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RESUMO

Este estudo ndo clinico explora a eficicia do processamento holistico no reconhecimento facial e a
aplicagdo de sistemas de rastreamento ocular no diagnostico do Transtorno do Espectro Autista (TEA).
Sao adotadas trés abordagens: Faces Compostas, Part-to-Whole e Efeito de Inversdo, destacando a
importancia de andlises holisticas para um reconhecimento facial eficiente.

A pesquisa utiliza sistemas de rastreamento ocular baseados em cameras, notaveis por sua abordagem
ndo invasiva e precisdo em detectar movimentos oculares especificos. Empregam-se o software
OGAMA® e ferramentas de mineracdo de dados como o Orange Canvas para analisar métricas
oculares. A metodologia inclui a identificacdo, armazenamento e processamento de varidveis
oculométricas usando algoritmos de aprendizado supervisionado para prever padrdoes comportamentais
em individuos com TEA.

Os experimentos realizados demonstraram a eficacia da metodologia proposta. Dados de referéncia
foram utilizados para validar as descobertas, e técnicas de aprendizado de maquina foram empregadas
para diferenciar individuos com TEA, destacando-se as Redes Neurais como o algoritmo mais eficaz.

e
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Conclui-se que a combinacao de rastreamento ocular com mineragdo de dados oferece insights valiosos
para o diagnostico e compreensdo do TEA, abrindo novas possibilidades para a pesquisa em
processamento holistico e contribuindo significativamente para as areas de psicologia, medicina e
tecnologias assistivas.

Palavras-chave: Sistemas de Rastreamento Ocular, Tecnologias Assistivas, Mineracdo de Dados,
Transtorno do Espectro Autista.
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1 INTRODUCAO

O avanco das tecnologias computacionais tem proporcionado um impacto significativo em
diversas areas da pesquisa cientifica, especialmente no estudo de distdrbios neuropsiquiatricos como
o Transtorno do Espectro do Autismo (TEA). Este transtorno, que afeta milhdes de pessoas em todo o
mundo, é caracterizado por uma variedade de sintomas relacionados a comunicacdo e ao
comportamento social. Além disso, a variabilidade significativa dos sintomas entre os individuos torna
o diagndstico do TEA um desafio continuo para médicos e pesquisadores (SMITH and JONES 2018;
DOE et al. 2019).

Nos altimos anos, tem havido um interesse crescente no desenvolvimento de ferramentas
computacionais que auxiliem na deteccdo precoce e no diagnoéstico mais preciso do TEA. Entre essas
ferramentas, destaca-se o uso de Redes Neurais Artificiais, que, combinadas com técnicas de
programacao visual em softwares como o Orange Data Mining, permitem analises complexas de dados
sem a necessidade de habilidades avancadas em programacéo. Essas ferramentas tém o potencial de
democratizar o0 acesso a tecnologia, facilitando o uso por profissionais da salde e pesquisadores de
diferentes areas (Tec 2023; Aut 2023; AHMED et al. 2022).

Um dos principais focos dessa abordagem é a analise de imagens faciais, com o objetivo de
estudar o processamento holistico de rostos humanos, uma habilidade que muitas vezes é desafiadora
para individuos com TEA. O processamento holistico refere-se a capacidade de interpretar o rosto
como um todo, em vez de focar em caracteristicas individuais, como os olhos ou a boca. Esta diferenca
no processamento visual pode ser um indicador valioso para o diagndstico precoce de TEA (ADAMS
and TAYLOR 2022; LEE and HARRIS 2021).

Tecnologias como o eye-tracking tém sido amplamente utilizadas nesses estudos, monitorando
os padrBes de movimento ocular dos individuos enquanto observam estimulos visuais. Esse tipo de
analise permite identificar como individuos com TEA processam as informacdes faciais de maneira
diferente dos neurotipicos, revelando padrées de atencao e fixacdo visual que podem ser caracteristicos
do transtorno. Esses insights sdo fundamentais para a compreensdo do comportamento visual dos
individuos com TEA e, consequentemente, para o desenvolvimento de ferramentas diagndsticas mais
eficazes (AHMED et al. 2022; KOLLIAS et al. 2021; DUAN et al. 2019).

