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Abstract. This study analyzes the structural dynamics of visual behavior th-
rough graph modeling, representing Areas of Interest as nodes and the transi-
tions between them as edges. Data from 102 participants (44 physicians, 29
laypeople, and 29 parents) were collected using eye tracking during the assess-
ment of neonatal faces for pain evaluation. Four aggregation rules were compa-
red using network metrics. Physicians exhibited more focused strategies, with
sparser and more organized graphs, prioritizing the nasolabial fold, whereas
laypeople and parents showed more dispersed patterns. These results highlight
the potential of graph-based approaches to reveal cognitive differences in visual
assessment of neonatal pain.

Resumo. Este estudo analisa a dinâmica do comportamento visual por meio
de modelagem em grafos, representando Áreas de Interesse como nós e as
transições entre elas como arestas. Dados de 102 participantes (44 médicos,
29 leigos e 29 pais) foram coletados usando rastreamento ocular durante a
avaliação de faces neonatais para a inferência de dor. Quatro regras de
agregação foram comparadas utilizando métricas de rede. Médicos exibiram
estratégias mais focadas, com grafos mais esparsos e organizados, priorizando
o sulco nasolabial, ao passo que pais e leigos apresentaram padrões mais dis-
persos. Esses resultados evidenciam o potencial da abordagem em grafos para
revelar diferenças cognitivas na avaliação visual da dor neonatal.

1. Introdução
A avaliação da dor neonatal representa um grande desafio clı́nico, visto que o neonato
não possui a capacidade de verbalização. O diagnóstico baseia-se em escalas subjetivas
que interpretam sinais fisiológicos e comportamentais objetivos, frequentemente variando
conforme a experiência do observador [Balda et al. 2000]. Diante dessa subjetividade,
o uso de tecnologias de rastreamento ocular constitui um método eficaz para fornecer
medidas objetivas sobre como a informação visual é capturada e processada durante o
julgamento clı́nico em cuidados neonatais.

As abordagens convencionais em rastreamento ocular utilizam métricas de pri-
meira ordem, como histogramas de duração de fixação [Mahanama et al. 2022]. Es-



ses métodos, contudo, ignoram a variabilidade das transições e a organização relacio-
nal do olhar. Nesse contexto, a modelagem por grafos permite visualizar o trajeto do
olhar, revelando a estratégia do observador: se ele pula de um ponto a outro sem or-
dem (busca errática) ou se segue uma sequência lógica para fechar um diagnóstico (busca
guiada)[Xia et al. 2023].

O objetivo deste artigo é demonstrar como a aplicação de regras de agregação
e métricas de rede pode ser promissora para a compreensão dos mecanismos visuais e
cognitivos envolvidos na avaliação da dor em recém-nascidos.

2. Trabalhos Relacionados
A detecção de estados internos como a divagação mental é desafiadora por sua natureza
subjetiva. Para lidar com esse desafio, pesquisadores propuseram o ETGraph, que repre-
senta fixações oculares como grafos, permitindo identificar padrões de leitura e comparar
participantes de forma visual e integrada [Gu et al. 2017]. Yazdan-Shahmorad e seus co-
legas aplicaram centralidade de grau para analisar o comportamento visual de crianças,
mostrando que atenção e tempo de fixação aumentam com a idade, além de evidenciar
efeitos transitórios de elementos salientes [Yazdan-Shahmorad et al. 2020]. Outros re-
sultados mostram que métricas de grafos explicam melhor o desempenho em navegação
espacial do que variáveis tradicionais [Walter et al. 2023]. Recentemente, foi proposto
um método não supervisionado para modelagem da dinâmica pupilar baseado em grafos
espaço-temporais dinâmicos e agrupamento guiado por modularidade, capaz de modelar a
dinâmica pupilar a partir de eventos neuromórficos (registrados por sensores que capturam
apenas mudanças de luz ao longo do tempo, em vez de imagens completas) alcançando
desempenho comparável a abordagens supervisionadas, sem depender de rótulos ou ima-
gens RGB [Bandara et al. 2024]. Apesar dos avanços, ainda faltam modelos teóricos con-
solidados para interpretar métricas de grafos de forma padronizada em processos cogniti-
vos complexos.

