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Abstract. Dyslexia is a disorder that affects individuals’ linguistic abilities.
Traditional diagnosis methods are based on word decoding tests, which must
be analyzed by an expert. It is an error-prone method that does not consider the
reading process itself. Since dyslexics have different movements than regular
readers it is possible to assess the reading process by tracking eye movements.
This paper proposes a dyslexia trial method that employs wavelets and machine
learning algorithms to analyze eye movements during reading. As a result, it
was possible to obtain a model with an accuracy of 97.30 % with the Random
Forest algorithm, standing out from the results found in the literature.

Resumo. Dislexia é um transtorno que dificulta a leitura e compreensdo de tex-
tos. O diagnostico é feito por um especialista através de testes orais e escritos.
Isso o torna propenso a erros, por ser uma avalia¢do indireta do processo de
leitura. A leitura pode ser avaliada diretamente através do rastreamento dos
movimentos oculares durante o processo de leitura, e pessoas com dislexia pos-
suem movimentos diferentes de pessoas sem dislexia. Esse trabalho propde a
andlise destes movimentos utilizando wavelets e algoritmos de aprendizado de
mdquina, a fim de identificar leitores propensos a dislexia. A base de dados é
publica e foi coletada de criancas entre 9 e 10 anos. Como resultado, obteve-se
um modelo com acurdcia de 97,30% com o algoritmo Floresta Aleatoria.

1. Introducao

Dislexia € um transtorno de aprendizado que afeta as habilidades linguisticas do individuo
[Lyon et al. 2003]. Como consequéncia da dificuldade em reconhecer e associar letras
e fonemas, a fluéncia na leitura e a compreensao de textos sdo prejudicadas. As cau-
sas da dislexia ainda ndo foram plenamente identificadas, mas sabe-se que o transtorno
ndo estd associado a habilidade cognitiva do individuo. Contudo, individuos com essa
condicdo frequentemente sofrem com problemas académicos, dificuldade de interagcdo
social e baixa autoestima. O impacto causado pela dislexia € diferente para cada pessoa,
dependendo da gravidade de sua condicdo e da assisténcia que recebe, de acordo com a
IDA (International Dyslexia Association) [IDA 2017].

De modo geral, o diagnéstico da dislexia é um processo longo e custoso, que
requer o acompanhamento por parte de especialistas [Vellutino et al. 2004]. Os exames



utilizados nesse processo consistem em testes orais ou escritos, avaliando a proporc¢ao
de respostas corretas, sem considerar o processo de leitura em si [Benfatto et al. 2016a].
Além disso, por serem diretamente ligadas as habilidades linguisticas, as manifestagdes
da dislexia variam conforme o idioma. Em idiomas de ortografia “rasa”, como o
italiano, ha uma correspondéncia direta entre grafia e som, tornando a detec¢do das
manifestagdes da dislexia mais dificil do que em idiomas de ortografia regular, como
o inglés [Vellutino et al. 2004].

Uma solugdo para que o diagndstico seja do processo de leitura em si € a
avaliacdo direta dos movimentos oculares realizados durante a leitura. Os olhos t€ém um
comportamento bem definido durante a leitura, alternando periodos estdveis (fixa¢ao)
com movimentos rapidos para trazer novas regides ao campo de visdo (movimentos
sacadicos) [Carmo 2014]. Os movimentos oculares de leitores com dislexia sdo dife-
rentes dos leitores regulares. Pessoas com dislexia podem apresentar movimentagdes
fora da é4rea de leitura, podem ndo seguir cada linha do texto, podem ter tempos de
leitura mais longos ou podem fazer fixacoes mais longas do que leitores sem dislexia
[Rello and Ballesteros 2015a].

Os estudos anteriores, realizados por Benfatto et al. (2016a) e Rello and Balleste-
ros (2015a) demonstraram o uso bem sucedido de algoritmos de aprendizado de maquina
na identificacdo de dislexia pelo rastreamento dos movimentos oculares durante a leitura.
Técnicas de aprendizado de maquina proveem o ferramental para a andlise de tais dados
de forma rapida, sisteméatica e automatizada. Ambos os trabalhos realizam a classificagao
dos dados empregando exclusivamente o algoritmo de maquina de vetores de suporte, o
SVM (do inglés Support Vector Machine).