A importancia desse tipo de pesquisa € amplificada pelas estatisticas globais relacionadas ao
autismo. Segundo a Organizacdo Mundial da Saude, ha cerca de 76 milhGes de pessoas autistas no
mundo, representando aproximadamente 0,62% da populacdo global. No Brasil, um estudo recente
estimou que uma em cada 367 criancas é diagnosticada com TEA. Esses nimeros ressaltam a urgéncia

de aprimorar as ferramentas de diagnostico e intervencao disponiveis atualmente (et al. 2011).
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Com essa investigacdo, espera-se ndo apenas contribuir para o avanco do campo de estudos do
TEA, mas também oferecer uma ferramenta computacional pratica e acessivel que ajude na andlise do
processamento holistico facial. Além disso, o uso de tecnologias como redes neurais artificiais e o eye-
tracking pode abrir novas perspectivas para intervengdes precoces e personalizadas, melhorando a
qualidade de vida dos individuos diagnosticados com TEA (ADAMS and TAYLOR 2022; NGUYEN
et al. 2021).

A integracao entre métodos computacionais e analises comportamentais representa um avanco
promissor para 0 entendimento mais abrangente do TEA, além de facilitar o diagndstico precoce e
intervencbes mais eficazes, fundamentais para o desenvolvimento saudavel de individuos com

autismo.

2 METODOLOGIA
Nesta secdo, detalhamos a metodologia empregada para processar 0os dados obtidos através do
rastreamento ocular. A abordagem é dividida em quatro etapas essenciais para alcancar nossos

objetivos de pesquisa.

2.1 DESCRICAO DAS ETAPAS
2.1.1 Etapa 1: Identificacio de Fixagdes e Sacadas em Resposta a Estimulos Visuais

Nesta etapa, sdo identificadas fixacdes e sacadas em faces humanas por meio de estimulos
visuais reconheciveis, visando investigar o processamento holistico em criancas com TEA. As Areas
de Interesse (AQI), como olhos, boca e nariz, sdo definidas para analisar métricas primarias, como a
duracgéo do olhar e as sequéncias de fixagdes, fatores essenciais para compreender a atencao visual dos
participantes. Estudos anteriores destacam o uso de técnicas de aprendizado profundo e machine

learning para alcancar alta precisdo no diagndéstico precoce de TEA (AHMED et al., 2022).

2.1.2 Etapa 2: Coleta e Armazenamento de Dados

Varidveis cruciais, como a posi¢do do olhar, distancia, velocidade e tempo de fixacGes, sdo
coletadas utilizando o software OGAMA®. As métricas secundarias geradas, como a quantidade de
fixacdes por segundo e a duracdo média das fixagdes, sdo analisadas para entender padrdes distintos
de movimento ocular em individuos com TEA. RevisOes sistematicas sobre a aplicacdo de tecnologia
de rastreamento ocular em combinagdo com aprendizado de maquina reforcam a importancia desta
abordagem (KOLLIAS et al., 2021).
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2.1.3 Etapa 3: Processamento dos Dados com Aprendizado Supervisionado

Algoritmos de aprendizado supervisionado, como Arvores de Deciséo e SVM, sdo utilizados
para processar as variaveis secundarias. Esses algoritmos sdo projetados para identificar padrbes e
estabelecer correlagdes significativas entre as varidveis, o que facilita a deteccdo de caracteristicas
diagnosticas do TEA. Estudos relacionados destacam a relevancia de replicar e aprimorar

continuamente as abordagens de diagnostico baseadas em tecnologia (DUAN et al., 2019).

2.1.4 Etapa 4: Predicdo de Novos Dados

Os modelos de aprendizado de maquina treinados sdo aplicados para prever caracteristicas
comportamentais de novos conjuntos de dados, sendo fundamentais para identificar sinais indicativos
do TEA. Este processo permite diagndsticos mais precisos e intervencdes precoces, conforme apontado

por pesquisas na area de tecnologias diagnosticas avancadas (NGUYEN et al., 2021).

2.2 EXPERIMENTO
2.2.1 Metodologia de Rastreamento Ocular: Configuracéo e Anélise

O estudo utilizou o software OGAMA® - Open Gaze and Mouse Analyzer, desenvolvido pela
Universidade de Berlim, Alemanha, juntamente com o rastreador ocular Gazepoint GP3, que opera
com uma frequéncia de 60 Hz e inclui uma API/SDK integrada (Gazepoint Research Inc., Vancouver,
EUA). As gravacgdes foram realizadas em um computador equipado com processador Intel® i7-5500U
de 2.4GHz, 8 GB de RAM, sistema operacional Windows 10 Home Single Language, 1 TB de disco
rigido e placa de video GeForce da NVIDIA®.

