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Abstract— The pupillary diameter measurement technique (pupilometry) has been used in the area of cog-
nitive sciences as an alternative tool for the analysis of human mental effort. This technique allows to extract
biological signals descriptors of cognitive performance. In this context, the proposal of this paper is to present a
study on the reactions of the nervous system through visual stimuli to the cognitive system. Our experimental
results show that there is a relationship between the cognitive load and pupillary diameter variation, reinforcing
the idea that the pupil is a sensitive indicator of mental effort and that it is possible to design statistical classifiers
to automatically predict the performance of humans in visual cognitive tasks, specifically when such prediction
to consider the discriminant characteristics of the pupillary signal as a whole and not only as a summary of their
variation.
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Resumo— A técnica de mensuragdo do didmetro pupilar (pupilometria) tem sido utilizada na drea de ci-
éncias da cogni¢do como uma ferramenta alternativa para a andlise do esfor¢o mental humano. Esta técnica
permite extrair sinais biolégicos descritores de desempenho cognitivo. Neste contexto, a proposta deste trabalho
é apresentar um estudo sobre as reagoes do sistema nervoso por meio de estimulos visuais ao sistema cognitivo.
Nossos resultados experimentais mostram que existe uma relacao entre a carga cognitiva e a variagdo do didmetro
pupilar, reforgando a ideia de que a pupila é um indicador sensivel ao esforco mental e que é possivel projetar
classificadores estatisticos para predizer automaticamente o desempenho de humanos em tarefas cognitivas visu-
ais, especificamente quando tal predi¢do considerar as caracteristicas discriminantes do sinal descritas no dominio

do tempo e ndao somente um resumo de sua variagao.

Palavras-chave— Pupila. Cognic¢ao. Desempenho cognitivo. Processamento de sinais.

1 Introducao

A cognicdo humana é, de forma geral, associada
a processos mentais utilizados pelo homem para
entender, assimilar, relacionar e conectar-se com o
universo (Gazzaniga et al., 2014), mas saber como
o ser humano utiliza seus recursos cognitivos ou
compreender o proprio funcionamento dos proces-
sos cognitivos ainda é um desafio para a ciéncia.

Atualmente existem diversos métodos consa-
grados que sao utilizados pelas ciéncias da cogni-
¢do para estudar o cérebro humano (Eysenck and
Keane, 2017), como por exemplo o mapeamento
de atividade cerebral por meio de imagem por res-
sonincia magnética funcional (fRMI) ou mapea-
mento de atividade elétrica mensurada no escalpo
por meio de eletroencefalografia (EEG). No en-
tanto, a partir de uma abordagem ainda pouco
utilizada, surgem os equipamentos de rastrea-
mento ocular, que através da mensuragao do di-
ametro pupilar oferecem uma medida promissora
da carga de trabalho do sistema cognitivo (Sirois
and Brisson, 2014; Hayhoe and Ballard, 2005),
concebendo uma alternativa para aplicar protoco-
los experimentais simplificados, capazes de medir
o desempenho de individuos em tarefas cognitivas
bésicas, como memorizar e multiplicar nimeros.

Alguns trabalhos envolvendo a cognicao hu-
mana, como a investigacao de niveis de inteli-
géncia proposto por (Ahern and Beatty, 1979), a

detecgao de estresse psicolégico (Pedrotti et al.,
2014), a observacdo de sinais fisiolégicos em to-
mada de decisdes (Cavanagh et al., 2014), o es-
tudo de estratégias cognitivas e agao da noradre-
nalina no cérebro (Eckstein et al., 2017), a com-
paragdo de métodos de aprendizagem (Korbach
et al., 2017) e a avaliagdo de carga cognitiva no
reconhecimento de fala (Van Engen and McLaugh-
lin, 2018), fornecem indicios de que é possivel es-
timar quantitativamente a intensidade de esforco
mental em tarefas cognitivas, apontando o indice
de variacao pupilar como um indicador sensivel a
carga de trabalho mental.

Desta forma, a partir das variagoes pupilares
como objeto de estudo, a proposta deste trabalho
é classificar automaticamente o desempenho cog-
nitivo de individuos em tarefas que exigem esforco
mental, como tarefas de memorizagao e operacoes
matematicas. Para isso, foi construido um teste
cognitivo computadorizado que utiliza uma plata-
forma de rastreamento ocular para capturar o si-
nal pupilar e codificagao estatistica multivariada
para fazer a andlise e a classificagdo dos dados.