Nesse sentido, a proposta deste trabalho € de identificar se: (i) a extra¢do de carac-
teristicas através de wavelets (técnica proveniente do dominio de processamento digital de
sinais) possibilita extrair atributos relevantes dos dados brutos do rastreamento; (ii) den-
tre os algoritmos de classificac@o, aqueles que mais se adéquam ao resultado da extracao
de caracteristicas do problema de identificacdo de pessoas com dislexia, analisando seus
movimentos oculares. Para atingir esse objetivo, foram realizadas duas analises compa-
rativas: uma andlise da influéncia de diferentes wavelets no desempenho do classificador
e outra andlise quanto ao desempenho de diferentes algoritmos de classificacao.

A comparacdo entre wavelets considerou 4 diferentes fungdes base: Biorthogonal,
Reverse Biorthogonal, Coiflets e Symlets. A comparagdo entre classificadores conside-
rou 9 diferentes algoritmos: SVM [Cortes and Vapnik 1995], k-NN (do inglés k-nearest
neighbors, em portugués k-Vizinhos mais proximos) [Altman 1992], Floresta Aleatdria
[Breiman 2001], arvore de decisdo, processo gaussiano (do inglés Gaussian processes)
[Rasmussen 2003], Multi-Layer Perceptron (em portugués perceptron de multiplas cama-
das), Naive-Bayes [Zhang 2004], AdaBoost [Freund et al. 1999] e andlise discriminante
quadratica [Baudat and Anouar 2000].

Os dados utilizados nos experimentos foram disponibilizados por Benfatto et al.
[Benfatto et al. 2016b]. Foram disponibilizadas 185 instincias de rastreamento oculares
de criangas entre 9 e 10 anos de idade. Essa informagdo € muito importante, pois o
diagnéstico da dislexia nos estdgios iniciais do desenvolvimento infantil pode minimizar
o impacto da dislexia.



O artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 traz uma relacdo de
artigos publicados sobre o tema, a Secdo 3 faz a apresentagdo dos materiais € métodos
utilizados nos experimentos deste trabalho. A Secao 4 discute os experimentos realizados
e seus resultados. Por fim, na Secdo 5 o trabalho € concluido e os trabalhos futuros sao
apresentados.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, serdo abordados apenas os trabalhos que utilizaram algoritmos de aprendi-
zado de mdquina em dados de movimentos oculares para identificagdo da dislexia.

Um dos primeiros trabalhos que lidaram com a identificacio de dislexia aplicando
técnicas de aprendizado de maquina a partir de movimentos oculares foi o de Rello e Bal-
lesteros [Rello and Ballesteros 2015b], que trabalharam em um modelo estatistico para
predicdo de leitores com ou sem dislexia usando as caracteristicas extraidas de movimen-
tos oculares. O modelo se baseia no uso de uma SVM de classificacdo bindria, e a partir
de testes realizados, os autores conseguiram obter cerca de 80,18% de acurdcia. A base
de dados utilizada foi composta de 97 pessoas, sendo 48 delas com dislexia (49,48% do
total). Em relacdo as caracteristicas utilizadas para treinar o classificador, os autores op-
taram por realizar um processamento e extrai-las a partir das fixagdes, como a média de
fixacdes, nimero de fixagdes, e caracteristicas quanto ao experimento, como a idade do
participante e o tipo de estimulo apresentado ao participante.

Posteriormente, Rello, Ballesteros et al. [Rello et al. 2016] desenvolveram um
jogo educativo com o objetivo de diagnosticar dislexia em pessoas com a idade variando
entre 7 a 70 anos. Seus experimentos foram aplicados a uma base contendo 243 criangas
e adultos, sendo 95 com o diagnéstico confirmado de dislexia. A partir do treinamento
e da validagdo do modelo, os autores obtiveram uma melhor acurdcia de 83%. Além
disso, para treinar o classificador, o autor utilizou de 197 caracteristicas extraidas durante
o experimento: idade do participante, sexo do participante e 192 caracteristicas acerca do
desempenho cognitivo das tarefas. Para a acuricia, foi realizado um treinamento utili-
zando SVM polinomial.