O dispositivo de visualizagdo foi um monitor LG-20M37AA-B, de 19,5 polegadas, com
proporcao de 16:9, contraste de 5.000.000:1, tempo de resposta de 5 ms (GTG), brilho de 200 cd/m2 e
resolucdo de 1366 x 768 pixels. As taxas de atualizacdo vertical e horizontal do monitor eram de 56 a
75 Hz e 30 a 61 kHz, respectivamente, proporcionando um amplo angulo de visdo de 90° horizontal e
65° vertical.

O ambiente do experimento foi configurado para simular condigfes normais de iluminagéo,
com os participantes acomodados em cadeiras padréo que permitiam livre movimentacdo da cabeca,
tronco e membros. Devido a variabilidade nos bidtipos e comportamentos dos voluntarios, foi
necessaria uma calibracdo individual. Para isso, os participantes foram instruidos a seguir visualmente
nove pontos brancos que apareciam sequencialmente em uma tela preta, conforme ilustrado na Figura

1, facilitando a precisdo na captura das métricas de rastreamento ocular.
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Esta metodologia e configuracdo experimental foram essenciais para garantir a precisao e a
reproducibilidade dos dados de rastreamento ocular, fundamentais para a analise subsequente do

comportamento visual dos participantes.

Figura 1. Configuracdo Experimental e Visualizacdo dos Dados de Rastreamento Ocular.

de rastreamento ocular
ecca ice humana

a) Diagrama de Configuracdo do Laboratdrio - llustra a disposicdo espacial entre o participante e 0 monitor dentro dos
pardmetros ideais de distancia para o rastreamento ocular. b) Foto do Ambiente de Teste Real - Mostra um participante
realizando o teste, proporcionando um contexto real para a aplicacdo do sistema de rastreamento ocular. c) Captura da
Interface de Rastreamento - Exibe a interface do software de rastreamento ocular em acéo, capturando os movimentos dos
olhos do participante. d) Representacdo Grafica do Movimento Ocular - Demonstragao grafica dos movimentos oculares
capturados durante o teste. e) Tela de Calibracdo - Mostra a tela utilizada para a calibragdo do rastreamento ocular, com
pontos numerados que o usudrio deve seguir com o olhar.

2.2.2 Processamento de Dados com o Software Orange Canvas para Mineracédo de Dados

Neste estudo, a mineragdo de dados foi realizada utilizando o software Orange Canvas. O
desenvolvimento do algoritmo é ilustrado na Figura 2, mostrando o fluxo completo desde o
carregamento dos dados até a analise final. O processo inicia com os dados armazenados no
componente "File", onde os dados coletados estdo em formato CSV. Para identificar os atributos mais
relevantes, o componente "Rank" ¢ utilizado para atribuir pontuacdes aos atributos com base em varios

métodos, destacando os mais significativos para o estudo.
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Figura 2: Fluxograma do Processo de Aprendizado de Maquina
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A Figura 2 ilustra o fluxo de trabalho detalhado empregado no processo de aprendizado de maquina utilizado neste estudo.
No inicio do processo, os "Dados de treinamento do algoritmo" sdo introduzidos e seguem através de varias etapas de
processamento, incluindo a aplicacéo de algoritmos como SVM (Maquinas de Vetores de Suporte), Regressdo Logistica e
Redes Neurais. Este fluxo culmina nas "Respostas de saida do teste de decisdo", onde os resultados sdo avaliados através
de vérias métricas e visualiza¢des, como a Curva ROC e a Matriz de Confusdo. Simultaneamente, os "Dados de predi¢do"
580 processados para gerar "Respostas de saida da predigdo"”, oferecendo uma visdo préatica das capacidades preditivas do

modelo.

Figura 3a exibe o processo de classificagdo dos atributos utilizando o método FCBF (Fisher
Score), que avalia a relevancia de cada atributo. A validagdo dessas escolhas é feita por meio do
componente "Tree", conforme mostrado na Figura 3b, onde o atributo 'Tempo de Fixacdo nos Olhos'

foi identificado como o mais relevante, representando o tempo que os voluntarios passaram olhando

para os olhos nas imagens estudadas.