2 Materiais e métodos

As etapas principais de processamento dos sinais
sao: Aquisicao do sinal; pré-processamento dos
sinais; e extragao de caracteristicas e classifica-
¢ao. As subsecoes a seguir apresentam estas eta-



pas e descrevem a concepc¢ao do estimulo cogni-
tivo, as caracteristicas dos participantes volunta-
rios do teste e a andlise da variancia pupilar.

2.1 FEstimulo cognitivo

O experimento proposto neste estudo foi baseado
no teste adicione 1, proposto por (Kahneman
and Beatty, 1966). Neste teste o individuo recebe
um cartdo com uma sequéncia numérica com 4 al-
garismos e o objetivo é memorizar a sequéncia nu-
mérica e em seguida reproduzir uma nova sequén-
cia adicionando 1 a cada algarismo da sequéncia.

Os participantes sao orientados a realizar as
tarefas em 3 etapas consecutivas: 1° memorizar
a sequéncia numérica; 2° reproduzir em voz alta
a sequéncia memorizada; e 3° reproduzir em voz
alta uma nova sequéncia adicionando 1 a cada al-
garismo da sequéncia original.

A 1° etapa deve ser feita em 2 segundos e
compreende a fase de codificagao, onde o indivi-
duo recebe o estimulo visual e memoriza os nime-
ros. A 2° e a 3° etapas podem ser feitas em até 20
segundos e compreendem a fase de decodificagao,
onde o individuo precisa verbalizar a sequéncia nu-
mérica memorizada e em seguida verbalizar uma
nova sequéncia adicionando 1 a cada algarismo.
Um exemplo do cartao pode ser visto na Figura 1.

Figura 1: Exemplo do cartao com sequéncia nu-
mérica. A barra de progresso indica o curso do
tempo de 2 segundos para memorizagao.

O teste possui 10 tarefas distribuidas em dois
niveis de dificuldade: 5 tarefas adicione 1, mais
faceis; e 5 tarefas adicione 3, mais dificeis. A
tarefa adicione 3 é uma variagao da tarefa adi-
cione 1 e possui as mesmas regras, mas em vez
de 1, deve ser adicionado 3 em cada algarismo da
sequéncia original.

2.2 Participantes

O experimento foi realizado com 59 participantes
voluntérios, sendo 40 homens e 19 mulheres, com
idades entre 16 e 58 anos. Todos saudaveis e cogni-
tivamente capazes, demonstrando conhecimentos
bésicos em aritmética. Foi obtido o consentimento
de todos participantes por meio do termo de con-
sentimento livre e esclarecido sobre o estudo.

2.8 Aquisi¢do do sinal

A aquisicao do sinal foi feita em uma sala fechada,
com iluminagao artificialmente controlada dentro

das especificagoes ideais entre 300 e 1000lux e po-
sicionada fora do campo visual do participante
(Tobii, 2013). Para aquisicdo do sinal foi utili-
zando um equipamento de rastreamento ocular,
da marca Tobii, modelo TX300 com capacidade
de captura de dados de 300 Hz, um teclado co-
mum padrao ABNT e um notebook com proces-
sador core i7 e 16Gb de RAM e sistema operaci-
onal Windows 7. Os testes de acurdcia e precisao
foram realizados de acordo com as especificagoes
do fabricante (Tobii, 2011).

Antes de iniciar o experimento, todos partici-
pantes sao acomodados em frente ao equipamento
de rastreamento ocular e orientados a olhar ape-
nas para a tela a sua frente, evitando fechar os
olhos ou fazer movimentos bruscos com a cabeca
para nao perder o sinal. Com o auxilio do software
aplicativo Tobii Studio, o equipamento é cali-
brado a cada coleta, ajustando a posi¢ao do parti-
cipante dentro do alcance do equipamento (como
é apresentado na Figura 2) e ajustando o foco da
fixacdo ocular através de uma grade de calibracao.

Figura 2: Parametros de alcance do equipamento.

2.4 Pré-processamento dos sinais

Durante qualquer experimento com rastreamento
ocular é normal perder alguns dados, pois exis-
tem alguns fatores inerentes a cada individuo que
fazem com que o sinal seja perdido momentane-
amente. Estes fatores normalmente sdo acoes in-
voluntarias, como: piscadelas ou piscar de olhos;
posicionamento do foco ocular fora dos limites do
equipamento (quando o participante involuntaria-
mente olha para cima); obstru¢do da camera com
cabelos ou as maos; e dificuldade no reconheci-
mento pupilar que pode ser causado pelo uso de
oculos ou lentes de contato.

