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RESUMO

A forma como nosso cérebro interage com o mundo externo € intrincada e fonte de muita
investigacdo. Dado que a visdo é o sentido mais fundamental para essa interacao, entender os
mecanismos dos movimentos oculares pode trazer muita luz na compreensdo dos processos
cognitivos. O processo visual consiste em uma sequéncia de movimentos rapidos de grande
amplitude (sacadas) entre os quais o olhar foca para capturar informacao (fixacdes), sendo a
fixacdo uma combinagdo de outros trés movimentos: tremor, drift e microssacada. Ao realizar
diferentes tarefas, os padrdes desses movimentos modificam seu comportamento, evidenciando
que hd uma relacao entre o movimento ocular e o processo cognitivo subjacente. No entanto,
a forma da distribui¢ao das duracdes das fixacdes € aparentemente semelhante em diferentes
cendrios. Existem duas teorias de controle do movimento ocular que propdem que a posi¢do e o
tempo das fixacdes sdo determinados por um processo cognitivo (controle direto) ou por outros
fatores (controle indireto). Um experimento recente mostra que, para a observa¢do de um ponto
fixo, as duracdes das fixacOes apresentam um comportamento dual, aparentemente dependente
de fatores cognitivos e fisioldgicos. Neste trabalho exploramos a distribui¢do das duracdes das
fixacOes a partir da andlise dos micromovimentos que as compdem. Para fazer isso, realizamos
experimentos de rastreamento ocular usando um equipamento de alta precisdo e registramos as
fixagdes com precisdo de microssacada enquanto os participantes executam diferentes tarefas
visuais. Com os dados obtidos, analisamos as distribui¢des dos intervalos entre as microssacadas,
que interpretamos como micro fixacdes. Assim, buscamos fun¢des que pudessem ser candidatas
para a constru¢do de um modelo robusto que explicasse o comportamento encontrado nas
distribui¢des dos tempos de fixacdo, partindo das distribui¢des das micro fixagdes. Analisamos
essas funcgodes e discutimos suas limitagdes e com elas propomos novas estratégias para continuar

com a pesquisa.

Palavras-chave: movimentos oculares; microssacada; cognicao; tarefa visual.



ABSTRACT

The way our brain interacts with the external world is intricate and the source of much investi-
gation. Given that vision is the most fundamental sense for this interaction, understanding eye
movements can shed a lot of light on understanding cognitive processes. The visual process
consists of a sequence of rapid movements of great amplitude (saccadas) between which the
gaze focuses to capture information (fixations), with fixation being a combination of three other
movements: tremor, drift and microsaccade. When performing different tasks, the patterns of
these movements modify their behavior, showing that there is a relationship between eye mo-
vement and the underlying cognitive process. However, the shape of the distribution of fixation
durations is apparently similar in different scenarios. Two theories of eye movement control
propose that the position and timing of fixations are determined either by a cognitive process
(direct control) or by other factors (indirect control). A recent experiment shows that, during the
observation of a fixed point, fixation durations exhibit a dual behavior, seemingly dependent on
both cognitive and physiological factors. In this study, we explore the distribution of fixation
durations by analyzing the micro movements that comprise them. To achieve this, we con-
ducted eye-tracking experiments using high-precision equipment and recorded fixations with
microsaccade accuracy while participants performed different visual tasks. Based on the obtai-
ned data, we analyzed the distributions of intervals between microsaccades, which we interpret
as micro fixations. Thus, we sought functions that could serve as candidates for constructing
a robust model to explain the observed behavior in fixation time distributions based on micro
fixations distributions. We analyze these functions, discuss their limitations, and propose new

strategies to further advance the research.

Keywords: eye movements; microsaccade; cognition; visual task.
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1 INTRODUCAO

Durante o dia fazemos diversas escolhas baseadas nos estimulos captados por nossos
sentidos, sendo guiados principalmente pela visdo. A visdo como um sistema bioldgico é
responsavel por todo o processo desde a captacdo até a interpretacdo desses estimulos. Chegando
a retina na forma de luz, esses s@o em seguida transformados em sinais neuronais para serem
transportados ao cérebro por meio dos nervos opticos. No cortex visual, localizado no lobo
ocipital, € onde por fim ocorre o processamento da informagdo visual com a constru¢cdo das
imagens. Para que isso seja possivel os nossos olhos estdo constantemente em movimento,
ainda que nao percebamos. Dentre os movimentos oculares ha dois movimentos principais, a
sacada e a fixacdo. Com caracteristicas contrastantes, a sacada possui comportamento balistico
e de grande amplitude, e a fixacdo possui um foco mais local, com menores velocidades e
amplitudes. Durante a fixacdo costumamos ter a falsa impressdao de que nossos olhos estao
parados, quando na verdade eles estdo realizando trés pequenos movimentos: tremor, drift e
microssacada. Tais movimentos de fixacao sdo inconscientes, mas fundamentais para preservar a
visdo (MARTINEZ-CONDE et al., 2004).