Em Benfatto et al. [Benfatto et al. 2016a], os autores lidaram com a identificagao
de dislexia durante a leitura. Os autores obtiveram uma acurdcia média de 95,6% com a
utilizac@o de 48 caracteristicas, extraidas a partir da classificacdo dos movimentos ocula-
res dos participantes, usando o algoritmo dynamic dispersion threshold algorithm, e em
seguida, para cada tipo de movimento (fixacao e sacada) os autores extrairam as carac-
teristicas, tais como, a duracdo do evento e a posicao média do olho durante o evento. Para
o classificador, os autores optaram por utilizar o SVM e avaliaram os resultados usando
K-Fold 10.

Asvestopoulou et al. [Asvestopoulou et al. 2019] propuseram o DysLexML, uma
ferramenta de triagem para dislexia. A base de dados era composto por informagdes de
movimentos oculares de 69 criangas, sendo que 32 delas com o diagnéstico de disle-
xia feita pela agéncia governamental na Grécia. A partir dos movimentos de fixacdo e
das sacadas foram extraidas 35 caracteristicas, tais como o nimero de fixacdes, média e
mediana da duracdo das fixacOes, e a média e mediana das sacadas. A melhor acuricia
obtida foi de 97,10% com o SVM linear e reducdo das caracteristicas a partir o método
de LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator).



J& Johni Prabha e Bhargavi [Jothi Prabha and Bhargavi 2019] propuseram um mo-
delo preditivo que utiliza métodos estatisticos para diferenciar pessoas disléxicas de pes-
soas nao disléxicas usando os seus movimentos oculares. Os autores fizeram um pré-
processamento dos dados, removendo valores nulos e brancos. Em seguida, identificam
e diferenciam os movimentos de fixacdo e os sacadicos, utilizando modelos estatisticos.
Segue-se uma etapa de selec@o de caracteristicas utilizando PCA (Principal Component
Analysis). Por fim, o artigo utiliza SVM com PSO (Particle Swarm Optimization) para
calibracdo dos melhores pesos do SVM. Como resultado, os autores obtiveram uma me-
lhor acuracia de 95%.

3. Materiais e Métodos

Com base nas técnicas de processamento digital de sinais e de aprendizado de
maquina que serao apresentadas nessa secdo, foi desenvolvido um modelo para apoiar
a identificac@o de dislexia. Tomando como entrada os dados de rastreamento ocular (re-
ferentes ao olho esquerdo), foi gerada uma nova base de dados. O processo de extracao
de caracteristicas para compor a nova base iniciou-se realizando a transformacdo wavelet
dos dados disponibilizados por [Benfatto et al. 2016b]. O resultado da transformacao é
um conjunto contendo os coeficientes de aproximacao de varios niveis de decomposicao.
Em seguida, foram calculadas as medidas de variancia, comprimento de onda, energia e
entropia dos coeficientes de cada um dos niveis de decomposicao. Além desses atribu-
tos, foram incluidos o atributo que indica o sexo do participante e o rétulo indicando sua
classe.

A seguir serd apresentada a base de dados utilizada neste trabalho, os métodos
de extracdo de caracteristicas serdo discutidos e, por fim, abordaremos sucintamente os
algoritmos de aprendizado de maquina para classificagao.

3.1. Base de Dados

Os dados utilizados nesse trabalho sao oriundos de estudos, realizados entre 1989 e 2010,
no ambito do projeto Kronoberg [Benfatto et al. 2016a]. No projeto foram selecionados
dois grupos, dentre as criancas cursando a segunda série (equivalente ao atual terceiro
ano do ensino fundamental no Brasil), com idades entre 8 € 9 anos. Para compor o grupo
chamado alto risco foram selecionadas criancas que tivessem o idioma sueco como pri-
meira lingua; inteligéncia normal (de acordo com testes de QI); baixo desempenho em
testes padronizados de leitura; e identificados, por professores, problemas persistentes
em leitura. Para compor o grupo de controle, chamado baixo risco, foram selecionadas
criangas que tivessem os seguintes critérios em comum com os participantes do grupo de
alto risco: mesmo idioma como primeira lingua, mesma turma na escola € 0 mesmo nivel
de habilidades ndo verbais, mas como diferenca, que apresentassem desempenho igual ou
superior a média da turma em testes de leitura.