3. Materiais e Métodos
Para investigar a dinâmica estrutural do comportamento visual por meio de grafos,
utilizaram-se as imagens de faces neonatais do trabalho de [Heiderich et al. 2015], que re-
gistrou os movimentos oculares durante a avaliação de dor. Participaram 102 indivı́duos:
médicos (4 pediatras e 40 neonatologistas, 33,48 ± 7,01 anos) com experiência clı́nica
em avaliação da dor neonatal utilizando a escala N-PASS [Hummel et al. 2008], 29 pais
(30,48 ± 6,95 anos) de recém-nascidos internados em Unidade de Terapia Intensiva Neo-
natal e 29 leigos (39,82 ± 10,39 anos), não pais e sem treinamento ou experiência nessa
área; todos sem avaliar seus próprios filhos. O rastreamento ocular dos participantes
foi realizado com o equipamento Tobii TX300 (300 Hz), em ambiente com iluminação
controlada. A Figura 1 apresenta o procedimento experimental no qual os participantes
avaliaram as faces, atribuindo notas em uma escala numérica de 0 (ausência de dor) a 10
(dor extrema).

O banco de imagens faciais foi utilizado mediante consentimento dos res-
ponsáveis, com aprovação do Comitê de Ética (1299/09 e 3.116.146). A coleta ocorreu
em um hospital público de nı́vel terciário. Foram selecionadas 20 imagens (ou estı́mulos),
representando 10 recém-nascidos, cada par composto por uma condição de repouso e ou-
tra após procedimento doloroso clinicamente necessário [Heiderich et al. 2015].



Figura 1. Procedimento experimental [Orsi et al. 2023].

O fluxo experimental, ilustrado na Figura 1, foi desenhado para garantir a pre-
cisão dos dados oculares. Cada ciclo iniciava-se com a calibração do rastreador ocular e
instruções padronizadas, seguidos por dois ensaios de familiarização, que não foram ana-
lisados. Para padronizar o posicionamento inicial do olhar, uma cruz foi exibida no centro
da tela por 2s. Em seguida, a face neonatal era exibida por 7s em ordem aleatória, evi-
tando efeitos de memorização. Por fim, abria-se uma janela de 3s para a resposta verbal,
de modo que o esforço motor da fala não interferisse na captura dos movimentos oculares
durante a visualização.

3.1. Modelagem do fluxo visual em grafos
Cada grafo produzido representa a dinâmica das fixações oculares, em que as áreas de in-
teresse (AOIs) são os nós e as transições do olhar entre elas formam arestas direcionadas.
As AOIs foram definidas por duas abordagens complementares: (i) semântica, baseada
em regiões faciais clinicamente relevantes, e (ii) em grade, por meio de uma segmentação
espacial uniforme.

O processo de captura precede a modelagem: o rastreador identifica a posição da
pupila em cada quadro do vı́deo. Por exemplo, se um participante fixa o olhar no ”Na-
riz”ou numa coordenada espacial dessa área de interesse e depois move para a ”Boca”,
outra área de interesse, essa sequência de quadros gera um vetor de dados que é con-
vertido em uma aresta direcionada [de Magalhães Júnior 2026]. Desse modo, o fluxo
visual de todos participantes da pesquisa foi modelado por diferentes regras de agregação
[Endriss and Grandi 2018]. Seja A = 1, . . . , a o conjunto de indivı́duos, em que cada
i ∈ A define um grafo com arestas Ei ⊆ V × V , sendo V o conjunto de vértices. As
funções F formalizam as regras de agregação aplicadas a esses grafos:

1. Regra da União (RU) F∪:E 7→ E1∪E2∪· · ·∪Ea, uma aresta entre dois vértices
estará presente no grafo coletivo se pelo menos um dos agentes incluir essa aresta
em seu grafo;

2. Regra da Maioria (RM)Fmaj :E 7→ {e ∈ V × V : |AE
e | > a

2
}, uma aresta

entre dois vértices estará presente no grafo coletivo somente se mais da metade
dos agentes incluı́rem essa aresta em seus grafos;