O estudo dos movimentos dos olhos teve seu inicio no século IX a.C., com Aristoteles,
mas foi a partir dos resultados publicados por Alfred Yarbus, em 1967, no seu livro Eye
Movements and Vision que o interesse na drea cresceu. Relacionando a cogni¢do com os
movimentos oculares, Yarbus mostrou que a partir da andlise de padrdes de visualizacdo €
possivel investigar o comportamento humano. Desde entdo, além dos vérios experimentos
realizados, também foram desenvolvidas técnicas e equipamentos de rastreamento ocular com
alta precisao e capacidade de processamento de dados. As caracteristicas de nao linearidade,
auto organizagdo e emergéncia desses dados nos permite estudd-lo como um sistema complexo,
utilizando modelos fisicos para descrevé-los. Sua aplicabilidade se d4 nas mais diversas areas,
como por exemplo na Linguistica, estudando a compreensdo da linguagem durante a leitura
(KLIEGL et al., 2004; CLIFTON et al., 2016) e atencao dinamica (BURLESON-LESSER et al.,
2017), e na Medicina diagnostica, para estudar a atengdo visual de especialistas durante a andlise
de exames médicos (GIJP er al., 2017, HAREZLAK; KASPROWSKI, 2018; WU; WOLFE,
2019; FERREIRA et al., 2019).

Em geral, esses estudos se concentram na anélise da posi¢cdo das fixagdes e suas
mudangas, com o objetivo de entender como direcionamos a atengdo para diferentes tipos de

estimulos visuais. Por outro lado, os tempos de fixacao raramente sdo analisados e ainda ndo ha
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na literatura uma descricao bem fundamentada de como esses tempos se distribuem. Estudar as
caracteristicas das fixacdes € de grande interesse, uma vez que € durante esses instantes que a
informacdo visual € captada e, portanto, elas podem estar relacionadas ao processo cognitivo
subjacente. Dessa forma, para uma descri¢gdo mais completa do processamento da informacao
visual, € necessdrio estudar as duas varidveis fundamentais associadas as fixagdes, ou seja, a sua
posi¢ao e duracao temporal.

Embora se observe que os padroes de movimento ocular apresentam diferencas
dependendo da tarefa visual realizada, a forma da distribui¢do da duracdo da fixa¢do parece
ter um comportamento semelhante em diferentes cendrios. Atualmente existem duas teorias
de controle do movimento ocular, uma das quais propde que a posi¢ao e o tempo das fixacdes
sdo determinados por processos cognitivos, e outra que afirma que essas varidveis sdo regidas
por outros fatores involuntdrios. Um experimento realizado por Henderson (HENDERSON;
PIERCE, 2008) mostra que, ao interromper uma imagem de forma controlada enquanto ela esta
sendo observada, registram-se fixacdes que ndo apresentam alteragdes em sua duragdo, e outras
que apresentam. Esse resultado mostra que a duracao das fixagdes pode estar relacionada a
mecanismos fisiol6gicos e cognitivos. Isso nos motiva a buscar novas abordagens para estudar
a geracao e a duragdo das fixacdes e avancar para um modelo que represente as duracdes das
fixacOes e seja consistente com 0s processos cognitivos associados a diferentes tarefas visuais.

Neste trabalho focamos em estudar o comportamento da distribuicao dos tempos
de fixacdo em diferentes cendrios. Para isso, realizamos dois experimentos de rastreamento
ocular com um equipamento de alta precisdo. Nesses experimentos foram apresentados esti-
mulos visuais associados a tarefas cognitivas de diferentes graus de complexidade. Durante
0s experimentos, registramos 0os movimentos oculares com precisao suficiente para detectar
microssacadas. Efetuamos uma exaustiva limpeza e analise de dados que nos permite estudar as
fixagdes ao nivel dos micromovimentos que as compdem, € assim analisar com maior detalhe
como se distribuem os tempos destas fixacdes para diferentes tarefas visuais.

No capitulo 2 € feita uma revisdo bibliografica acerca do estudo dos movimentos
oculares, descrevendo como se deu o inicio das investigacoes, instigados pelo interesse de
compreender algo tdo vital como a visdo. Apresentamos os pesquisadores que mais se destacaram
e contribuiram para impulsionar o interesse na area, descrevendo seus experimentos juntamente
com seus principais resultados. Em seguida mencionamos alguns aspectos de experimentos de

leitura, busca visual e perseguicdo visual, com relacdo tanto a cogni¢do quanto aos movimentos
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oculares em si. Expomos o comportamento particular seguido pela distribui¢do dos tempos
de fixacdo, e seu modelo de controle evidenciado pelo experimento de Henderson. Por fim,
sdo apresentadas as propriedades que caracterizam cada movimento e as discussdes sobre suas
fungdes e interagdes, as quais seguem sem um consenso.

No capitulo 3 especificamos o equipamento de rastreamento ocular utilizado, assim
como as configuracdes do software aplicadas para garantir a qualidade necessaria dos dados.
Apresentamos o design dos dois experimentos, mencionando os critérios de inclusdo para
a participagcdo e os procedimentos de limpeza e filtragem aplicados nos dados. Logo apds
descrevemos o método de deteccao de microssacadas adotado, que foi desenvolvido por Engbert
e Kliegl e utiliza a velocidade como parametro de limite. Por tltimo falamos sobre os conjuntos
de dados provenientes de outros experimentos, dos quais foram retirados apenas as duracdes de
fixacao.

No capitulo 4 mencionamos alguns critérios estatisticos que podem ser utilizados
como parametro de escolha do melhor modelo durante os testes de hip6tese. Todos eles foram
aplicados nos nossos conjuntos de dados, sendo os resultados apresentados no capitulo 5.