Estas amostras perdidas podem ser recons-
truidas por meio de interpolacao de dados. No
entanto, foi observado que perdas superiores a 60
amostras, quando reconstruidas, geravam peque-
nas alteracoes na identidade do sinal, ao mesmo
tempo em que perdas menores que 60 amostras,
mas consecutivas umas das outras sem um espaco
minimo de 90 amostras vélidas, causava o mesmo
efeito. Entao, dentro do universo de 66.000 amos-
tras (10 tarefas de 22 segundos com taxa de aqui-
sicao de 300Hz), foi concebido o pior cendrio pos-
sivel onde houvesse uma perda de 60 amostras a



cada intervalo de 90 amostras validas, totalizando
uma aquisicao de sinal minima de 39.600 amostras
véalidas, que representam 60% do sinal.

Especificamente neste experimento, a etapa
de avaliagao da qualidade do sinal apontou que
a aquisi¢do de sinal de 4 dos 59 participantes foi
insuficiente, ou seja, nao atingiram o minimo de
amostras validas necessarias e consequentemente
foram descartados do experimento.

Apoés a analise da qualidade do sinal, inicia-se
o tratamento do sinal, que é feito em 3 etapas: 1°
remocao de amostras isoladas, 2° reconstrugao do
sinal; e 3° remocao de ruidos. Na etapa de remo-
¢ao de amostras isoladas (outliers), foi feito um
filtro com fator de corte baseado no desvio padrao
das amostras vizinhas. Este filtro é necessario,
pois quando hé a ocorréncia de perda de sinal é co-
mum que algumas amostras acompanhem o decai-
mento da medida real até o valor zero. A remogao
destas amostras foi feita através de um algoritmo
desenvolvido no software Matlab, que identifica
e remove as amostras isoladas calculando a ampli-
tude do desvio padrao entre as amostras vizinhas,
preservando suas posicoes vazias para a fase de
interpolacao de dados.

A reconstrucdo do sinal foi feita utilizando
interpolacao linear, que leva em consideragao a
média ponderada com pesos inversamente pro-
porcionais a distancia entre as amostras perdidas
(Olsen, 2012).

Na etapa de remocao de ruido os dados foram
suavizados através da funcao filtfilt do software
Matlab. Esta funcao utiliza filtragem de fase zero
para reduzir o ruido e preservar a identidade do
sinal. Neste experimento os dados foram processa-
dos por janelamento a cada 5 amostras, na diregao
direta e reversa (para garantir vizinhanga caso a
perda do sinal aconteca no inicio ou no fim da
aquisigao).

Apés aplicadas as 3 etapas de tratamento do
sinal, obtém-se uma matriz de dados pronta para
as proximas fases do processamento de sinais. Na
Figura 3 é apresentado um comparativo entre o
sinal original e o sinal tratado em uma gravagao
completa com 66.000 amostras.
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Figura 3: Antes e depois do tratamento do sinal:
A) apresenta o sinal original e B) apresenta o sinal
tratado com as perdas de sinais reconstruidas.

2.5 Andlise da variancia pupilar

O célculo da variancia do diametro da pupila foi
realizado baseado na variancia da populacao de
amostras de cada tarefa (Pinheiro, 2009), calcu-
lando o coeficiente de variacao através da média
do quadrado dos desvios (02), que é dada pela
Equagao (1):

1 N
= NZ(% —p)?, (1)

onde N é a quantidade de amostras, y; o valor de
cada amostra ¢ e u a média global das amostras.

A partir do calculo da variancia, foi gerado um
vetor com os coeficientes de variagao do diametro
pupilar em cada tarefa, compondo um conjunto
de 10 coeficientes que descrevem o desempenho
de cada participante.

2.6 FEzxtragao de caracteristicas e classifica¢ao

Para extrair informagao e classificar o desempe-
nho cognitivo dos individuos, foi feito uma andlise
da descri¢ao do sinal no dominio do tempo, im-
plementando codificagao estatistica multivariada
como proposta por (Thomaz et al., 2007), que uti-
liza Anélise de Componentes Principais (PCA) e
Analise de Discriminantes Lineares de Maxima in-
certeza (MLDA).

