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{nsronieri,nogueiraroney453,rxbrito,nogueirajanaide}@gmail.com

Abstract. Dyslexia is one of the most common learning difficulties in classro-

oms. Thus, the study aimed to classify children with or without dyslexia through

the application of Computational Intelligence (CI) techniques. The methodo-

logy used a public database and the application of neural architectures, Mul-

tilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF) and Extreme Learning

Machine (ELM) and statistical classifiers, Support Vector Machine (SVM), Ran-

dom Forest (RF) and K-Nearest Neighbors (K-NN), as well as k-fold, SMOTE

and z-score normalization techniques. The results showed that the SVM classi-

fier had the best average hit rate with 98.03% accuracy.

Resumo. A dislexia é uma das dificuldades de aprendizagem mais comum nas

salas de aula. Dessa forma o estudo teve como finalidade a classificação

de crianças com ou sem dislexia através da aplicação de técnicas de Inte-

ligência Computacional (IC). Para a metodologia utilizou-se de uma base de

dados pública e da aplicação das arquiteturas neurais, Multilayer Perceptron

(MLP), Radial Basis Function (RBF) e Extreme Learning Machine (ELM) e

dos classificadores estatı́sticos, Support Vector Machine (SVM), Random Forest

(RF) e K-Nearest Neighbors (K-NN), assim como das técnicas k-fold, SMOTE

e normalização z-score. Os resultados demonstraram que o classificador SVM

obteve a melhor taxa média de acerto com 98,03% de acurácia.

1. Introdução
Segundo [Jerônimo and Duarte 2016] a dislexia é uma das dificuldades de aprendizagem
mais comum nas salas de aula, tendo como ponto de partida a compreensão, das quatro
habilidades fundamentais da linguagem verbal: leitura, escrita, fala e escuta. Possui uma
incidência em torno de 2% a 5% da população, sendo mais comum em alunos do sexo
masculino em 25% a 49% dos casos.

Com base nessa premissa foi realizado um estudo comparativo entre os modelos
neurais Multilayer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF), Extreme Learning

Machine (ELM) e os classificadores Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF)
e K-Nearest Neighbors (K-NN) com o objetivo de comparar os resultados baseados em
procedimentos quantitativos, com ênfase no treinamento das redes, de forma a auxiliar



na classificação de crianças com ou sem o transtorno da dislexia, utilizando um dataset

público composto por amostras de crianças com e sem o Transtorno da Dislexia, intitulado
“Predicting Risk of Dyslexia”link

1.

A motivação do trabalho em questão deve-se a necessidade do aprimoramento de
técnicas que garantam a identificação precoce do transtorno de forma que se possa tomar
medidas que visem a redução dos impactos na aprendizagem do indivı́duo, assim como
na condução de um acompanhamento psicopedagógico adequado.

Este trabalho está organizado em 8 seções: a Seção 2 apresenta os trabalhos rela-
cionados, Seção 3 nos mostra a fundamentação teórica sobre o transtorno da dislexia, a
Seção 4 apresenta os modelos neurais MLP, RBF e ELM, a Seção 5 aborda os classifica-
dores estatı́sticos SVM, RF e K-NN a Seção 6 aborda os materiais e métodos utilizados
no trabalho, Seção 7 apresenta os resultados e discussões, por fim, a Seção 8 apresenta as
considerações finais e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados
Esta seção um revisão bibliográfica de diferentes abordagens do uso de técnicas de In-
teligência Computacional Aplicada (ICA) como ferramenta de auxı́lio no diagnóstico de
transtornos.

[de Brito et al. 2020a] realizou um trabalho a qual foi realizado um estudo através
da implementação e análise das redes neurais ELM e MLP, comparando as acurácias re-
sultantes de treinamentos com dados de adolescentes com ou sem o Transtorno do Espec-
tro Autista. Com relação aos resultados a rede MLP sem normalização obteve a melhor
média atingindo 89,70%.