3. Regra da Intersecção (RI) F∩:E 7→ E1 ∩ · · · ∩ Ea, considera apenas as arestas
que aparecem em todos os grafos individuais fornecidos pelos agentes, baseando-
se no consenso absoluto entre eles;



4. Regra de aprovação do sucessor (RS) Fν : E 7→ {(x, y) ∈ V × V | y ∈
ν(E1(x), . . . , Ea(x))}, que considera uma função ν : (2V )a → 2V que associa
quaisquer conjuntos de vértices a um único conjunto de vértices. Em outras pa-
lavras, para cada nó, a regra analisa quais destinos foram os mais ”votados”pelos
participantes, selecionando apenas a trajetória sucessora dominante.

As regras de agregação foram adotadas como aproximações complementares entre
a variabilidade individual e a coerência coletiva, buscando modelar o consenso atencional
em vez de apenas médias estruturais.

Nessa abordagem, os grafos continham até 13 regiões associadas à avaliação
da dor [Tamanaka et al. 2023]; fixações consecutivas foram fundidas e áreas periféricas
excluı́das para reduzir redundâncias. Já na segmentação em grade, o tamanho das
células envolve um compromisso entre precisão espacial e robustez do sinal: células
pequenas aumentam falhas de detecção, enquanto maiores reduzem a especificidade
[Vehlen et al. 2022]. Dessa forma, a grade foi definida empiricamente a partir da média
das áreas semânticas, gerando uma divisão uniforme do estı́mulo em uma grade de 18x9
(A1-R9), totalizando 162 células. Como as células representam apenas posições espa-
ciais, sem correspondência semântica, as análises foram realizadas por estı́mulo. Nessa
abordagem, não houve fusão ou exclusão de regiões, preservando a neutralidade espacial
e permitindo avaliar a conectividade do olhar de forma puramente geométrica.

3.2. Métricas e Protocolo de análise

As métricas utilizadas para caracterizar o comportamento visual a partir dos dados de
rastreamento ocular são apresentadas com suas definições conceituais, estabelecendo a
base teórica para as análises subsequentes:

1. Grau de saı́da — número (ou soma ponderada) de transições que partem de
um nó, ajudando a identificar quais regiões da face disparam a busca por novas
informações em outras partes do rosto;

2. Densidade — proporção de conexões existentes em relação ao total possı́vel, indi-
cando o nı́vel global de conectividade [Vasudev 2006]. Ela revela se o observador
explorou a face de forma dispersa e exaustiva (alta densidade) ou se focou em
poucas regiões especı́ficas (baixa densidade);

3. Similaridade de Jaccard — medida de sobreposição estrutural entre grafos, que
quantifica a semelhança entre as trajetórias de varredura de diferentes observado-
res ou condições[Newman 2010];

4. Centralidade de intermediação — importância do nó como intermediário nos
caminhos da rede [Vasudev 2006]. Identifica quais áreas da face funcionam como
âncoras visuais, permitindo que o observador conecte diferentes sinais expressi-
vos para chegar a um diagnóstico;

5. Coeficiente de agrupamento — grau de coesão local entre os vizinhos de um nó.
Revela a tendência do observador de realizar um processamento local intenso, co-
nectando repetidamente regiões próximas antes de saltar para áreas mais distantes
[Saramäki et al. 2007];

6. Comunidades — grupos de nós mais conectados entre si do que com o restante
da rede. Reflete a segmentação do espaço observado em unidades funcionais de
processamento [Fortunato and Castellano 2012];



7. Resposta pupilar relativa — obtida a partir da média dos sinais das pupilas.
O sinal é normalizado pela linha de base inicial de cada estı́mulo (o primeiro
valor medido no perı́odo de 7s de exposição da face), e calcula-se a média dos
desvios absolutos em relação a essa referência ao longo do tempo. Esse valor
único representa a variação média da dilatação pupilar, indicando a intensidade da
resposta cognitiva [de Magalhães Júnior et al. 2025].