No capitulo 5 mostramos os resultados obtidos em nossa pesquisa. Primeiramente,
apresentamos as curvas de distribuicdo de duracdes de fixacdo para dados retirados da literatura
e analisamos seu comportamento. Em seguida, descrevemos o processo de detec¢do de micros-
sacadas para os experimentos realizados, encontramos os intervalos entre as microssacadas e
analisamos como eles sdo distribuidos. Por fim, a partir das distribui¢des encontradas, procu-
ramos fun¢des com caracteristicas semelhantes que pudessem ser candidatas a um modelo do
comportamento dos tempos de fixacao.

No capitulo 6 apresentamos as conclusdes deste trabalho, onde discutimos breve-
mente a nossa abordagem tedrica e modelo experimental, bem como os resultados preliminares

obtidos, e propomos os préximos objetivos de trabalho para dar continuidade a esta investigacao.
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2 RASTREAMENTO OCULAR

Os movimentos dos olhos vém sendo objeto de estudo mesmo antes da criagdo de
técnicas para rastreio ocular. Inicialmente se costumava pensar que os movimentos realizados
pelos olhos eram suaves e continuos, mas um oftalmologista francés chamado Louis Emile Javal
constatou o contrario. Sem a ajuda de nenhum aparelho, Javal observou em um experimento
de leitura que os olhos se alternavam entre movimentos rapidos e paradas (TATLER; WADE,
2003). Em 1895, o quimico Crum Brown, partindo também apenas de observagdes, descreveu os
movimentos dos olhos da mesma forma que Javal. Além disso, acrescentou que os movimentos
rapidos possuem tamanhos variados e que a duracdo das paradas € curta mas poderiam se tornar
mais longas caso fosse realizado um esfor¢o. Afirmou também que o que vemos € um panorama
formado de vdrias imagens estdticas, uma vez que praticamente ndo se consegue ver durante os
movimentos de salto (BROWN, 1895).

Os primeiros registros de posi¢ao do olhar utilizavam aparelhos que eram diretamente
conectados aos olhos (WADE, 2010), tendo inicio em torno de 1898 com Delabarre ¢ Edmund
Huey. Igualmente com um experimento de leitura, Huey conseguiu demonstrar as observacoes
feitas inicialmente por Javal acerca da descontinuidade do movimento dos olhos. Ao equipamento
era acoplada uma caneta que se movia sobre uma superficie, gravando sobre ela a posicdo
do olhar, formando padrdes como o que € mostrado na Figura 1. Os dois movimentos que
foram identificados ficaram conhecidos como sacada e fixagdao. O termo sacada foi utilizado
primeiramente por Javal, que traduzido do francés significa movimento brusco. Ja a fixagado foi
chamado assim por Huey ja que o olhar se mantinha naquele ponto por um certo periodo de
tempo (HUEY, 1898; HUEY, 1900; HUEY, 1908).

Com o inicio do século XX, outros aparelhos e métodos para rastreamento ocular
foram sendo desenvolvidos utilizando técnicas ndo intrusivas, como o reflexo da luz no olho. Isso
acabou levando a uma expansao na pesquisa dos movimentos oculares, abrangendo outros tipos
de experimentos além da leitura. Os novos aparelhos, por ndo estarem em contato direto com o
olho, proporcionavam um conforto maior aos individuos que participavam dos experimentos e
geravam dados mais precisos, uma vez que nao haviam forcas sendo aplicadas aos olhos e nem a
necessidade de se usar anestesia. Com isso, permitiu um maior conhecimento dos movimentos
oculares e de suas caracteristicas principais, possibilitando o surgimento do foco de investigagdes
que buscava compreender o funcionamento por trds das trajetdrias do olhar.

Logo, as investigacdes deixaram de ser unicamente sobre os movimentos em si €
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passaram a incluir questionamentos acerca de como as posi¢des onde ocorriam as fixagdes eram

escolhidas.

2.1 Guy Buswell

Com o propdsito de entender melhor os mecanismos dos movimentos, o psic6logo
americano Guy Buswell (LANGFORD, 1936) realizou um experimento que consistia na ob-
servacao de algumas pinturas. Dos dados que obteve, ele analisou e comparou as fixagdes de
diferentes participantes, como elas se distribuiam sobre a imagem, quanto tempo duravam e
se havia mudanca em seus padrdes quando instru¢des eram dadas aos participantes antes do
inicio do experimento, como por exemplo para procurar algo especifico na imagem. Um dos
aspectos que ele percebeu foi que nem todos os elementos presentes na pintura era fixados e que
existiam certas regides que possuiam uma maior concentracao de fixacdes. No entanto, apesar de
esses “centros de interesse" emergirem de um comportamento global, os padrdes de visualiza¢ao
individual eram muito distintos. Além disso, foi observado nas trajetéria do olhar a influencia
das instrucdes dadas previamente, quando comparadas com a visualizacao livre.

Posteriormente, Buswell realizou um segundo experimento buscando entender mais
a fundo os resultados obtido anteriormente. Dessa vez utilizou dois grupos de participantes,
individuos treinados e ndo treinados em arte. Esperava encontrar discrepancias entre 0s grupos
e semelhancgas entre individuos do mesmo grupo, mas o resultado mostrou que essa diferenca
entre os grupos nao era significativa. Isso levou alguns pesquisadores a assumir que as trajetdrias
do olhar nao podiam ser explicadas apenas pela imagem que estava sendo mostrada, mas que

Figura 1 — Trajetéria do olhar durante um experimento de leitura. Registro feito por Huey dos
movimentos oculares de uma pessoa lendo, evidenciando os movimentos de sacada e fixacao.

Fonte: (FORSTER, 2017).
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decorriam também de processos cognitivos inerentes. Ou seja, dependeriam de como o individuo

percebe e processa a informagdo que estd sendo recebida.