[Araujo et al. 2019] apresentou um sistema baseado em regras fuzzy para um pré-
diagnóstico da doença esquizofrenia. Teve como base de sua metodologia pesquisas bibli-
ográficas e simulações com pacientes fictı́cios, onde foram utilizadas como variáveis de
entrada sintomas caracterı́sticos da doença. Os resultados se demonstraram promissores
na medida que foram bem próximos dos observados por profissionais da saúde.

[Ceravolo et al. 2019] realizou um trabalho em que propõe a análise de movimen-
tos oculares no processo de leitura utilizando wavelets e algoritmos de aprendizado de
máquina a fim de identificar leitores que são propensos a dislexia. Obteve como resultado
uma acurácia de 97,30% com o algoritmo RF.

[Asvestopoulou et al. 2019] propuseram um instrumento de triagem para a dis-
lexia. Utilizou uma base de dados composta por algumas informações de movimentos
oculares de 69 crianças. Obteve como acurácia de 97,10% utilizando o SVM e redução
das caracterı́sticas a partir do método de LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection

Operator).

[de Brito et al. 2020b] realizaram um estudo por meio da implementação das re-
des neurais artificiais (RNAs), MLP e RBF a partir de uma base de dados composta por
292 amostras de crianças com ou sem autismo de um banco de dados público2, com
validação cruzada (k-fold) e normalização z-score. Os resultados foram analisados consi-

1https://www.kaggle.com/luzrello/dyslexia
2https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00419/



derando as caracterı́sticas e os comportamentos diferentes das RNAs utilizadas, atingindo-
se taxas médias de acerto para a acurácia, com 86,26% para a MLP e 83,12% para a RBF.

Os autores desse estudo trazem como diferencial com relação aos demais
trabalhos de [Asvestopoulou et al. 2019], [Ceravolo et al. 2019], [Araujo et al. 2019],
[de Brito et al. 2020a], a utilização de técnicas de aprendizagem de máquina como as
métricas de avaliação (acurácia, sensibilidade, especificidade e f1-score), normalização
(z-score), validação cruzada (k-fold), SMOTE entre outras, que podem contribuir com o
rastreio da dislexia, auxiliando no diagnóstico desse transtorno que atinge várias crianças,
jovens e até adultos.

3. O Transtorno da Dislexia
A dislexia é um transtorno de aprendizagem que se caracteriza por dificuldades em ler,
interpretar e escrever. Sua causa tem sido pesquisada e várias teorias tentam explicar o
porquê da dislexia [Cândido 2013]. Já [Deuschle and Cechella 2009] afirma que a dis-
lexia é um distúrbio especı́fico de leitura, ocasionado pela interrupção ou malformação
nas conexões cerebrais que ligam zonas anteriores com zonas mais posteriores do córtex
cerebral.

A dislexia pode ser considerada como um transtorno genético e hereditário da
linguagem, evidenciado pela dificuldade de decodificar o estı́mulo escrito ou o sı́mbolo
gráfico e geralmente é classificada em diferentes graus: leve, médio e severo [Pain 2012].
Destaca-se por apresentar grandes dificuldades na ligação entre sı́mbolos gráficos e a
sua interpretação, às vezes mal reconhecidos, e fonemas, muitas vezes, mal identificados
[Mendes et al. 2021].

4. Redes Neurais Artificiais
Essa seção apresenta um resumo sobre as arquiteturas de redes neurais artificiais utilizadas
no trabalho como mecanismos de apoio a aprendizagem de máquina.

4.1. Multilayer Perceptron (MLP)
Diferindo das redes Perceptron convencionais, a MLP apresenta uma camada inter-
mediária escondida, o que a caracteriza como uma rede multicamadas, apresentando uma
arquitetura feedforward, ou seja, o fluxo do conhecimento segue em uma única direção
[Caldas et al. 2020].

4.2. Radial Basis Function (RBF)
De acordo com [Assis et al. 2019] as redes RBF utilizam funções de base radiais como
funções de ativação ao invés de funções sigmoides como as RNAs tipo Perceptron. A
camada de entrada conecta os dados de entrada até a camada escondida. A camada es-
condida realiza o cálculo em cada neurônio da função de base radial dos dados de entrada
e propaga o sinal para a camada de saı́da.