O fluxo visual foi modelado por grafos individuais construı́dos separadamente
para cada participante e tarefa (20 grafos por indivı́duo), capturando padrões de
exploração especı́ficos ao estı́mulo. Inicialmente, realizou-se a agregação global dos gra-
fos, sem distinção entre grupos, considerando AOIs semânticas e quatro regras (União,
Maioria, Intersecção e Sucessor) para avaliar diferentes critérios de inclusão de transições.
Essa análise preliminar foi caracterizada por métricas estruturais e de similaridade — grau
de saı́da, densidade e similaridade de Jaccard —, permitindo selecionar uma regra para as
etapas subsequentes.

Na sequência, a agregação foi aplicada em dois nı́veis — intrapessoal
(combinação de tarefas) e interpessoal (integração de participantes) — e a regra esco-
lhida foi utilizada para gerar grafos coletivos tanto no modelo de AOI semântico quanto
em grade. Nessas análises, foram consideradas versões ponderadas por frequência de
transições e resposta pupilar relativa, avaliadas por centralidade de intermediação, coefi-
ciente de agrupamento e detecção de comunidades ao longo de todo o intervalo temporal
(0–7 s), fornecendo uma caracterização integrada da organização estrutural do fluxo vi-
sual coletivo.

4. Resultados
Inicialmente, comparam-se as estruturas dos grafos sob as diferentes regras de agregação;
em seguida, são avaliadas métricas de redes, caracterizando os padrões de exploração
visual de cada grupo.

4.1. Comparação das regras de agregação
A Figura 2 ilustra como diferentes estratégias de agregação impactam a estrutura e densi-
dade da rede de atenção visual, considerando todos os indivı́duos e estı́mulos analisados.

Figura 2. Comparativo das regras de agregação (RI, RM, RU e RS).

A regra RI não produziu arestas, indicando ausência de consenso mı́nimo entre os
grafos individuais. A RM apresentou conexões intermediárias, com transições concen-



tradas nas regiões centrais. A RU gerou a rede mais densa, reunindo todas as transições
observadas, o que amplia a cobertura, mas reduz a seletividade. Por sua vez, a RS re-
sultou em um grafo mais esparso e hierarquizado, destacando trajetórias mais diretas e
consistentes, com maior clareza dos caminhos dominantes.

A Figura 3 apresenta, da esquerda para a direita, a distribuição do grau de saı́da,
a similaridade de Jaccard e a relação entre densidade e similaridade, permitindo compa-
rar as propriedades estruturais e a convergência entre os métodos. A RI manteve grau e
densidade nulos; a RU produziu redes mais densas e conectadas; a RM exibiu maior vari-
abilidade estrutural; e a RS fixou grau de saı́da igual a 1 por nó, resultando em trajetórias
mais seletivas e consistentes.

Figura 3. Métricas de agregação.

Na análise de similaridade, RU e RS exibiram distribuições mais concentradas,
indicando maior consistência estrutural, ao passo que RM mostrou maior dispersão.
Observou-se ainda que maior densidade não implica necessariamente maior similaridade,
especialmente para RM. Valores elevados de Jaccard na RI decorrem de comparações
entre grafos vazios, nas quais o ı́ndice assume valor unitário por definição.

Em sı́ntese, a RU foi adotada nas análises subsequentes por garantir conectividade
e maior representatividade global, enquanto RI, RM e RS permanecem úteis para cenários
que priorizem, respectivamente, rigor estrutural, equilı́brio entre inclusão e restrição ou
ênfase em trajetórias dominantes do olhar.

4.2. Comparação dos grafos coletivos semânticos
Considerando a modelagem dos grafos semânticos ponderados pela frequência de
transições e resposta pupilar relativa, em termos de densidade, os médicos apresentaram
valores significativamente menores do que pais e leigos (p < 0.001), indicando trajetórias
visuais mais seletivas, com menor número de conexões entre AOIs (Figura 4). Pais e
leigos não diferiram entre si (p = 0,79), exibindo padrões mais dispersos e maior varia-
bilidade individual.