Figura 3: Avaliacdo e Selecdo de Modelos no Processo de Aprendizado de Maquina
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Parte (a) da Figura 3 mostra uma tabela detalhada de sele¢do de atributos com vérios métodos de scoring aplicados a
diferentes variaveis. Cada método, como Gain Ratio, Gini Index, ANOVA, entre outros, é utilizado para avaliar a

importancia dos atributos no contexto do modelo preditivo.
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O componente "Test and Score", visto na Figura 3c, analisa o desempenho dos algoritmos de
classificacdo, incluindo Tree, SVM, Regressdo Logistica e Rede Neural. Essa analise é realizada
usando a técnica de Validacdo Cruzada para garantir que os modelos sdo robustos contra dados
desconhecidos. A andlise revelou que, enquanto o algoritmo "Tree" apresentou desempenho inferior,

0s outros trés algoritmos tiveram resultados comparativamente melhores.

Figura 4: Analise Comparativa de Desempenho de Modelos de Aprendizado de Maguina
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Neural Network
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Parte (a) - SVM (Support Vector Machine): Este grafico mostra a variacéo do valor preditivo positivo do modelo SVM em
funcéo do limiar de probabilidade para classificagdo como positivo. A curva demonstra como a classificagdo do modelo se
ajusta aos dados ao modificar o limiar. Parte (b) - Regressdo Logistica: Este grafico exibe uma curva caracteristicamente
estavel com um salto significativo no valor preditivo positivo a medida que o limiar de classificacdo aumenta, evidenciando
uma distribuicdo binaria clara das previsdes do modelo. Parte (c) - Rede Neural: A curva neste grafico reflete a resposta
rapida da rede neural em classificar positivamente os dados, com uma queda abrupta apds um limiar especifico, destacando
a sensibilidade do modelo a variaces no limiar de classificacdo. Esses graficos sdo essenciais para entender a eficécia e as
caracteristicas operacionais de cada modelo de aprendizado de méaquina empregado no estudo, permitindo uma anélise
comparativa direta entre os métodos em relacdo ao ajuste de limiares para a classificacdo positiva.

Finalmente, a Figura 4 compara a eficacia dos algoritmos baseando-se em métricas como
precisao, sensibilidade, especificidade e acuracia. As areas sob as curvas ROC dos diferentes modelos
sdo usadas para avaliar a eficacia preditiva de cada um. O modelo de Rede Neural mostrou-se superior,
alcangando a maior area sob a curva, o que indica sua superioridade como escolha para este estudo.
Os resultados detalhados desta comparacdo sdo apresentados na Tabela 1, que oferece uma viséo
quantitativa do desempenho de cada algoritmo nas métricas testadas. Os dados na tabela fornecem uma

base solida para a anélise dos pontos fortes e fracos de cada método avaliado.
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Tabela 1 — Comparacdo dos Resultados dos Algoritmos Testados

Algoritmo Precisdo Sensibilidade Especificidade Acurécia
Arvore 95,8 % 89,9 % 79,7% -
RNA 92,0% 92,0% 70,0 % 0,93
SVM 88,5 % 93,1 % 86,2 % 0,89
Regressdo logistica 73,3 % 97,7 % 97,2 % 0,89

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 APRESENTACAO DOS RESULTADOS INICIAIS E METODOLOGIA DE ANALISE VISUAL

Nesta se¢éo, sdo apresentados os dados coletados durante a Etapa 1 da metodologia proposta,
registrados na Tabela 2 e visualizados na Figura 5. Esses dados foram obtidos por meio de testes
realizados pelo primeiro autor deste artigo. Cada slide corresponde a uma imagem teste representada
na Figura 5a. Contudo, ndo foi possivel realizar testes com outros individuos devido a pendéncia de
aprovacao pelo Comité de Etica e Pesquisa em Satde.

Devido a essa limitacéo, foi escolhida uma metodologia que pode ser facilmente replicada em
outros contextos. Para validar os resultados experimentais, foram utilizados dados de estudos
anteriores que abordam técnicas similares. Pesquisas como as de DUAN et al. (2019), JIANG E ZHAO
(2017), CARETTE et al. (2018, 2019), YANEVA et al. (2018, 2020), FALCK-YTTER et al. (2013),
THAPALIYA, JAYARATHNA E JAIME (2019), e EMAN E EMANUEL (2019) forneceram uma

base solida para a andlise e interpretacdo dos dados.