2.2 Alfred Yarbus

Um dos pesquisadores mais conhecidos na drea de movimentos oculares € provavel-
mente o russo Alfred Yarbus (TATLER et al., 2010), que ao longo das décadas de 1950 e 1960
desenvolveu aparelhos para rasteamento ocular e conduziu uma série de experimentos com a
finalidade de estudar como as pessoas analisavam visualmente objetos e cenas complexas. Em
seus primeiros experimentos era apresentada a mesma imagem para diferentes pessoas, nos quais
se obteve padrdes similares mas diferentes. Depois, uma mesma imagem era visualizada pela
mesma pessoa varias vezes, com intervalos de um a dois dias, no qual se notou que os padrdes
também ndo eram idénticos porém possuiam mais semelhangas do que o anterior. Em seguida,
ele investigou como a visualizacdo mudava quando realizada por longos periodos, em secdes de
tré€s minutos, notando que inicialmente as fixacdes se estavam posicionadas sobre os rostos dos
personagens e que havia um comportamento ciclico, onde os olhos paravam e reexaminavam 0s
elementos principais da imagem. Tal comportamento ciclico também pode ser observado quando
a imagem consistia em apenas um rosto, se concentrando nos olhos, nariz e boca.

Essas descobertas foram importantes para o estudo do comportamento dos movi-
mentos oculares, mas foi o experimento de visualizagdo da pintura They did no expect him,
Figura 2 — Comportamento ciclico durante a visualizacdo de rostos. a) Registro da visualizacao

da foto do rosto de uma garota durante um minuto. b) Registro da visualiza¢do da imagem Girl
from the Volga durante trés minutos.

Fonte: (TATLER er al., 2010).
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apresentado em 1967, que mais contribuiu para o estudo da rela¢do entre visdo e cogni¢cdo. Como
havia sido observado por Buswell, durante a visualizacdo de imagens existiam dreas com mais
fixacdes, chamadas centros de interesse, e dreas onde haviam pouca ou nenhuma fixagdo, o que
Yarbus buscou esclarecer. No seu experimento, a imagem € visualizada sete vezes pelo mesmo
individuo, sendo dada a ele uma tarefa diferente antes de cada visualizacdo, de modo que os
registros ajudam a se ter um entendimento melhor de como o processo cognitivo estd influen-
ciando o comportamento da pessoa e sua percepcao visual. Na Figura 3 € possivel observar
como as areas de fixagdo mudam radicalmente dependendo da tarefa cognitiva, mostrando uma
clara relacdo entre elas. Essa € considerada sua maior contribui¢do na drea, gerando um grande
impacto e um crescimento no campo da pesquisa visual, em especial na drea que investiga como

a cognicao e os movimentos dos olhos estdo associados.

2.3 Movimentos oculares e cognicao

A cognic¢do visual € um processo complexo que vincula diferentes aspectos da
percepcao do individuo, como a atencao, a identificacio de caracteriisticas, o reconhecimento,
a memoria, entre outros (CREDIDIO et al., 2012; TREISMAN, 1998). Os trabalhos até entdo
desenvolvidos mostraram como as trajetdrias visuais sempre sdo compostas por uma sucessao de
sacadas e fixagOes, mas que essas apresentam comportamentos diferentes dependendo do tipo
de tarefa que o individuo realizava, variando caracteristicas como o tempo de durag¢do ou a sua
distribuicdo espacial. De forma geral, as sacadas podem ser identificadas por seu comportamento
balistico e de curta duracdo, além de serem eventos binoculares e conjugados. Isso significa que
ndo s6 ocorrem nos dois olhos, como também seus movimentos seguem na mesma dire¢do. As
fixacdes por sua vez possuem pequenas amplitudes, menores velocidades e maiores duragdes.

Apesar do processo de cognicao ndo poder ser observado diretamente, 0s movimentos
dos olhos podem ajudar a compreendé-lo, sendo sensivel ao tipo de estimulo que lhe é dado. Com
o desenvolvimento de técnicas e aparelhos de rastreamento ocular mais precisos 0s movimentos
oculares passaram a ser estudados ndo mais de um modo geral, mas em relacdo a uma determinada

tarefa.
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Figura 3 — Trajetorias do olhar de uma pessoa ao visualizar a pintura They did no expect him
(superior esquerdo). a) Visualizagdo livre. Depois foram dadas as seguintes tarefas: b) estime a
condi¢do financeira da familia na pintura; c) diga a idade das pessoas; d) suponha o que a familia
estava fazendo antes da chegada do visitante inesperado; e) lembre as roupas que cada pessoa
vestia; f) lembre a posi¢do das pessoas e dos objetos na sala; g) estime quanto tempo o visitante
inesperado esteve longe da familia.

I
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Fonte: (TATLER et al., 2010).

2.3.1 Leitura

Os experimentos de leituras foram os primeiros a serem realizados, desde o inicio
do estudo dos movimentos oculares, € muita pesquisa foi feita desde entdo para entender como
a informacao € processada durante a leitura (RAYNER, 1998; TAGLIANI; REDOLFI, 2023).
Pesquisas mostraram que ha dois tipos de processamentos, o da linguagem e o visual, no qual o
primeiro controla quando os olhos se movem e o segundo controla para onde os olhos se movem
(REICHLE et al., 1998). Dito isso, as principais informa¢des em experimentos de leitura sdo
as posicoes e duracdes das fixagdes e sacadas, as quais dependem do texto. Variar o tipo de

texto influencia nos resultados de experimentos de leitura, uma vez que, para o processamento
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da informacdo, as caracteristicas fundamentais das palavras sdo a frequéncia em que ocorre
na lingua, o tamanho e a previsibilidade (RAYNER; DUFFY, 1986; JUHASZ et al., 2008;
EHRLICH; RAYNER, 1981; TORRES et al., 2021).

