]
92

e l s e :
94 i f i d x _ i s _ i n c r e a s e :

new_fun_increases [ change_idx ] = s e l f .
f u n _ i n c r e a s e s [ change_idx ]

96

e l i f not i d x _ i s _ i n c r e a s e :
98 new_fun_decreases [ change_idx ] = s e l f .

fun_decreases [ change_idx ]

100 re turn new_fun_increases , new_fun_decreases

102 def get_stable_fun_segments ( s e l f ,
minimum_window_length_where_fun_is_stable_in_seconds ) :

a l l _ f u n _ i n c r e a s e s = i n c r e a s e s _ d e t e c t i o n _ i n _ a r r a y ( s e l f . fun ,
n_changes_to_keep = 1 . 0 , window_len_in_seconds= s e l f .
hanning_window_len_in_seconds ,

104 sampling_rate=
s e l f . sampling_rate , re turn_increases_ampl i tude=Fa lse )

a l l _ f u n _ d e c r e a s e s = i n c r e a s e s _ d e t e c t i o n _ i n _ a r r a y ( s e l f . fun ,
n_changes_to_keep = 1 . 0 , window_len_in_seconds= s e l f .
hanning_window_len_in_seconds ,

106 sampling_rate=
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s e l f . sampling_rate , re turn_increases_ampl i tude=Fa lse )

108 window_length =
minimum_window_length_where_fun_is_stable_in_seconds * s e l f .
sampling_rate

stable_fun_segments_idx = ( np . convolve ( a l l _ f u n _ i n c r e a s e s +
a l l_ fun_decreases , np . ones ( window_length ) , mode= ’ same ’ ) == 0) . astype (
np . i n t 3 2 )

110

f o r i in stable_fun_segments_idx . nonzero ( ) [ 0 ] :
112 i f np . any ( stable_fun_segments_idx [ ( i − window_length //2) : i ] ) :

s table_fun_segments_idx [ i ] = 0
114 re turn stable_fun_segments_idx

116 def find_fun_peak_mean_idx ( s e l f , i d x _ o f _ p e a k _ s t a r t ) :
neares t_ idx = s e l f . f ind_nearest_fun_change_idx_within_t ime_range (

i d x _ o f _ p e a k _ s t a r t )
118 fun_peak_mean_idx = i d x _ o f _ p e a k _ s t a r t + ( nearest_ idx−

i d x _ o f _ p e a k _ s t a r t ) //2
return fun_peak_mean_idx

120

def i s _ i d x _ f u n _ d e c r e a s e _ p e a k _ s t a r t ( s e l f , idx_of_decrease ) :
122 i s _ id x_a _de cre ase = ~ s e l f . i s_fun_change_idx_an_increase (

idx_of_decrease )
i s _ n e a r e s t _ i d x _ a n _ i n c r e a s e = s e l f .

i s_nearest_fun_change_within_t ime_range_an_increase ( idx_of_decrease )
124 i f i s _ n e a r e s t _ i d x _ a n _ i n c r e a s e i s not None :

re turn bool ( i s_ i dx_ a_d ecr eas e * ( i s _ n e a r e s t _ i d x _ a n _ i n c r e a s e ) )
126 e l s e :

re turn None
128

def i s _ i d x _ f u n _ i n c r e a s e _ p e a k _ s t a r t ( s e l f , i d x _ o f _ i n c r e a s e ) :
130 i s _ i d x _ a n _ i n c r e a s e = s e l f . i s_fun_change_idx_an_increase (

i d x _ o f _ i n c r e a s e )
i s _ n e a r e s t _ i d x _ a n _ i n c r e a s e = s e l f .

i s_nearest_fun_change_within_t ime_range_an_increase ( i d x _ o f _ i n c r e a s e )
132 i f i s _ n e a r e s t _ i d x _ a n _ i n c r e a s e i s not None :

re turn bool ( i s _ i d x _ a n _ i n c r e a s e * (~ i s _ n e a r e s t _ i d x _ a n _ i n c r e a s e
) )

134 e l s e :
re turn None

136

def is_nearest_fun_change_within_t ime_range_an_increase ( s e l f , idx ) :
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138 nearest_fun_change_idx_within_t ime_range = s e l f .
f ind_nearest_fun_change_idx_within_t ime_range ( idx )

i f nearest_fun_change_idx_within_t ime_range i s not None :
140 re turn s e l f . i s_fun_change_idx_an_increase (

nearest_fun_change_idx_within_t ime_range )
e l s e :

142 re turn None

144 def f ind_nearest_fun_change_idx_within_t ime_range ( s e l f , idx ) :
" " " I f there i s any fun change within time range , f ind index of

n e a r e s t .
146 Otherwise , i f there ’ s no fun change with time range , re turn None .

" " "
i f s e l f . check_if_any_fun_change_within_time_range ( idx ) :

148 fun_change_idx = s e l f . f ind_nearest_fun_change_idx ( idx )
e l s e :

150 fun_change_idx = None
return fun_change_idx

152

def is_fun_change_idx_an_increase ( s e l f , idx ) :
154 " " " Check i f idx i s an i n c r e a s e ( True ) or a decrease ( Fa l se ) . " " "

i f idx in s e l f . i n c r e a s e s _ i d x :
156 i s _ i n c r e a s e = True

e l i f idx in s e l f . decreases_ idx :
158 i s _ i n c r e a s e = Fa l se

e l s e :
160 r a i s e ValueError ( " idx { } not in in f u n _ i n c r e a s e s nor

fun_decreases . " . format ( idx ) )
re turn i s _ i n c r e a s e

162

def f ind_nearest_fun_change_idx ( s e l f , idx ) :
164 nearest_fun_change_idx = s e l f . f in d_e vent _ id x_n ear es t_ to_ idx ( idx ,

s e l f . changes_idx )
re turn nearest_fun_change_idx

166

def check_if_any_fun_change_within_time_range ( s e l f , idx ) :
168 neares t_ idx = s e l f . f ind_nearest_fun_change_idx ( idx )

re turn s e l f . i s_event_ in_idx_t ime_range ( idx , neares t_ idx )
170

def f i nd_ eve nt_ i dx_ nea res t_ to _ id x ( s e l f , idx , idx_values ) :
172 " " " Finds idx of n e a r e s t event in f r o n t of index . Events preceding

idx ( an idx i t s e l f ) are ignored . " " "
idx_va lues_greater_ than_idx = idx_values [ idx_values > idx ]
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174 neares t_event_ idx = idx_values_greater_ than_idx [ np . argmin ( abs (
idx_values_greater_than_idx−idx ) ) ]

re turn neares t_event_ idx
176

def is_event_ in_idx_t ime_range ( s e l f , idx , idx_event ) :
178 t imestamps_in_time_range = s e l f . get_timestamps_in_time_range ( idx )

re turn ( idx_event in timestamps_in_time_range )
180

def get_timestamps_in_time_range ( s e l f , idx ) :
182 " " " Get timestamps from idx to idx+ s e l f . t ime_range . " " "

timestamps = np . array ( range ( idx +1 , idx+ s e l f . t ime_range ) )
184 re turn timestamps
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