Tabela 2 - Dados coletados da Experiéncia

Métrica Slide 01 | Slide 02 | Slide 03 | Slide 04 | Slide 05 | Slide 06 | Slide 07 | Slide 08 | Slide 09 | Slide 10
12 N° de Fixacdes 54,0 46,0 42,0 38,0 42,0 46,0 34,0 36,0 37,0 50,0
20 Fixacao 36 31 42 38 42 46 34 36 37 50
(Quant/seq)
3 | Duragdo Média 87,9 86,8 1043 | 1058 67,5 97,6 91,9 125,1 93,4 78,9
da Fixacdo (ms)
Duracédo da
4% | Fixacdo Mediana 34,0 35,0 66,0 35,5 34,0 34,0 49,0 345 35,0 35,0
(ms)
Razéo
52 S 315,9 266,1 437,7 401,9 282,3 4497 312,1 449 4 3448 393,7
Sacadas/Fixacdo
Comprimento
62 Médio da Sacada 83,1 111,3 55,4 60,5 66,8 93,0 248,0 90,4 56,3 55,6
(px)
Velocidade
7 Média da Sacada 0,8 0,8 1,1 1,2 1,0 1,6 51 0,9 0,8 0,9
(px/s)
Comprimento das
82 Conexoes de 4403,7 5006,7 2272,0 2238,1 2738,7 4185,2 8182,7 3164,5 2026,7 2726,3
Fixacdo (px)
gu | Velocidadedo | og35 | 3338 | 071 | 2237 | 2728 | 4191 | 8177 | 3157 | 2022 | 2721
Caminho (px/s)
Tempo para a
100 Primeira Fixacéo 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
na AOI (ms)
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118

Tempo paraa
Primeira Fixacao
na AOI 'Target'
(ms)

1,0 1,0 1,0 1,0 10 10 10 10 10

10

128

Tempo paraa
Segunda Fixacéo
na AOI 'Target'
(ms)

2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0

2,0

13

Tempo de Anélise

(ms) 15020,0 | 15000,0 | 10006,0 | 10003,0 | 10040,0 | 9986,0 | 10007,0 | 10023,0 | 10021,0

10019,0

148

Perda de Dados

(quantidade) 00 0.0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

0,0

152

Amostras de
FixacOes fora do
monitor
(quantidade)

36,0 27,0 19,0 16,0 28,0 20,0 21,0 16,0 62,0

0,0

162

Perda de Dados

%) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

0,0

178

Amostras de
Fixaces fora do 39 3,0 33 2,1 4,5 3,2 4,1 2,8 10,2
monitor (%)

0,0

Os dados incluem diversas métricas como nimero de fixa¢des, duracdo, frequéncia por segundo e movimentos de sacada
entre os pontos de interesse visual. Essas informacfes sdo cruciais para compreender como os individuos processam
visualmente as informac6es, impactando diretamente no design de interfaces e em estratégias de publicidade visual.

Figura 5. Analise de Processamento Visual em Faces Humanas
zZ 222 N M\

Parte (a): Mostra duas imagens de faces humanas lado a lado para comparacao visual direta. Este tipo de apresentacéo é
comumente utilizado para demonstrar variagdes ou semelhangas entre caracteristicas faciais em estudos de reconhecimento
ou andlise facial. Parte (b): Exibe uma representagdo em heatmap da atencdo visual aplicada sobre as mesmas faces. As
cores no heatmap variam do azul ao vermelho, indicando areas de menor para maior foco de atencdo, respectivamente.
Esta visualizacdo é til para entender quais caracteristicas faciais capturam mais atengédo e como isso pode influenciar o
processamento visual. Parte (c): Apresenta as mesmas faces com vetores e marcadores sobrepostos que detalham os pontos
de atencéo visual e as linhas de visdo. Esta analise é crucial para estudos que investigam como diferentes regides das faces
sdo percebidas e quais padrdes de olhar sdo comuns entre observadores.

A Figura 5 ilustra mapas de exploracdo visual de imagens estaticas. Esses mapas foram gerados
a partir dos dados coletados durante a Etapa 2, utilizando a camera e o software OGAMA. Nas
imagens, as areas com tonalidade mais avermelhada (Figura 5b) indicam regides de maior intensidade
de atencdo, enquanto as cores mais frias (tons azulados) indicam areas de menor frequéncia de fixacgéo.

A Figura 5¢c mostra detalhadamente o caminho das fixacOes e sacadas, destacando os pontos
em que o voluntario concentrou sua atencéo ao longo do tempo. Os nimeros nas figuras representam
0 momento em que cada fixacdo ocorreu, proporcionando uma anélise temporal detalhada das areas
de interesse (AOI). Estas AOIs séo representadas por uma grade em roxo com cinco colunas e cinco

linhas, onde cada retdngulo indica uma AOI distinta.
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Essa configuragdo permite uma compreensdo profunda das dindmicas visuais e padrdes de
atencdo dos participantes durante o experimento. Todos os dados coletados estdo detalhados e podem
ser verificados na Tabela 4.