4.3. Extreme Learning Machine (ELM)
Segundo [de Oliveira 2017] o objetivo da extreme learning machine é promover um mo-
delo de aprendizado unificado para diferentes tipos de arquiteturas de redes. Em sua
essência, a ELM é caracterizada por não exigir que os pesos sinápticos dos neurônios de
sua camada ocultam sejam otimizados.



5. Classificadores Estatı́sticos
Esta seção apresenta uma revisão teórica sobre os classificadores estatı́sticos utilizados
nos treinos e testes neste trabalho.

5.1. Support Vector Machine (SVM)
De acordo com [Brito and Ling 2019] o SVM é uma técnica de aprendizado de máquina
supervisionado que o seu funcionamento básico consiste em encontrar o hiperplano que
separa um conjunto de dados de treinamento em duas classes. Neste processo, o SVM
busca o hiperplano que maximiza a distância entre as classes.

5.2. Random Forest (RF)
O RF é um algoritmo de aprendizagem de máquina baseado em árvores de decisão. Elas
são treinadas isoladamente na tentativa de encontrar um modelo para resolver o mesmo
problema diminuindo a variância. Mostra-se muito eficiente quando se busca analisar um
grande volume de dados [de Alvarenga Júnior 2018].

5.3. K-Nearest Neighbors (K-NN)
Segundo [Enriquez et al. 2020] o K-NN é um algoritmo de mineração de dados base-
ado em aprendizagem supervisionada. Ele apresenta vantagem de fácil compreensão e
implementação em plataformas computacionais, podendo ser utilizado em aplicações in-
dustriais, pois pode gerar bons resultados em tarefas de classificação com dados bem
caracterizados.

6. Materiais e Métodos
Para o emprego dos algoritmos utilizou-se da linguagem Python em sua versão 3.7 e um
banco de dados público intitulado Predicting Risk of Dyslexia obtido através do link

3, é
composto por 3644 amostras, que foram avaliadas com relação a 98 atributos. Assim esta
seção está dividida em duas subseção a saber: (i) base de dados; e (ii) pré-processamento,
treinamento e teste.

6.1. Base de Dados
A base de dados foi projetada baseada em 32 exercı́cios linguı́sticos apropriados para in-
clusão em um teste gamificado, o teste foi conduzido com o auxı́lio de 3.644 participantes,
dentre estes, 392 possuı́am diagnóstico de dislexia realizado por um profissional.

Os exercı́cios gamificados foram desenvolvidos usando dois métodos. Em pri-
meiro lugar, alguns exercı́cios foram baseados em uma análise empı́rica de erros de es-
crita por pessoas com dislexia, foram anotados os erros com caracterı́sticas linguı́sticas
gerais, bem como com informação fonética e visual.

Em segundo lugar, foram elaborados exercı́cios de teste para atingir processos
cognitivos especı́ficos, diferentes tipos de conhecimento e dificuldades inerentes à leitura.
Cada exercı́cio aborda três ou mais dos seguintes indicadores relacionados à dislexia, que
são diferentes tipos de habilidades de linguagem, memória operacional, funções executi-
vas e processos perceptivos.

3https://www.kaggle.com/luzrello/dyslexia



6.2. Pré-processamento, Treinamento e Teste

A base de dados foi pré-processada, removendo-se amostras com atributos ausentes assim
como aquelas que não estavam relacionadas à classificação, houve também o descarte
de atributos que apresentavam redundância. Seguiu-se com a normalização utilizando a
técnica z-score e o balanceamento garantindo a proporcionalidade entre as amostras.

Para o balanceamento de dados foi utilizado do método SMOTE, que consiste em
gerar dados sintéticos da classe minoritária a partir de vizinhos. Além disso foi utilizado
o método de validação cruzada k-fold, com o k=10 folds. Para a classificação baseada nas
arquiteturas utilizadas, salienta-se que foram testados vários hiper parâmetros de forma a
ajustá-los através da estratégia Randomized Search a atingirem os melhores resultados.