2.3.2 Busca visual

As tarefas de busca visual sdo extremamente complexas para a anélise de processos
cognitivos subjacentes, sendo até hoje desconhecidos seus mecanismos. Apesar disso, algumas
caracteristicas foram identificadas no que se refere a atencdo e memoéria. Um estudo de 1980
(TREISMAN; GELADE, 1980) mostrou que o tempo da busca por objetos depende do tamanho
do conjunto de caracteristicas desse objeto que o difere e ndo do nimero de distratores presentes,
ficando conhecida como Teoria de Integracdo de Informacdo. Outros estudos também propuse-
ram a informacao era coletada simultaneamente para todos os elementos visitados (HOROWITZ;
WOLFE, 1998), e até que se tratava de um processo que nao envolvia memoria (PETERSON
et al., 2001). No que se refere a estratégias de busca, analises mostraram que a medida que a
complexidade da tarefa de busca aumenta, vai ocorrendo uma transi¢ao na estratégia utilizada,
passando de buscas direcionais sistemdticas para movimentos aleatorios (CREDIDIO et al.,
2012), assim como também foi mostrado uma tendéncia a adotar mecanismos de busca seme-
lhantes a leitura, uma vez que esses padrdes se correlacionam com sacadas mais rdpidas, levando

a uma exploragdo espacial mais rdpida (AMOR et al., 2016).

2.3.3 Perseguigcdo visual

Outra tarefa empregada no estudo da cogni¢do por trds dos movimentos oculares
€ a tarefa de perseguicado visual (POLA; WYATT, 1997; MAKIN et al., 2009), onde um alvo
€ apresentado ao individuo e deve ser seguido por ele durante o experimento, desaparecendo
e depois reaparecendo em outro lugar. Esses estudos buscam entender como se maneja princi-
palmente a atencao e o comportamento preditivo da persegui¢cdo, uma vez que quando o alvo
desaparece o individuo continua o movimentando os olhos por onde acredita que o alvo estd indo,
impulsionado pela expectativa de que o mesmo reapareca (BARNES; COLLINS, 2008). Assim,
sabe-se que perseguicdo visual depende nao s6 de informagdes provenientes da retina, indicios
dados pelo movimento visual, como também de além da retina, provenientes de influencias reais

ou hipotéticas (CARL; GELLMAN, 1987).
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2.3.4 Tempos de fixacdo

Como foi dito nas se¢des anteriores, modificar o estimulo que € apresentado ao
individuo ou modificar o tipo de interag¢do entre eles provoca uma mudanga nos padrdes visuais,
devido ao efeito de diferentes respostas cognitivas. Apesar disso, diversos trabalhos com
diferentes tarefas visuais, diferentes faixas etdrias dos participantes e até com outras espécies
animais, mostram curvas de distribuicdo dos tempos de fixacdo com caracteristicas muito
semelhantes. Na Figura 4 sdo mostradas as distribuicdes dos tempos de fixacdo de quatro
experimentos: resolucdo de caca palavras com diferentes niveis de dificuldade (GALLEY et al.,
2015), visualizacdo de diferentes tipos de imagens estaticas por um grupo de controle sauddvel e
por pacientes esquizofrénicos (EGANA et al., 2013), visualiza¢io de videos da Vila Sésamo por
criancas de 6 a 24 meses (RICHARDS; CRONISE, 2000), e visualizacdo de imagens naturais por
macacos e saguis (MITCHELL ef al., 2014). Cada um desses experimento empregava diferentes

respostas cognitivas, mas todas as distribuicdes apresentam comportamentos muito semelhantes.

Figura 4 — Disribuicao dos tempos de fix¢ao. a) Estudantes resolvendo caca-palavras (GALLEY
et al., 2015). b) Visualizacao de imagens por pessoas saudaveis e pacientes esquizofrénicos
(EGANA et al., 2013). ¢) Criangas de 6, 12, 18 e 24 meses assistindo a Vila Sésamo (RICHARDS;
CRONISE, 2000). d) Visualizacao de imagens por macacos e saguis (MITCHELL et al., 2014).
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E possivel notar que sua moda estd sempre na faixa de 200 a 300 ms e que a curva apresenta
uma assimetria com cauda para a direita.

Baseado uma andlise detalhada de diferentes aspectos dos movimentos oculares e
dos processos cognitivos subjacentes, partindo de trabalhos anteriores, Rayner propde em 1998
(RAYNER, 1998) uma teoria sobre o controle dos movimentos do olhos. De acordo com a
mesma haveria duas classes de modelo de controle: o modelo de processamento, que seria um
tipo de controle direto, relacionado a processos de compreensdo e baseado nas propriedades
dos estimulos apresentados; e 0 modelo oculomotor, que seria um controle indireto, visto que o
controle seria mantido por fatores oculomotores e sem relagcao direta com o processamento da
informacao. De modo geral, haveriam dois tipos de controle, um cognitivo e outro fisiolégico.