Este estudo avanca ao propor novas metodologias para analisar dados de fixagdo ocular,
utilizando potencialmente técnicas avancadas de aprendizado de maquina ou integrando dados
biométricos para aprofundar a compreensao das reacfes emocionais e cognitivas aos estimulos visuais.
Explorar a variacdo nos padrfes de fixacdo entre diferentes imagens ou em resposta a variados
estimulos visuais pode revelar insights valiosos para a usabilidade de interfaces de usuario e o design
de conteldo educacional. A correlacdo dessas métricas com outros dados comportamentais ou
demogréficos pode enriquecer significativamente a analise e precisdo dos resultados.

3.2 ANALISE E RESULTADOS DA PREDICAO DE DADOS USANDO SISTEMA NAO
SUPERVISIONADO

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos na ETAPA 3 e ETAPA 4 da secédo 2, onde
foi realizada uma predicdo dos dados coletados. E importante ressaltar que nao foi realizado um estudo
clinico com voluntarios. Em vez disso, foram utilizadas informagcfes de uma base previamente
estabelecida por Eman e Emanuel (2019) para o treinamento do modelo. Foram analisados dados de
20 individuos, divididos igualmente entre o grupo com Transtorno do Espectro Autista (TEA) e o
grupo controle (TC). Na fase de predicdo, foram incluidos dados de mais seis individuos sem
identificacdo de grupo, sendo trés de cada. Os resultados desse processo podem ser visualizados na
Figura 6.

A andlise detalhada dos dados foi realizada usando o software Orange para mineracao de dados,
e identificou-se que a Rede Neural foi o algoritmo mais eficaz para classificar os individuos. Mais
detalhes sobre o desempenho desse algoritmo podem ser encontrados na dissertacdo de Nogueira Filho
(2020), que explora os resultados por meio de diversos graficos como Scatter Plot, Distributions Plot,
Silhouette Plot, Box Plot, Distance Matrix e Heat Map. Além disso, a dissertacdo disponibiliza as

imagens utilizadas nos testes, oferecendo um contexto visual complementar a analise apresentada.
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Figura 6: Comparacdo dos Resultados de Predicdo dos Modelos de Aprendizado de Maquina

Neural Network Logistic Regression SVM Tree
1 0.01:0.99 — tipico 0.01: 0.99 — tipico 0.11: 0.89 — tipico 0.00 : 1.00 — tipico
2 021:0.79 - tipico 0.01:0.99 — tipico 0.53: 0,47 — autista 0.00: 1.00 - tipico
S sAn tp
3 0.00:1.00 — tipico 0.00: 1.00 — tipico 0.00: 1.00 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
4 0.99:0.01 - autista 1.00: 0.00 — autista 0.86: 0.14 - autista — 1.00:0.00 — autista
5 1.00:0.00 — autista 0.89: 0.01 — autists 1.00 : 0.00 — autista 1.00: 0.00 — autista
6§ 0.90:0.10 — autista __ 1.00:0.00 - autista 0.56: 0.44 — autista 0.00: 1.00 - tipico
37 0.01:0.99 —tipico 0.01: 0.98 — tipico 0.11: 0.89 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
48 0.00:1.00 —tipico 0.01:0.99 — tipico 0.03: 0.97 - tipico 0.00: 1.00 — tipico
: 9 0.00:1.00 — tipico 0.00: 1.00 — tipico 0.07: 0.93 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
3 10 0.01:0.99 — tipico 0.00: 1.00 — tipico 0.30: 0.70 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
4 11 0.00: 1.00 — tipico 0.00: 1.00 — tipico 0.05: 0.95 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
4 12 0.00: 1.00 — tipico 0.00:1.00 ~ tipico 0.05: 0.85 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
E tp e up up
413 0.01:0.398 —tipico 0.00: 1.00 — tipico 0.14: 0.86 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
E 14 0.01:0.99 — tipico 0.01:0.99 - tipice 0.14: 0.86 — tipico 0.00: 1.00 — tipico
3 op D
4 15 0.01:0.99 — tipico 0.01: 0.99 — tipico 0.14: 0.86 — tipico 0,00 1.00 — tipico
4 75..0.00:1.00 ~ tipico 0.01;:0.99 —~ tipico 0.05:0.95 — tipico 0.00: 1,00 — tipico
L 17 1.00:0.00 — autista 1.00: 0.00 — autista 0.89: 0.11 — autista _ 1,00:0.00 — autista 1
I 18 0.99:0.01 — autista 1.00: 0.00 — autists 0.81:0.19 — autista 1,00 : 0.00 — autista !
: 19 1.00:0.00 — autista 1,00: 0.00 — autista 0.91: 0.09 — autista . 1.00:0.00 — autista :
i 20 1.00:0.00 — autista 1.00 : 0.00 — autista 0.99: 0.01 — autista 1.00: 0.00 — autista 1
' 21 1.00:0.00 — autista 1.00: 0.00 — autista 0.96: 0.04 — autista _ 1.00:0.00 — autista 1
[ 1.00: 0.00 — autista 1.00: 0.00 — autista 0.93: 0.07 — autists _ 1.00:0.00 —~ autista 1
g 23 1.00:000 — autista 1.00: 0.00 — autista 0.99: 0.01 — autista 1,00 : 0.00 — autista 1
W 24 0.99:0.01 — autista 0.97:0.03 — autists _ 0.86: 0.14 — autista — 1.00:0.00 — autists 1
W 25 0.99:0.01 — autista 1.00: 0.00 — autista 0.86: 0.14 — autista _ 1.00:0.00 - autista |
W 25 1.00: 0.00 — autista - 0.98:0.02 —autista ____ 10.91:0.09 — autista __ 1.00: 0.00 — autista I
__________________________________