Enquanto as criangas cursavam a terceira s€rie (equivalente ao atual quarto ano no
Brasil), foi realizado um exame oftalmolégico que consistiu em posicionar a crianga a 45
cm de um texto adaptado para sua faixa etdria e registrar sua movimentacao ocular du-
rante a leitura. O exame concluiu que as dificuldades em leitura do grupo de alto risco ndao
estavam ligadas a problemas oculomotores. Os registros foram entdo mantidos e origina-
ram a base de dados [Benfatto et al. 2016b], que contém 185 instancias de rastreamento
ocular (97 do grupo alto risco e 88 do grupo baixo risco).
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Figura 1. Representacdo da movimentacao ocular de participantes de ambos os grupos.

Cada participante examinado teve os dados de sua movimentacao ocular armaze-
nados em um arquivo de texto, contendo as posi¢des vertical e horizontal de ambos os
olhos ao longo da leitura. A Figura 1 apresenta os dados da movimenta¢ao do olho es-
querdo de participantes de ambos os grupos. A curva em vermelho sdo 0s movimentos
horizontais e a curva em azul sdo os movimentos verticais, ambos em relagdo ao tempo.
O eixo vertical do grafico é o angulo entre o eixo e a distancia (horizontal ou vertical)
para o ponto no qual o olho esquerdo estd mirando.

Na Figura 1(a) podemos observar que o participante 1, do grupo de baixo risco,
apresenta cadéncia no processo de leitura. Pela curva em vermelho, seu olho se mo-
vimenta para a direita, para leitura das palavras em uma linha, e retorna o inicio da
préxima linha indo para a direita e assim sucessivamente. E progressivamente para baixo,
avangando para as linhas seguintes. Na Figura 1(b) o participante 2 ndo aparenta seguir
o fluxo do texto, algo ja esperado de um leitor disléxico. Entretanto, a anélise visual da
movimentacao ocular ndo € suficiente para identificar se o leitor pertence ao grupo de
baixo risco ou de alto risco.

Comparando as Figuras 1(c) e 1(d), nota-se que entre os participantes 3 e 4, que
pertencem a grupos diferentes, ha semelhancas na representacao visual da movimentacao
ocular. Contudo, o participante 3 (do grupo de baixo risco) ndo apresenta a mesma
interpretacdo que o participante 1, apresentado na Figura 1(a), também pertencente ao
grupo de baixo risco. Isso demonstra que dentro de um mesmo grupo pode ndo haver
uniformidade. Portanto, ha a necessidade de realizar um pré-processamento da base de
dados para obter caracteristicas que permitam identificar ambos os grupos.



3.2. Extracao de Caracteristicas

Conforme Salvucci and Goldberg (2000), o processo de identificagdo de eventos € uma
parte essencial da andlise de dados da movimentacao ocular e que pode interferir nos
resultados das andalises de alto nivel. Entretanto, ndo ha uma taxonomia acerca desses
eventos que seja amplamente aceita. Enquanto Rigas et al. (2018) se baseia em trés tipos
de eventos (fixagdes, sacadas e oscilagdes pds-sacddicas), Andersson et al. (2017) esta-
belece sua andlise sobre um conjunto diferente de eventos (fixa¢des, sacadas e oscilagdes
pos-sacadicas, perseguicdo suave e indefinido). Isso se deve, em parte, a descri¢do in-
formal dos algoritmos de identificacdo de eventos e a caréncia de comparagdes com 0s
demais [Salvucci and Goldberg 2000].

Além disso, alguns desses algoritmos dependem de parametros definidos pelo
usudrio e podem classificar os dados incorretamente se forem executados sobre dados
amostrados com uma frequéncia fora do intervalo suportado [Zemblys et al. 2018]. Desse
modo, conclui-se que hd um alto grau de subjetividade no processo de transformacao das
coordenadas em eventos.