Buscando evidéncias desse controle bimodal proposto por Rayner, foi realizado um
experimento em 2008 por Henderson (HENDERSON; PIERCE, 2008), utilizando o paradigma
de onset delay. O experimento consistia na retirada da imagem a cada 10 fixac¢des, de forma que
a fixagdo seguinte, que ele chamou fixagdo critica, se iniciava antes que a imagem voltasse a ser
apresentada, variando o tempo de atraso da imagem. Ao fazer a distribuicao das duragdes das
fixacdes criticas, o que ele percebeu foi que haviam dois grupos de fixagcdes, representadas pelas
linhas na Figura 5, onde um grupo segue com sua dura¢do constante e o outro cresce linearmente

com o tempo de delay. Esses grupos podem ser interpretados como as fixacdes controladas pelo

Figura 5 — Relacdo entre a duracdo das fixacdes criticas e a duracdo do delay da imagem.
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Figura 6 — Movimentos de fixagdo. Microssacadas sio movimentos que causam uma grande vari-
acao na posi¢do, tanto vertical como horizontal, entre microssacadas acontecem os movimentos
de drift, durante o qual ocorre o tremor.
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Fonte: (LIANG et al., 2005).

modelo de processamento e pelo modelo oculomotor, respectivamente, comprovando a teoria de

Rayner.

2.4 Movimentos de fixacao

Entretanto, estudar as fixacdes nao € algo simples, uma vez que mesmo durantes
as fixacoes nossos olhos nao ficam parados, apesar da falsa impressao que temos. Realizam
pequenos movimentos, sendo os trés principais o tremor, o drift € a microssacada, apresentados
na Figura 6. Assim, uma vez que se sabe que a informacao € processada durante as fixagdes,
conhecer os mecanismos e fungdes desses movimentos se torna fundamental no estudo da

cognicao.

2.4.1 Tremor

O tremor € o menor dos movimentos de fixacdo e ocorre simultaneamente ao drift
(MARTINEZ-CONDE et al., 2004), possui um comportamento ondulatério e é aperidédico
(RIGGS et al., 1953), sendo sua frequéncia aproximada 90 Hz e a amplitude em torno do didmetro
de uma célula cone (CARPENTER, 1988). Estudos iniciais mostraram que esse movimento

ocorre de forma independente nos dois olhos (RIGGS; RATLIFF, 1951), mas posteriormente se
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mostrou possivel haver certa sincronicidade devido a atividade do neurdnio motor (SPAUSCHUS
et al., 1999). Devido a caracteristica de sua amplitude e frequéncia € dificil fazer sua detecgao,
muitas vezes sendo detectado como ruido pelo equipamento (OTERO-MILLAN et al., 2014).
Apesar de estudos proporem que o tremor tem origem no neurdnio motor, ainda nao se sabe

como sao gerados ou qual sua utilidade na visdo.

242 Drift

O drift € o mais lento entre os movimentos de fixagdo e ocorre entre microssacadas,
sua amplitude é normalmente menor que 0.13° e sua velocidade menor que 0,5°/minuto (ROLFS,
2009). Inicialmente se acreditou que drifts eram movimentos aleatérios (DITCHBURN; GINS-
BORG, 1953), mas estudos depois mostraram que eles eram gerados pela agcdo combinada da
estabilizac@o do olhar e da retina, uma vez que os olhos tendem a se desviar para uma posi¢cao
central (LEIGH; ZEE, 2015). Outra caracteristica é sua ocorréncia nos dois olhos, onde estudos
conduzidos por Ditchburn e Ginsborg (DITCHBURN; GINSBORG, 1953) mostraram que ha
convergéncia em seus movimentos no eixo vertical, ja na horizontal 0 movimento se mostra
mais ondulatorio, por vezes divergindo e outras convergindo. No que se refere a sua funcao,
(CYR; FENDER, 1969) encontrou que trata de corrigir erros de diferengas binoculares no eixo

horizontal.

2.4.3 Microssacada

Microssacadas, também chamadas sacadas de fixagdo, sio movimentos curtos e
rapidos que ocorrem durante fixagdes voluntarias (MARTINEZ-CONDE et al., 2004), ocorrendo
preferencialmente nos eixos horizontais e verticais, poucas vezes sendo obliquo (ENGBERT;
MERGENTHALER, 2006). As microssacadas possuem um comportamento muito semelhante
com o das sacadas, foi mostrado (DITCHBURN; GINSBORG, 1953; KRAUSKOPF et al., 1960)
que elas compartilham muitas propriedades tanto fisicas quanto funcionais, como por exemplo o
fato de serem eventos binoculares e conjugados. Mas ndo s6 isso, também se propds a hipotese
de que sacadas e microssacadas possuiam mesmo gerador neural, a partir da observacao de que
as microssacadas seguem a relacdo velocidade-amplitude das sacadas (ZUBER et al., 1965), que
ambas estdo correlacionadas com mudangas na atengdo espacial (ROLFES et al., 2008), e que
seus intervalos partilham mesma restri¢cdo de tempo (OTERO-MILLAN et al., 2008).

Posteriormente foi mostrado que sacadas e microssacadas possuem semelhante
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controle neuronal no nivel do coliculo superior (HAFED; KRAUZLIS, 2012), o qual € a estrutura
do cérebro responsavel por controlar as sacadas (SPARKS, 2002), e que os neurdnios que exibem
atividade relacionada a microssacada frequentemente também exibem atividades relacionadas a
sacada. Ainda, um gerador oculomotor comum ajudaria a explicar como sacadas e microssacadas
sdo afetadas por distratores e atencado disfarcada. Entretanto, apesar de semelhantes, sacadas e
microssacadas sdo movimentos diferentes, com fungdes distintas, e embora nio haja um critério
definitivo para diferencid-las, costuma se convencionar que toda sacada menor que 1 grau é
considerada microssacada (ENGBERT; KLIEGL, 2003a; GALFANO et al., 2004; KO et al.,
2010).