2.6.1 Analise de Componentes Principais
(PCA)

PCA ¢é um método de extracao de caracteristicas
comumente utilizada para reduzir a dimensionali-
dade dos dados e explicar a estrutura de covarian-
cia de um conjunto de varidveis por meio de com-
binagoes lineares. Esta técnica utiliza uma trans-
formacao ortogonal para reduzir um conjunto de
n varidveis originais possivelmente correlaciona-
das em um numero m de combinagoes lineares nao
correlacionadas chamadas de componentes princi-
pais. Para m < n, descreve-se a selegao das carac-
teristicas que mais variam, ordenando de tal modo
que a primeira componente principal represente as
variaveis mais expressivas e a ultima componente
principal com autovalor nao-nulo represente as
menos expressivas (Abdi and Williams, 2010; Fu-
kunaga, 2013; Tenorio and Thomaz, 2011).

Em uma matriz de dados de treinamento, con-
tendo N observagoes representadas por vetores n-
dimensionais, pode-se obter a matriz de covarian-
cia através da Equagao (2),

1 _ _
S = m(X -X)(x -x)T

v )
e S - ) - )



onde z; é a forma n-dimensional j da amostra de
treinamento, N o nimero total de amostras e T é
o vetor médio dado pela Equagao (3):

1 N

Conforme descrito por (Fukunaga, 2013), o
conjunto de m autovetores de S, correspondentes
aos autovalores nao-nulos, minimiza o erro qua-
dratico médio de reconstrugao dos dados para to-
das as possiveis escolhas de bases m vetoriais or-
tonormais. Portanto, este conjunto de autoveto-
res que define um novo sistema de coordenadas,
descritas como m componentes principais, pode
substituir as n varidveis originais em uma matriz
de dados com dimensionalidade reduzida.

2.6.2 Anadlise de Discriminantes Lineares
(LDA/MLDA)

LDA é método de extragao de caracteristicas origi-
nalmente proposto por (Fisher, 1936), que separa
os dados originais em duas ou mais classes de in-
teresse. Esta separagao de classes é realizada por
meio de uma transformagao linear que maximiza a
separabilidade entre classes e minimiza a variabili-
dade dentro da classe (Devijver and Kittler, 1982).

Uma matriz de dispersao entre classes Sj, pode
ser definida como

Sy = ZM’(@ — o)z — )7, (4)

e a matriz de dispersao dentro da classe S,, defi-
nida como

Ni

= ZZ Lij —

=1 j=1

)(x’b,] ji)Tv (5)

onde z;; é a forma n-dimensional da amostra j
da classe 7;, N; é o niimero de modelos de treina-
mento da classe 7;, g representa o nimero total
de classes e T é o vetor médio definido na Equa-
¢ao (3). O vetor &; é a média amostral da classe
m; (Fukunaga, 2013) e o vetor da média global Z
pode ser reescrito pela equacéo (6),

1 g 1 g N;
j:NZNijizﬁzzwi,j, (6)
i=1 i=1 j=1

onde N é o nimero total de amostras de treina-
mento, descrito como N = Ny + Ny + ... + N,
(Tenorio and Thomaz, 2011).

O objetivo principal da LDA é encontrar uma
matriz de projecao P4, que maximize a razao en-
tre o determinante da matriz de dispersao entre
classes S, e o determinante da matriz de disper-
s@o dentro da classe S,, (Fisher, 1936; Thomaz
et al., 2007). Esta razdo, denominada de Critério
de Fisher, pode ser descrita pela Equacao (7):

|PTS, P

Pygq = arg ;naxinSwP' . (7)

A partir deste ponto é importante ressaltar
que o desempenho da LDA pode ser comprome-
tido quando o numero total de observagoes de
treinamento N ¢é limitado em comparacao com
a dimensao m do espago (Thomaz et al., 2006).
Entao, para contornar os problemas de instabili-
dade do procedimento padrao da LDA e calcular
a matriz de projecao Pj4,, foi utilizado um mé-
todo denominado MLDA (Mazimum uncertainty
LDA)(Thomaz et al., 2007).