A fim de obter atributos que caracterizem o processo de leitura de forma mais ob-
jetiva, optou-se por tratar os movimentos oculares como um sinal digital. Nesse caso, o
sinal € a movimentagdo ocular durante a leitura, cujas posi¢Oes horizontal e vertical de am-
bos olhos foram amostradas com a frequéncia de aproximadamente 100 Hz, utilizando m
sistema de reflexdo corneal infravermelho baseado em Oculos [Benfatto et al. 2016a]. Em
processamento digital de sinais, ¢ comum aplicar transformacdes matematicas no sinal a
fim de obter informagdes adicionais. Uma das técnicas para realizar tais transformacoes
consiste em utilizar fun¢des de duracao limitada, chamadas wavelets [Bianchi 2006].

A transformada wavelet possibilita obter uma representagdo aproximada do sinal
que relaciona frequéncia com tempo, sendo recomendada para a anélise de sinais nao
estaciondrios (como € o caso da movimentagdo ocular). Os atributos sdo os coeficientes
que servem como uma medida de semelhanca entre o sinal e a fun¢ido wavelet. Na variante
da transformacdo wavelet direcionada para sinais discretos, o processo de transformagao
ou decomposicao, baseia-se em separar as por¢des do sinal cuja frequéncia se encontra
dentro de um intervalo pré-definido. Sao efetuadas sucessivas filtragens, até atingir o
nivel desejado. Como resultado tém-se diferentes versdes do mesmo sinal, separadas por
faixa de frequéncia [Polikar 1996].

A func¢do wavelet mae produz, através de escalonamentos, as familias de fungdes
base. Dentro de cada familia de wavelets, as subclasses de wavelets sao distinguidas pelo
numero de coeficientes e pelo nivel de decomposicdo. As diferentes familias de wavelets
fazem diferentes trocas entre quao compactamente as fung¢des de base sdo localizadas
no espaco e qudo suaves elas sdo [Graps 1995]. Para selecionar, dentre essas familias, as
funcdes base que participariam da comparagdo, foram considerados os seguintes critérios:

e Selecdo de ondas diferentes entre si. Algumas fungdes base sao similares, apesar
de pertencerem a familias diferentes. Isso ocorre, por exemplo, entre a wavelet
Haar e a wavelet Daubechies.

e Selecdao de funcdes base que suportam a mesma quantidade de niveis de
decomposicao sem que ocorra o efeito de borda, tendo em vista que essa quan-
tidade depende do tamanho do sinal a ser transformado.



Com base nos critérios mencionados, foram escolhidas as func¢des base Biortho-
gonal, Reverse Biorthogonal, Coiflets e Symlets. Nascimento et al. (2016) propdem
o uso de wavelets para obtencao de caracteristicas para reconhecimento de emogdes na
fala. A partir da transformacao wavelet, sao calculadas quatro métricas para cada um dos
niveis de coeficientes: variancia, energia, comprimento de onda e entropia. Essa técnica,
aplicada aos dados de movimentagdo ocular, permite gerar uma nova base de dados com
dimensionalidade reduzida.

3.3. Classificadores

Os modelos preditivos podem ser baseados em distancia, probabilistico, otimiza¢do e
procura [Lorena et al. 2000].

Baseado em distancia, k-NN efetua a classificacdo a partir de uma votag¢do por
maioria simples dos vizinhos mais préximos de cada ponto. Classificar um ponto, utili-
zando o k-NN, pode ser resumido em trés passos, segundo Neto et al. [Neto et al. 2017],
que sdo (i) O calculo da distancia entre o exemplo que ndo € conhecido, com os demais
exemplos do conjunto de treinamento, (ii) a identificacdo dos K vizinhos mais préximos
e (iii) a utilizag@o do rétulo da classe de vizinhos mais proximos para determinar o rétulo
do exemplo desconhecido, usando um sistema de votacao.