2.4.3.1 Drifts e microssacadas

Na busca de ir além da andlise individual dos movimentos de fixacdo e investigando
suas possiveis relagdes internas, Engbert (ENGBERT ez al., 2011) propds um modelo de self-
avoiding walk sugerindo que drifts e microssacadas possuem um mecanismo de controle em
comum, provavelmente no coliculo superior.

Em 2017, ainda seguindo essa linha, Herrmann, Metzler e Engbert (HERRMANN
et al., 2017), sugerem uma provavel interagdo entre drifts € microssacadas, uma vez que seus
dados mostram que ambos 0os movimentos sdo distintamente implementados para manter por um
longo periodo a precisdo da fixacdo. Em um trabalho anterior (ENGBERT; KLIEGL, 2004), se
havia encontrado que movimentos de fixacao sdo caracterizados pelo comportamento de escala
fundamental do deslocamento médio quadrado. Nesse trabalho mais recente se constréi um
modelo que reproduz as funcdes de correlacdo oscilatdria, a transicao de persisténcia para anti
persisténcia e as microssacadas, combinando self-avoiding walk e atraso temporal. Entretanto,
esses resultados foram obtidos com experimentos de fixacdo em um unico alvo, quando foi
analisado em tarefas de busca visual (AMOR et al., 2016) nio foi observado nos movimentos de
fixacdo o comportamento de escala fundamental do deslocamento médio quadrado. Esses resul-
tados podem indicar que diferentes tarefas cognitivas acarretam em diferentes comportamentos

dos movimentos de fixagdo, sendo necessarios mais estudos para entender essas contradi¢des.
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3 METODOLOGIA

Para coletar os dados dos experimentos utilizamos o rastreador ocular SR Research
EyeLink 1000, que nos permite gravar a posi¢ao do olhar, o tamanho da pupila, a velocidade
instantanea e o tempo de duracdo. O sistema utiliza a técnica de Pupil Centre Corneal Reflection
(PCCR) (GHAOUI, 2005), na qual uma luz infravermelha é direcionada no olho do individuo e
os reflexos provenientes da cornea e da retina sdo capturados pela camera para calcular a posi¢ao
do olhar com alta precisao.

O equipamento consiste em dois computadores que estdo conectados por uma ligacao
Ethernet, o computador com o software do EyeLink e o computador onde é desenhado o
experimento e que recebe os dados da posicao do olhar, nesse segundo computador também esta
conectado um tela que possui uma resolucao de 1024 x 768 pixeis, para a qual o participante vai
olhar durante o curso do experimento, além disso, ha também a camera acoplada com o emissor
de luz infravermelha, posicionada abaixo da tela do participante, € um suporte para a cabega, a
fim de que ndo hajam movimentos durante o experimento.

O software de rastreamento ocular utilizado possui frequéncia maxima de gravacao
de 2000 Hz para experimentos monoculares, e de at€ 1000 Hz para experimentos binoculares
sem perda da resolucao espacial, enquanto calcula a posi¢do do olhar a partir da reflexdo da
luz detectada pela camera e analisa movimentos de sacada e fixagdo, assim como as piscadas.
A precisao média do equipamento, que é a diferenca média entre a posi¢ao do olhar medida
pelo rastreador e a posicao real € de até 0,15°, com um alcance de rastreamento de 60° na
horizontal e 40° na vertical, e uma resolucao espacial menor de 0,01° RMS. A camera pode ter
Figura 7 — Configura¢do do equipamento durante o experimento. A tela e a camera foram
posicionadas de modo que as distancias A e B sdo, respectivamente, aproximadamente 83 cm e

54 cm.

— ~24 —
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Fonte: (NADA, ).



29

seu angulo de posicionamento ajustado, a fim de se ter uma boa visdo dos olhos do participante,
e permite que pessoas que usam 6culos participem do experimento. Para a realizacdo dos
experimentos posicionamos a camera a uma distancia de 54 cm e a tela a uma distancia de 83
cm, aproximadamente, de onde fica posicionado os olhos do participante, como é mostrado na
Figura 7. A frequéncia de gravacdo escolhida foi de 1000 Hz utilizando o rastreamento binocular
e com a lente da camera de 25 mm. As distincias e a lente foram escolhidas de acordo com
as recomendacdes do equipamento para experimentos binoculares, € indicado que a distancia
entre o participante e a tela seja no minimo 1,75 vezes a largura da tela, e que a distancia entre o
participante e a camera seja entre 40cm e 55cm.