O coeficiente de agrupamento não apresentou diferenças significativas entre os
grupos (p > 0.05), sugerindo que a organização local das conexões entre AOIs permane-
ceu semelhante entre Médicos, Leigos e Pais (Figura 5).

De forma semelhante, a centralidade de intermediação não diferiu significati-
vamente entre os grupos para a maioria das regiões (p > 0.05). Observou-se ape-
nas um efeito significativo no Sulco Nasolabial Direito (p = 0.0055), indicando maior



Figura 4. Distribuição da densidade dos grafos semânticos.

Figura 5. Distribuição do coeficiente de agrupamento dos grafos semânticos.

concentração de transições visuais nessa área entre médicos, possivelmente refletindo
atenção direcionada a pistas faciais mais informativas para a avaliação da dor (Figura
6).

Figura 6. Distribuição da centralidade de intermediação dos grafos semânticos.

Para investigar a tendência de formação de comunidades, aplicou-se o algoritmo
de modularidade Greedy [Newman 2010] às redes coletivas. Os valores de modulari-
dade foram próximos a zero, indicando conectividade amplamente distribuı́da entre as
regiões. Ainda assim, padrões distintos emergiram: médicos apresentaram organização
semanticamente mais coerente, com comunidades centradas nas regiões do nariz e boca e



subdivisões periféricas, enquanto leigos e pais exibiram comunidades mais difusas, sem
estrutura clara (Figura 7).

Figura 7. Comunidades dos grafos semânticos.

4.3. Comparação dos grafos coletivos em grade

A Figura 8 apresenta a distribuição da densidade dos grafos para cada estı́mulo visual
(01–20). Observa-se variação consistente entre os grupos, com diferenças em diversos
estı́mulos.

Figura 8. Distribuição da densidade dos grafos em grade por imagem (01-20).

De modo geral, as diferenças mais frequentes ocorreram entre Leigos e Pais, e
entre Médicos e Pais, sugerindo influência da experiência profissional ou do papel pa-
rental nos padrões de exploração visual. Em diversas imagens (01, 02, 07, 08, 14–20),
o grupo de Pais apresentou menor densidade média, indicando fixações mais concentra-
das. Em contraste, os Leigos exibiram maior densidade e maior variabilidade intra-grupo,
refletindo um padrão mais difuso. As diferenças foram estatisticamente significativas na
maioria dos estı́mulos (p < 0.05), exceto nas imagens 05, 11 e 13.

O coeficiente de agrupamento apresentou elevada variabilidade entre estı́mulos,
com ampla dispersão e sobreposição entre grupos, dificultando a identificação de
diferenças sistemáticas. Esse comportamento pode ser observado no exemplo da Figura
9.

A centralidade de intermediação evidenciou diferenças mais pronunciadas na im-
portância relativa das regiões. Os Pais apresentaram valores ligeiramente mais altos e
consistentes (Figura 10), compatı́vel com uma estratégia de exploração mais holı́stica. Os



Figura 9. Coeficiente de agrupamento dos grafos em grade (imagem 10).

Figura 10. Centralidade de intermediação dos grafos em grade (imagem 10).

Médicos mostraram maior variabilidade, alternando entre padrões distribuı́dos e centrali-
zados, enquanto os Leigos mantiveram valores intermediários.

A análise de comunidades revelou múltiplos agrupamentos espaciais (4 a 11 por
grupo) em praticamente todos os estı́mulos, refletindo a segmentação do campo visual
em sub-redes de atenção. Em média, os grafos dos Médicos apresentaram cerca de 4,8
± 0,85 comunidades (1 outlier), enquanto Leigos apresentaram 6 ± 1,0 e Pais 6,1 ± 1,41,
sugerindo que os médicos formam redes mais coesas e integradas, ao passo que os demais
grupos exibem maior fragmentação espacial. Um exemplo é apresentado na Figura 11.

Figura 11. Comunidades dos grafos em grade (imagem 10).