Baseado em otimizacdo, SVM constroi hiperplanos para separar diferentes clas-
ses no espaco. Esse algoritmo tem como vantagem ser eficaz em dados com muitas di-
mensdes, mesmo que haja um nimero de instancias menor do que o total de dimensdes
[Lima et al. 2017]. Nesse ultimo caso, € possivel evitar o sobreajuste aos dados de trei-
namento, escolhendo diferentes fun¢des de decisdo (kernel). As mais comuns sdo linear,
polinomial, Radial Basis Function (RBF) e sigméide. Ja o MLP, que também € baseado
em otimizacdo, € um método que simula um neurdnio bioldgico por meio de um modelo
formal, baseado na fisiologia do neurdnio [Brandao et al. 2017].

Baseada em procura, a arvore de decisdo classifica os dados com base em regras
inferidas a partir de seus atributos, tendo como vantagem facilitar o entendimento do
modelo, bem como dos atributos mais relevantes. De modo geral, no método de arvore de
decisdo, o problema € representado como uma arvore, onde cada n6 de entrada € analisado
e dividido [Lima et al. 2017].

Baseado em uma teoria probabilistica, o Naive-Bayes, trabalha com a ideia de
independéncia de atributos. Sendo considerado como ingénuo (naive em inglés), descon-
sidera a associagdo entre os atributos e os analisa como condicionalmente independentes.
Naive-Bayes oferece bons resultados quando se tem disponivel um conjunto de treina-
mento médio ou grande [Brandao et al. 2017]. Ja o Processo Gaussiano ¢ um método
que utiliza distribui¢cdes de probabilidade para estimar a classe de um ponto através
de inferéncia Bayesiana [Rasmussen 2003]. Também baseado em teoria probabilistica,
a Anadlise Discriminante Quadratica modela a probabilidade de cada classe como uma
distribui¢do gaussiana e entdo usa a distribui¢do para estimar a classe para um determi-
nado ponto de teste [Srivastava et al. 2007].

Os métodos ensemble sao métodos que realizam predi¢cdes baseado em uma
andlise de modelos combinados de forma paralela e/ou em série. Métodos ensem-
ble tendem a apresentar um menor overfitting. A Floresta Aleatdria constréi diver-
sas arvores em paralelo, que foram construidas com partes diferentes da base de trei-



namento, que posteriormente se combinam para obter uma Unica resposta como saida
[Alvarenga and Lemos 2017, Rodrigues et al. 2018]. O Adaboost combina classificado-
res em série e € um método que aprende pelos erros, ajustando os pesos dos dados classi-
ficados erroneamente [Branddo et al. 2017].

A base de dados foi separada em 80% para treinamento e 20% para teste, tal como
realizado por Johni Prabha e Bhargavi [Jothi Prabha and Bhargavi 2019], tomando o cui-
dado de fornecer o0 mesmo conjunto de treinamento e de teste para todos os classificado-
res. Nao foi realizada validacdo cruzada dos resultados. Para avaliar os resultados, foram
considerados duas métricas de avaliagdo: a acurdcia, que € a proporcao de predigcdes cor-
retas [Leal et al. 2017], e que mede a capacidade que o classificador tem de ndo rotular
como positiva uma instancia que seja negativa, e a medida F1, que ¢ uma média harmonica
entre a precisdo e revocagdao de um determinado classificador, onde seus valores variam
entre 0, sendo o pior desempenho, e 1 o melhor desempenho [Cardoso et al. 2017].

4. Resultados e Discussoes

Nesta se¢do, serdo apresentados os resultados dos dois experimentos realizados. Primeiro,
serd investigada a influéncia da wavelet no resultado da classificacdo. Apds avaliar os
resultados obtidos na comparagdo entre wavelets e niveis de decomposicdo, escolheu-
se a configuragdo de melhor resultado. Como segundo experimento, foi realizada a
comparacao entre diferentes algoritmos de classificacao.

4.1. Comparacao entre Wavelets

O uso da transformacdo wavelet tem a finalidade de extrair caracteristicas dos dados de
rastreamento ocular de modo mais objetivo que algoritmos de detec¢iao de eventos. No
entanto, sabendo que ha diferentes familias wavelet, € pertinente a anélise do impacto da
escolha da familia no desempenho da classificacdo. Além disso, a quantidade de niveis
de decomposi¢do utilizados na transformacgdo influencia diretamente no total de carac-
teristicas geradas, o que também pode ter impacto no desempenho da classificacao.