O MLDA utiliza covariancia de dados base-
ado em LDA, substituindo a matriz de dispersao
Sw na Equagdo (7), por uma matriz de disper-
sao modificada S}, (Tenorio and Thomaz, 2011).
Esta nova matriz S;, pode ser obtida através das
seguintes etapas:

1. Calculam-se os autovetores ® e os autovalores
A de Sy, onde S,

g§
2. Calcula-se a média A dos autovalores de S,
dada por

n

< 1 _ Trace(Sy)

3. Constréi-se uma nova matriz de autovalores
baseada na dispersao dos maiores valores en-
tre cada autovalor A, e a média A\, dada por

A* = diaglmaz (A, ), ..., max(Am, \);  (9)
4. Calcula-se a matriz de dispersao intra-classes
modificada

Si =85 (N —g) = (2A*@T)(N —g). (10)

Apébs calculadas estas etapas, o método
MLDA ¢ construido substituindo a matriz de dis-
persao S, na Equacgdo (7), pela matriz de disper-
sao modificada S}, ajustando o critério de Fisher
para aplicar a LDA quando o ntimero de obser-
vagoes ¢ limitado em comparagao a dimensionali-
dade dos dados (Tenorio and Thomaz, 2011).

As etapas de treinamento utilizando PCA e
MLDA podem ser observadas no diagrama que é
apresentado na Figura 4, onde: A - E a entrada
da base de dados em que cada linha é um vetor
do sinal n-dimensional; B - Cada linha é um vetor
n-dimensional com média zero; C - Sdo as com-
ponentes principais em que cada coluna é um au-
tovetor na ordem decrescente do autovalor, onde
m = N-1; D -E a matriz com a dimensionalidade
reduzida pela proje¢do de PCA na base com mé-
dia zero, reconstruindo em cada linha um vetor
com m caracteristicas mais expressivas; E - Au-
tovetor discriminante linear; e F - Caracteristicas
mais discriminantes de cada um dos N vetores.
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Figura 4: Etapas do treinamento do classificador.

Conforme o diagrama, primeiro é selecionado
o conjunto de treinamento de dimensao Nxn, que
neste experimento é a matriz de saida da etapa
de pré-processamento, com dimensao 55x66.000.
A partir desta matriz, é calculado o vetor de si-
nal médio de todas as observagoes e subtraido de
cada vetor do sinal pré-processado. Em seguida,
a matriz de treinamento composta por vetores do
sinal com média zero é usada como entrada para
calcular a matriz de transformagao linear PCA.
Esta etapa reduz a dimensionalidade do sinal, re-
sultando em uma matriz de componentes princi-
pais nxm, tal que m = N — 1 armazena todos os
autovetores nao-nulos. A matriz resultante desta
operacao (agora com dimensao 55x54) ¢é utilizada
como entrada para calcular o autovetor discrimi-
nante MLDA. Como neste experimento existem
apenas duas classes para separar, existe apenas
um autovetor discriminante MLDA. Entao, a ca-
racteristica mais discriminante de cada um dos
vetores m—dimensional é obtida através da multi-
plicagao da matriz de caracteristicas mais expres-
sivas de Nxm pelo autovetor de MLDA. Ao fim
deste processo obtém-se uma matriz de projegao
(Nx1) com as caracteristicas mais discriminantes
de cada um dos N vetores originais.

2.6.3 Desempenho da classificagao

Neste experimento foram adotados dois critérios
para classificar os individuos:

1. Classificagao por meio da distancia Eu-
clidiana da média (DEM). Neste método
sao calculados os valores médios de cada
classe e a respectiva distancia Euclidiana en-
tre cada individuo de validacéao, classificando-
os pelo critério da menor distancia da média.

2. Classificagao por separacgao linear (SL).
A matriz de treinamento é projetada no hi-
perplano e sao selecionados os individuos
mais préximos da fronteira entre as classes,
em seguida é calculado o limiar de separa-
¢ao das classes dado pela média aritmética
dos individuos da fronteira. Entao os indivi-
duos de validacao sao projetados no mesmo
hiperplano e sdo classificados pelo limiar que
separa cada classe.

Para testar a performance de classificagao li-
near PCA + MLDA em ambos os métodos descri-
tos acima, foi adotado o método k—fold (Bengio
and Grandvalet, 2004). Este método consiste fazer
uma validagao cruzada dividindo um conjunto de
dados em k subconjuntos exclusivos e de mesmo
tamanho. A partir desta divisao, um subconjunto
é separado para a validagao e os demais subcon-
juntos sao utilizados para o treinamento do classi-
ficador. Este processo é repetido k vezes alterando
o subconjunto de validacao. Ao final das k itera-
¢oes é obtida a acuracia do classificador apurando
os erros encontrados e calculando a média aritmé-
tica dos acertos em cada teste.