5. Discussão
As regras de agregação revelaram propriedades distintas: enquanto a RU privile-
gia a abrangência ao custo da seletividade, regras restritivas como RI e RM resulta-
ram em estruturas excessivamente esparsas devido à alta variabilidade intraindividual



[Yang and Li 2025], indicando que critérios de unanimidade descartam padrões relevan-
tes. Essas diferenças podem ser interpretadas em termos cognitivos. Enquanto a RU
privilegia abrangência do espaço atencional, RI e RM enfatizam convergência entre in-
divı́duos. A RS ocupa uma posição intermediária, destacando trajetórias recorrentes e
aproximando-se de uma representação de consenso perceptual. Dessa forma, a escolha da
regra expressa um compromisso entre cobertura e seletividade.

O problema é análogo à agregação de julgamentos coletivos [McCain 2021]: de-
cisões individuais coerentes podem gerar estruturas coletivas inconsistentes ou pouco in-
formativas. De modo semelhante, grafos individuais válidos podem originar redes co-
letivas excessivamente densas ou vazias, evidenciando que a agregação é uma questão
epistemológica, e não apenas técnica. No presente contexto, a RU maximizou conectivi-
dade, porém diluiu contrastes estatı́sticos ao incorporar transições raras e aumentar o ruı́do
estrutural. Consequentemente, a ausência de significância em parte das análises pode ser
interpretada como efeito da densificação do grafo, e não como ausência de diferenças re-
ais. Isso reforça a necessidade de regras ou filtros que preservem conexões informativas
sem comprometer a coerência estrutural.

A comparação entre grafos semânticos e grafos em grade também evidenciou im-
pactos da modelagem espacial. As AOIs semânticas capturam relações funcionalmente
interpretáveis, enquanto a segmentação em grade descreve o fluxo visual de forma pura-
mente topográfica. Embora a grade revele padrões espaciais mais difusos, ela aumenta a
complexidade estrutural e exige definição cuidadosa da granularidade, pois células muito
pequenas geram ruı́do e células amplas reduzem sensibilidade analı́tica.

6. Conclusão
Este estudo demonstra que a modelagem por grafos é eficaz para caracterizar padrões co-
letivos de atenção visual, permitindo relacionar propriedades estruturais a estratégias cog-
nitivas. Mesmo quando métricas globais sugerem homogeneidade, nuances topológicas
revelam diferenças consistentes entre médicos, leigos e pais, evidenciando a sensibili-
dade do método em comparação a medidas tradicionais baseadas apenas em frequência
ou duração de fixações.

Os resultados indicam que a experiência clı́nica funciona como uma economia de
esforço visual. Enquanto leigos e pais apresentam grafos densos — indicando uma busca
visual errática, tentando olhar para todos os pontos (gerando redes densas), o médico
foca em conexões especı́ficas e eficientes (gerando redes esparsas). Esse fenômeno pode
indicar que o julgamento especializado não demanda um maior volume de informações,
mas sim uma integração eficiente entre pontos crı́ticos, como o sulco nasolabial. Esse
achado abre caminho para treinamentos baseados em rastreamento ocular, em que pais e
estudantes podem ser ensinados a replicar as trajetórias visuais mais assertivas.

A pesquisa levanta, contudo, uma questão fundamental sobre a existência de
um caminho de análise ótimo para a dor neonatal. A identificação de uma ”estratégia
padrão”— se tal configuração ideal de fato existir — representaria o ápice da objetivi-
dade clı́nica. Como perspectivas futuras, recomenda-se o uso de técnicas de filtragem e
esparsificação de redes, como filtros de disparidade [Yassin et al. 2023] e extração da es-
pinha dorsal [Ghalmane et al. 2021], além de abordagens de aprendizado de máquina e re-
des neurais de grafos para seleção automática de transições relevantes [Zhou et al. 2018].



A integração com métricas temporais, como entropia e persistência das sequências de
fixação [Melnyk et al. 2024, Raju et al. 2024], pode ampliar a compreensão da dinâmica
atencional. Por fim, sugere-se replicar as análises considerando apenas os dois segundos
iniciais do rastreamento ocular [Orsi et al. 2023], intervalo com maior poder discrimina-
tivo entre grupos para a tomada de decisão em questão.
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