Foi utilizada a biblioteca pywavelets' para o desenvolvimento da extracdo de ca-
racteristicas. As 4 familias de wavelets discretas receberam os seguintes apelidos nos
experimentos: Symlets (sym); Coiflets (coi f); Biorthogonal (lbior) e; Reverse biortho-
gonal (rbio). Todas as funcdes suportam até 8 niveis de decomposi¢do, mas, para fins
de comparacio, a decomposicdo do sinal foi realizada com 2, 4, 6 e 8 niveis. Desse
modo, foram criados 16 experimentos (cada um referente a uma combinacdo wavelet x
nivel). Para efetuar a classificacdo, foi utilizado o algoritmo SVM, também empregado
em [Rello and Ballesteros 2015a] e [Benfatto et al. 2016a]. Os resultados da classificacao
para cada experimento sdo apresentados na Tabela 1.

Foram usadas duas formas de andlise para a selecdo da melhor configuragdo de
familia/nivel. A primeira foi uma escolha direta pelos valores mais altos, e no caso, foi
para biorl. 3/4 niveis. A segunda foi considerando as médias das métricas para cada
familia, e a sym3 se destaca tanto na acurdcia como na medida F1. Para a comparagado de
desempenho entre os niveis, também foram calculadas as médias das métricas, no qual os
niveis 4 e 6 produziram bons resultados. Considerando apenas a familia sym3, nota-se
que 6 niveis produzem melhores resultados.

"https://pywavelets.readthedocs.io



Tabela 1. Medidas de desempenho do classificador SVM utilizando diferentes wavelets e
niveis de decomposicao.

2 niveis 4 niveis 6 niveis 8 niveis
Wavelet | Acuracia F1 Acuricia F1 Acuricia F1 Acuricia F1
biorl.3 0,784 0,810 0,946 0,955 0,865 0,878 0,757 0,780
coifl 0,784 0,800 0,865 0,872 0,865 0,865 0,811 0,811
sym3 0,838 0,842 0,811 0,829 0,892 0,900 0,865 0,878
rbiol.3 0,811 0,780 0,865 0,384 0,838 0,850 0,730 0,762

4.2. Comparacao entre Classificadores

A partir do primeiro experimento, utilizou-se duas formas de extragcdo de caracteristicas:
(i) a base de dados gerada pela wavelet sym3 com 6 niveis, possuindo 57 atributos; e (ii)
a base gerada pela biorl. 3 com 4 niveis, possuindo 41 atributos.

Foram utilizados somente algoritmos de aprendizado supervisionado, todos for-
necidos pela biblioteca scikit-learn: k-NN, com k=2; SVM linear; SVM RBF; Processo
Gaussiano; Arvore de Decisao; Floresta Aleatéria, com 10 estimadores; Multi-layer Per-
ceptron (MLP); AdaBoost; Naive-Bayes gaussiano; e Andlise Discriminante Quadratica
(ADQ). O desempenho de cada um dos algoritmos utilizando a base gerada por biorl. 3
e a base gerada por sym3 € apresentado nas Tabelas 2(a) e 2(b).

Utilizando bior1l. 3, os melhores resultados, tanto em termos de acuracia como
medida F1, sdo gerados pelos algoritmos Floresta Aleatéria, Arvore de Decisdo e SVM
linear. Utilizando sym3, os melhores resultados sdo gerados pelos algoritmos Floresta
Aleatoria, MLP e Arvore de Decisdo. Considerando a acurdcia, o melhor resultado é
gerado pela combinagdo da base de dados gerada por sym3 com o algoritmo Floresta
Aleatoria. Considerando a medida F1, o melhor resultado é gerado pelo algoritmo Flo-
resta Aleatoria, para ambas as configuracdes de familia/nivel.

Tabela 2. Medidas de desempenho de diferentes classificadores.