3 Resultados e discussoes

O teste proposto nao apresentou alta complexibi-
lidade e a maioria dos participantes acertou 100%
das 80 respostas do teste (8 respostas por cartao).
No total 34 participantes acertaram 100% das res-
postas e outros 21 participantes erraram apenas
algumas respostas. Entao, para definir quais par-
ticipantes eram proficientes ou nao, foi estabele-
cido que somente fosse proficiente o participante
que acertasse 100% das respostas. Qualquer outro
participante que errasse pelo menos uma resposta
seria entao classificado como nao-proficiente.

A partir da apuragao dos resultados, foi feita
a andlise da variancia pupilar, que baseia-se na
ideia. de que as reagoes percebidas no diametro
pupilar estejam fortemente relacionadas com o ni-
vel de esforgo mental (Kahneman, 2011). Entao,
inicialmente foi avaliado se existe diferenca entre
as fases de codificagdao e decodificacao, adotando
a hipétese nula (Hyp) como fator de semelhanga na
variagao pupilar entre as fases, como é apresen-
tado na Figura 5.
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Figura 5: Variancia pupilar mensurada por fase
de cada tarefa. Na fase A, a tarefa requer memo-
rizagao; na Fase B, a tarefa requer reproducao e
transformacao da sequéncia de nimeros do cartao.

Ao avaliar os dados por meio do "teste T”de
significAncia estatistica (Sprinthall, 2003), obteve-
se o valor p = 2.2¢7 16, o que consequentemente
rejeita Hy. Entre a Fase A e a Fase B é possivel
perceber uma grande diferenca na variancia dos
dados, com coeficientes de varidncia consideravel-
mente maiores na Fase B, o que indica que a fase
de decodificagao exigiu maior esforgo mental dos
individuos do que a fase de codificagao.

Em seguida foi avaliado se existe diferenca en-
tre a complexidade das tarefas (adicione 1 e adi-
cione 3), em que esperava-se observar maior va-
ridncia nos 5 cartdes da tarefa adicione 3 (car-
toes do 6 ao 10). Esta expectativa se deu pela
descricao do experimento original publicada por
(Kahneman and Beatty, 1966), em que a tarefa
adicione 3 era destacada como a tarefa mais difi-
cil e que consequentemente proporcionava dilata-
¢oes pupilares maiores, chegando a apresentar um
aumento no didmetro da pupila de até 50%.

Ao agrupar os dados (Figura 6), pode-se de
fato evidenciar que a tarefa adicione 3 apresentou
maior variancia pupilar, mas neste experimento,
foi menor do que 50% como relatado no experi-
mento original.

Os p-valores obtidos na comparagdo entre as
tarefas ”Adicione 17e "Adicione 37, agrupados nas
fases, A, B e A+B, respectivamente foram, 0,765,
0,639 e 0,561. Neste caso, devido a todos os p-
valores estarem acima do nivel de significancia de
5%, nao rejeita-se Hy e infere-se que nao é possivel
perceber diferenca significativa no sinal pupilar ao
comparar os niveis de dificuldade do teste.

Para completar a andalise da variancia pupi-
lar, foi avaliado se existe diferenca entre as classes
de desempenho. Nesta etapa os dados foram se-
parados de acordo com a classe dos individuos,
de modo que fosse possivel perceber as diferencgas

Tarefa Adicione 1 Tarefa Adicione 3
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Figura 6: Variancia pupilar mensurada por com-
plexidade da tarefa. Cada tipo de tarefa (adicione
1 e adicione 3) possuf cinco cartoes cada e ambos
foram agrupados para evidenciar as fases A, B e
Global (A+B).

de variancia pupilar entre individuos proficientes
e nao-proficientes.
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Figura 7: Comparagao da varidncia pupilar en-
tre as classes de desempenho (proficientes e nao-
proficientes.

Os p-valores obtidos na comparacao entre pro-
ficientes e nao-proficientes, foi de 0,304 na fase A
e de 0,263 na fase B, ambos acima do nivel de
significancia de 5%.