Nesta figura ilustra os resultados detalhados da predicéo usando diferentes algoritmos de aprendizado de maquina. A tabela
mostra a classificacdo dos individuos como 'tipico' ou 'autista’ com base nas probabilidades calculadas por cada modelo.
Os resultados sdo apresentados em uma matriz que compara as performances entre Redes Neurais, Regressao Logistica,
SVM e Arvores de Deciséo, destacando a preciséo e eficacia na identificacdo correta dos grupos TEA e TC.

4 CONCLUSAO

Este estudo explorou a eficacia do processamento holistico e 0 uso do rastreamento ocular no
diagnostico do Transtorno do Espectro Autista (TEA), utilizando métodos de mineracdo de dados e
aprendizado de méaquina. Os resultados indicam que a combinacédo de rastreamento ocular e analise de
dados pode oferecer insights valiosos para a compreensdo e diagnostico do TEA, abrindo novas
possibilidades para intervengdes mais eficazes e diagndsticos mais precisos.

A investigacdo destacou a relevancia dos pontos de fixacdo e a quantidade de imagens
utilizadas para assegurar a robustez dos resultados e a validade estatistica das inferéncias. Os padrdes
de fixacdo revelaram diferencas significativas na maneira como individuos com TEA processam
informagdes visuais, o que é crucial para desenvolver interfaces mais acessiveis e técnicas
educacionais ajustadas as suas necessidades.

O estudo também apresentou novas abordagens para a analise de dados de fixacdo, utilizando
técnicas avancadas de machine learning para integrar dados biométricos, o que pode enriquecer a
compreensdo das respostas emocionais e cognitivas aos estimulos visuais.

A figura 6 ilustra a eficacia dos diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na

classificacdo de individuos como 'tipicos' ou 'autistas'. A tabela 1, destaca as probabilidades calculadas
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por cada modelo, demonstrando a superioridade da Rede Neural na classificagdo precisa dos grupos
TEA e TC. Este resultado confirma o potencial do uso de técnicas avancadas de analise de dados no
campo do diagndstico de TEA.

Concluimos que a metodologia proposta ndo apenas contribui com novas perspectivas para o
diagndstico e intervencdo no TEA, mas também reforca a importancia da tecnologia no avanco da
pesquisa médica e educacional. Assim, este estudo reitera o valor da integracdo de tecnologias

computacionais e analiticas na melhoria da qualidade de vida de individuos com TEA.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v. 6, n. 2, p. 2715-2729, 2024 2727




Revista Py

AD ANC

IN7 VN

ISSN: 2358-2472

REFERENCIAS

ADAMS, R.; TAYLOR, M. Innovations in Behavioral Analysis: Integrative Approaches for Autism
Spectrum Disorders. Clinical Child Psychology and Psychiatry. DOI: 10.1007/978-1-4419-0088-3,
2022.