(a) Acuracia (b) Medida F1
Classificador biorl.3 | sym3 Classificador biorl.3 | sym3
k-NN 0,702 0,838 k-NN 0,756 0,875
SVM (linear) 0,945 0,892 SVM (linear) 0,955 0,900
SVM (RBF) 0,567 0,568 SVM (RBF) 0,724 0,724

Processo gaussiano 0,567 0,568 Processo gaussiano 0,724 0,724
Arvore de decisdo 0,972 0,919 Arvore de decisdo 0,976 0,930

Floresta aleatéria 0,972 0,973 Floresta aleatdria 0,977 0,977
MLP 0,540 0,946 MLP 0,622 0,955
AdaBoost 0,810 0,892 AdaBoost 0,821 0,905
Naive-Bayes 0,729 0,784 Naive Bayes 0,792 0,826
ADQ 0,918 0,730 ADQ 0,923 0,706

Tabela 3. Comparagdo com os trabalhos anteriores.

Trabalho Classificador Acuracia Base de Dados

Este trabalho Floresta aleatdria 97,30% [Benfatto et al. 2016a]
Asvestopoulou et al. [Asvestopoulou et al. 2019] SVM 97,10% [Smyrnakis et al. 2017]
Benfatto et al. [Benfatto et al. 2016a] SVM 95,60% [Benfatto et al. 2016a]
Johni Prabha e Bhargavi [Jothi Prabha and Bhargavi 2019] | SVM 95,00% [Benfatto et al. 2016a]
Rello e Ballesteros [Rello and Ballesteros 2015b] SVM 80,18% [Rello and Ballesteros 2015b]
Rello, Ballesteros et al. [Rello et al. 2016] SVM 83,00% [Rello et al. 2016]

Na Tabela 3 € possivel visualizar uma comparac¢ao com os resultados obtidos neste



trabalho, considerando a melhor acuracia da Floresta Aleatéria, com os resultados obtidos
pelos trabalhos anteriores. O resultado desse trabalho foi um pouco superior com o melhor
resultado obtido por Asvestopoulou et al. (2019). A coluna “Base de dados” indica a base
de dados que foi utilizada nos trabalhos. Comparando com os resultados obtidos dos
trabalhos que utilizaram a mesma base de dados, € possivel verificar que a acurécia deste
trabalho foi superior aos obtidos por Benfatto et al. (2016a) (95,6%) e Johni Prabha e
Bhargavi (2019) (95%).

5. Conclusao

Foi demonstrado nesse trabalho que wavelets possibilitam processar dados de
movimentacao ocular extraindo atributos relevantes para a classificacdo de forma obje-
tiva. De modo geral, as familias wavelets utilizadas proporcionaram bons resultados,
sendo o melhor desempenho obtido com Symlets com 6 niveis de decomposicao.

Os experimentos também permitiram identificar que o algoritmo floresta aleatéria
pode entregar resultados superiores a0 SVM na classificagdo dos dados de movimentagao
ocular durante a leitura. Além disso, algoritmos como multi-layer perceptron e arvore
de decisao também apresentaram desempenho bastante competitivo. Esses resultados
reforcam a tese de que técnicas de aprendizado de maquina podem contribuir substanci-
almente no processo de diagnostico de dislexia. Embora nédo substitua o parecer dado por
um especialista, o modelo para deteccao de dislexia possibilita um processo de triagem
mais rapido, sistemético e automatizado.

Como trabalhos futuros, pretende-se: (i) refazer as andlises comparativas in-
cluindo técnicas de validagdo cruzada, como K-Fold, para dar maior robustez aos re-
sultados; (i1) investigar quais medidas utilizadas na extracao de caracteristicas (variancia,
energia, comprimento de onda e entropia) t€ém maior impacto na classificacdo, a fim de
remover atributos irrelevantes ou redundantes no modelo; (iii) estender o modelo para li-
dar com leitores de outras faixas etdrias e de outras linguas. Embora o método de extracao
de caracteristicas ndo se baseie em elementos linguisticos, pretende-se testar a efetividade
do modelo com o idioma portugués; e, por fim, (iv) estudar a aplicabilidade do modelo
desenvolvido para deteccdo de outros tipos de distirbios, como depressao, bipolaridade,
deficit de atenc¢do e esquizofrenia.
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