Na Figura 7 é possivel perceber (visualmente)
que o grupo nao-proficiente apresentou varian-
cia pupilar ligeiramente maior que o grupo pro-
ficiente, o que apoia a ideia de que altos indi-
ces de variancia pupilar possa indicar a dificul-
dade do individuo em realizar as tarefas propostas
(Beatty, 1982; Jézsa, 2010).

Apés a andlise da variancia, foi realizada a
andlise do sinal como um todo (no dominio do
tempo) e o respectivo treinamento e classificagéo
dos dados. O classificador de desempenho uti-
lizando codificagao estatistica multivariada apre-
sentou separacao dos dados estatisticamente signi-



ficante com p = 0, como é apresentado na Figura
8.
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Figura 8: Dispersao dos autovalores discriminan-
tes, por classe (proficientes e ndo-proficentes), ob-
tidos na fase de treinamento do classificador.

Como pode-se observar na Figura 8, utili-
zando as medidas do diametro pupilar registradas
no dominio do tempo como conjunto de treina-
mento, obteve-se uma matriz de dispersao entre
classes linearmente separavel.

Em seguida, para medir a acurécia do classi-
ficador, foi realizado o teste de validagao cruzada
utilizando o método k-fold.

e
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Figura 9: Projecao da validacao cruzada: Cada
linha (k1, k2, k3, ..., k11) apresenta um teste de
validagao cruzada.

Nesta etapa foram selecionados aleatoria-
mente e exclusivamente 11 subconjuntos com 5
individuos cada. E como é apresentado na Figura
9, cada um destes 11 subconjuntos de validagao
foi testado, obtendo-se a acurdcia do classificador
que ¢é apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Acuricia do teste de validacao cruzada

(k - Subconjuntos; DEM - Disténcia Euclidiana

da Média; SL - Separacao Linear).
k | DEM | SL k DEM SL
k1 | 100% | 100% || k7 60% 100%
k2 | 80% 80% k8 80% 80%
k3 | 60% 80% k9 80% 80%
k4 | 80% 80% || k10 80% 100%
k5 | 80% 80% | k11 80% 80%
k6 | 80% 80%

Acuracia total
Desvio padrao

78,18%
10,79%

85,45%
9,34%

4 Conclusao

A investigagdo da relagao entre processo cognitivo
e a reatividade do sistema nervoso percebida pela
variagao do diametro pupilar permitiu uma me-
lhor compreensao da influéncia do sistema cogni-
tivo sobre os érgaos autonomos do sistema ner-
voso, particularmente sobre as reagoes apresenta-
das por meio de constricoes e dilatagoes pupilares.
O estudo mostrou que a pupila é um indicador sen-
sivel ao esforgo mental, mas que existem diversas
variaveis intrinsecas a cada individuo que pode in-
fluenciar a leitura do sinal pupilar.

Extraiu-se desta investigacao que a variancia
do diametro da pupila indica o esforco cognitivo,
mas existe uma linha ténue entre esforgo cogni-
tivo e desempenho cognitivo. O esforgo cognitivo
é um indicio de que o individuo apresentou difi-
culdade para realizar a tarefa proposta, mas nao é
conclusivo, pois mesmo apresentando dificuldade,
o individuo ainda pode obter éxito na resolugao
da tarefa e consequentemente apresentar bom de-
sempenho. Neste contexto, foi detectado com a
andalise da varidncia pupilar que alguns partici-
pantes com coeficientes de variancia semelhantes
possuiam descrigoes do sinal bastante distintas se
observadas no dominio do tempo, o que indica que
determinar o desempenho cognitivo unicamente
através da variancia pupilar pode ser uma sim-
plificacao exagerada deste fenomeno.

Para contornar os fatores de confusdo cau-
sados pela sumarizacao dos dados em um tnico
coeficiente de variancia e para diferenciar os in-
dividuos pela descrigao do sinal como um todo,
foi implementado codificagao estatistica multiva-
riada. A aplicacdo do método PCA permitiu ex-
trair as caracteristicas mais expressivas de cada
observacao e a aplicagao do método MLDA per-
mitiu extrair as caracteristicas mais discriminan-
tes do sinal coletado, compondo um conjunto de
treinamento que maximiza a separabilidade entre
as classes e minimiza a variabilidade dentro da
classe. Ao implementar esta codificagdo obteve-
se éxito na classificagao dos individuos, com uma
taxa de acurdcia de 78,18% no classificador base-



ado na distancia euclidiana da média e 85,45% no
classificador baseado no limiar de separagao entre
classes.
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