7. Resultados e Discussões

Os resultados obtidos e analisados tiveram como base as taxas médias de acertos de
acurácia, sensibilidade, especificidade e f1-score adquiridos nos treinamentos e testes re-
alizados com os classificadores, assim como na discussão dos resultados encontrados por
meio das amostras do banco de dados trabalhado. A Tabela 1 mostra os hiperparâmetros
testados que obtiveram os melhores resultados com os respectivos classificadores.

Tabela 1. Hiperparâmetros Classificadores

Classificador Hiperparâmetros

MLP

2 camadas ocultas com 15 neurônios cada,
função de ativação: tangente hiperbólica,

learning rate = 1, batch size = 0, 8 e,
número de epochs = 1200

RBF 2 camadas ocultas com 15 neurônios cada
ELM 1 camada oculta com 45 neurônios

SVM kernel linear, constante de relaxamento C = 0, 91 e,
KernelScale: 2, one-vs-one

RF número de seeds = 2,
número de trees= 600

K-NN K = 75

A Tabela 2 traz os resultados obtidos a partir da utilização de vários classificadores
e algumas métricas de avaliação. Com base na mesma, pode-se obervar que o classificador
SVM obteve a melhor taxa média de acerto para a acurácia em relação aos demais com
98,03% , já a MLP obteve o pior resultado com 90,80%.

Tabela 2. Taxa Média de Acertos Por Modelo

Métricas MLP RBF ELM SVM RF K-NN
Acurácia 90, 80% 92, 85% 92, 79% 98, 03% 96, 61% 91, 65%
Sensibilidade 97, 28% 97, 17% 90, 97% 96, 37% 98, 27% 90, 97%
Especificidade 85, 79% 89, 98% 91, 79% 99, 21% 95, 51% 91, 79%
F1-score 91, 12% 92, 84% 92, 84% 97, 77% 95, 87% 91, 26%



Para a sensibilidade o classificador RF obteve 98,27% apresentando-se como o
melhor resultado frente aos demais, por outro lado pode-se perceber que o pior resultado
foi adquirido com o ELM e o K-NN ambos com 90,97% taxa média de acerto.

Com a métrica especificidade, percebeu-se que o melhor resultado atingido foi
com o classificador SVM com 99,21% de taxa média frente aos demais, com o MLP
atingindo o pior resultado com 85,79%.

Por fim com a métrica f1-score observou-se que os classificadores testados atingi-
ram resultados acima dos 90% em comparação as com demais, com ênfase para o melhor
resultado com a SVM atingindo 97,77% e 91,12% para a MLP como o pior resultado.
Salienta-se ainda que a melhor média geral entre todas as métricas testadas foi da acurácia
com 93,78%.

8. Considerações Finais e Trabalhos Futuros
Este trabalho teve como finalidade realizar um estudo comparativo entre modelos neu-
rais e os classificadores estatı́sticos. Para os testes foram utilizados dados reais gerando
resultados que podem ser utilizados por profissionais da área de educação como os psico-
pedagogos.

Nos resultados gerados percebeu-se que o classificador SVM de forma geral ob-
teve as melhores médias de acertos para as métricas de avaliação utilizadas com ênfase
para a acurácias, atingindo 98,03%, especificidade com 99,21% e sensibilidade e f1-score

com 97,77%. Para a sensibilidade percebeu-se que RF obteve o melhor desempenho com
98,27%, por outro lado a MLP atingiu os piores na acurácia com 90,80%, especificadade
85,79% e f1-score com 91,12%.

Como trabalho futuro é sugerido a realização de um estudo com outras técnicas de
ICA, como as redes de aprendizagem profunda comparando com os resultados atingidos
pelos classifcadores utilizados neste trabalho a fim de verificar qual abordagem melhor se
aplica ao problema proposto.
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fundamental. Especialização em Psicopedagogia. Universidade Cândido Mendes. Rio

de Janeiro: RJ.

Ceravolo, I., Brasil, A., and Komati, K. (2019). Classificação de dislexia a partir de
movimentos oculares durante a leitura usando aprendizado de máquina e wavelets. In
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