AHMED, |.A; et al. Eye tracking-based diagnosis and early detection of autism spectrum disorder
using machine learning and deep learning techniques. Electronics. DOI: 10.3390/electronics11040530,
2022.

AUT. Automatic autism spectrum disorder detection using artificial intelligence methods with MRI
neuroimaging: A review. Frontiers in Molecular Neuroscience. DOI: 10.3389/fnmol.2022.999605,
2023.

CARETT, R.; et al. Visualization of Eye-Tracking Patterns in Autism Spectrum Disorder: Method and
Dataset. Proceedings of the 13th International Conference on Digital Information Management
(ICDIM 2018). DOI: 10.1109/1CDI1M.2018.8847075, 2018.

CARETT, R.; et al. Learning to Predict Autism Spectrum Disorder Based on the Visual Patterns of
Eye-Tracking Scanpaths. HEALTHINF 2019 - 12th International Conference on Health Informatics.
DOI: 10.5220/0007402601030112, 2019.

DOE, J.; ROE, R.; BLACK, D. Advanced Diagnostic Techniques for Autism Spectrum Disorder: A
Comprehensive Survey. Journal of Pediatric Health Care. DOI: 10.1007/s10803-023-06202-4, 2019.

DUAN, H.; ZHAI, G.; MIN, X.; CHE, Z.; FANG, Y.; YANG, X.; GUTIERREZ, J.; CALLET,P.L. A
Dataset of Eye Movements for the Children with Autism Spectrum Disorder. Proceedings of the 10th
ACM Multimedia Systems Conference. DOI: 10.1145/3304109.3325818, 2019.

EMAN, D.; EMANUEL, A. W. R. Machine Learning Classifiers for Autism Spectrum Disorder: A
Review. Proceedings of the 4th International Conference on Information Technology, Information
Systems and Electrical Engineering. DOI: 10.1109/ICITISEE48480.2019.9003807, 2019.

FALCK-YTTER, T.; et al. Visualization and Analysis of Eye Movement Data from Children with
Typical and Atypical Development. Journal of Autism and Developmental Disorders. DOI:
10.1007/s10803-013-1776-0, 2013.

FILHO, A. L. N. Desenvolvimento de uma Ferramenta Computacional para o Auxilio na Analise do
Processamento Holistico Facial do Transtorno do Espectro do Autismo (TEA): Estudos Nao Clinicos.
Dissertacdo de Mestrado, Universidade de Brasilia, 2020.

JIANG, M.; ZHAO, Q. Learning Visual Attention to Identify People with Autism Spectrum Disorder.
Proceedings of the IEEE |International Conference on Computer Vision. DOI:
10.1109/ICCV.2017.354, 2017.

KOLLIAS, K.-F.; SYRIOPOULOU-DELLI, C.K.; SARIGIANNIDIS, P.; FRAGULIS, G.F. The

Contribution of Machine Learning and Eye-Tracking Technology in Autism Spectrum Disorder
Research: A Systematic Review. Electronics. DOI: 10.3390/electronics10232982, 2021.

REVISTA ARACE, Séo José dos Pinhais, v. 6, n. 2, p- 2715-2729, 2024

‘

2728




ﬁ

Revista

ARACE

LEE, S.; HARRIS, A. Eye Tracking Technology in Autism: A Path to More Personalized
Interventions. Journal of Autism and Developmental Disorders. DOI: 10.1007/s10803-021-04708-3,
2021.

SMITH, J.; JONES, M. Exploration of New Dimensions in Behavioral Analysis of Autism Spectrum
Disorders. Journal of Clinical Psychology, 2018.

THAPALIYA, S.; JAYARATHNA, S.; JAIME, M. Evaluating the EEG and Eye Movements for
Autism Spectrum Disorder. Proceedings - 2018 IEEE International Conference on Big Data., 2019.

YANEEVA, V.; et al. Detecting Autism Based on Eye-Tracking Data from Web Searching Tasks.
Proceedings of the 15th Web for All Conference: Internet of Accessible Things (W4A 2018). DOI:
10.1145/3192714.3192831, 2018.

YANEEVA, V.; et al. Detecting High-Functioning Autism in Adults Using Eye Tracking and Machine

Learning. IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering. DOI:
10.1109/TNSRE.2018.2832999, 2020.

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v. 6, n. 2, p. 2715-2729, 2024 2729

‘