Antes do inicio da coleta de dados do participante, é realizada a calibracdo do
equipamento, que tem como objetivo coletar dados de fixagdo em pontos pré determinados e
assim saber corretamente os locais que estdo sendo fixados durante o experimento. Durante
a calibragdo o participante deve olhar para o centro do ponto que aparece na tela (Figura 8),
que desaparece depois que a posicdo do olhar € detectada e reaparece em outro lugar da tela.
Por fim € realizada a validagdo, onde € verificada a precisao do sistema em relacdo aos pontos
e os locais de fixacao que foram calculados. Caso a precisao nao seja satisfatéria o processo
de calibracao € repetido. Durante o experimento, um procedimento utilizado na verificacao da
precisdo dos dados que estio sendo coletados € o drift correction. Ele consiste na visualiza¢do
de um ponto no centro da tela, como em b) na Figura 8, caso a posi¢ao do olhar esteja proxima
Figura 8 — Processos de checagem de precisdo. a) Apds a calibracdo de nove pontos, sdao
mostrados na tela os pontos juntamente com a posi¢do do olhar detectado e o erro entre eles, caso
o erro médio seja maior que 0,5° e o erro maximo seja 1° o processo de calibracdo € repetido. b)

No drift correction € utilizado apenas um ponto, se o olhar do participante estiver afastado do
ponto € realizada uma calibragdo, para melhorar precisdo da posicao.

‘ OK

| Thresholds: LEFT Error: .35 avg, 8.76° max (600D) |“Accept | 0 ; Tracking: Right Eye, Pupil-CR
Drift Correction =»DISABLEDw= Validation (10 points)
P: 101 Restart
CR: 221

Fonte: (NADA, ).
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do ponto a precisdo continua boa, caso contrdrio € realizada uma nova calibracio antes de dar

prosseguimento ao experimento.

3.1 Experimento 1

Esse primeiro experimento € composto por duas partes, onde a primeira parte € reali-
zada quatro vezes e a segunda € realizada trés vezes. Apods lidas as instrugdes e tendo realizado a
calibracdo se inicia a primeira parte, ela consiste em cinco imagens que contém apenas um ponto
colorido de 0,12°, assim como o utilizado por Engbert (ENGBERT; MERGENTHALER, 2006),
em um fundo cinza que se intercalam com imagens de contetddo diverso, como as na Figura 9.
Durante a apresentacdo das imagens de ponto, que t€m duragdo de 5 segundos, o participante
deve fixar o olhar no ponto tentando nao piscar, ja durante a apresentacao das outras imagens a
visualizagdo € livre para que o participante possa relaxar o olhar, tendo duracdo de 10 segundos.
Antes de cada imagem de ponto, é colocada uma tela com fundo cinza simultaneamente com um
beep de 1 segundo, a fim de manter o participante atento a tarefa de fixacdo. A segunda parte
consiste em uma sequéncia de dez imagens de ponto, iguais as mostradas na primeira parte, onde
o primeiro ponto estd sempre no meio da tela e os pontos seguintes vao mudando de lugar para
posicdes escolhidas aleatoriamente, seguida uma imagem de visualizacdo livre para possibilitar
sacadas e piscadas, assim como as da primeira parte € com a mesma durag@o. Ao fim da segunda

parte é realizado um drift correction, para garantir que a precisdo dos dados continua como

Figura 9 — Exemplo de imagens apresentadas no experimento 1. A imagem a esquerda é
uma das imagens de ponto, nela o ponto € vermelho, mas também aparecem pontos nas cores
amarelo, verde e azul, sempre com tamanho de 0,12°. A imagem a direita € uma das imagens
de visualizacdo livre, esse conjunto de imagens € bastante diversificado quanto ao contetddo e
possui como tnico intuito o relaxamento visual do participante.

Fonte: Elaborada pela autora (a equerda); (N.ADA,") (a direita).



31

Figura 10 — Exemplo de imagem da nuvem de nimeros. Imagem da parte dois do experimento 2,
no qual é realizado uma tarefa de busca visual, onde o participante deve encontrar o niimero 5.
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esperado, e se inicia novamente a primeira parte. No total sdo realizadas vinte frials de ponto

fixo e trés trials de ponto mével. O experimento em geral tem duracdo entre 8 a 10 minutos.

3.2 Experimento 2

O segundo experimento, assim como o primeiro, inicia com a tela de instrucdes e a
calibracdo do equipamento, passando em seguida para uma tarefa de busca visual do nimero
cinco em uma nuvem de nimeros, tal como a Figura 10. O tempo médximo dado para realizar a
tarefa € de 3 minutos, podendo o participante pressionar qualquer tecla do teclado caso encontre o
nimero antes do tempo acabar. Sdo apresentadas trés nuvens de nimeros diferentes, intercaladas
por uma imagem para relaxar o olhar, com duracio de 10 segundos, e um drift correction para
analisar a precisao dos dados sendo coletados, indicando se deve ou nao ser repetida a calibragao.

O experimento em geral tem duracdo entre 9 a 11 minutos.

3.3 Participantes

As pessoas convidadas a participar dos experimentos eram todos alunos da Universi-

dade Federal do Ceard. Alguns alunos apresentavam problema de visdo, mas apenas aqueles nos
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quais o problema de visdo ndo interferia na coleta de dados pelo equipamento participaram do
experimento. Por se tratar de um experimento binocular, ndo era vidvel a participacio de pessoas
com estrabismo. Além disso, ocasionalmente o equipamento nao conseguia realizar uma boa
deteccao dos dois olhos de pessoas que utilizavam 6culos, impedindo sua participacao.

Para os experimentos 1 e 2 foram utilizados, respectivamente, 25 e 15 alunos. Os
experimentos realizados nesse projeto foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa da
Universidade Federal do Cear4, sob o parecer de nimero 5.948.181. Todos os participantes
assinaram o termo de consentimento livre esclarecido e a coleta de dados s6 foi iniciada apds a

aprovacao.

3.4 Limpeza de dados

Os dados do software do EyeLink coletados nos experimentos 1 e 2, descritos nas
secOes acima, que foram utilizados sdo as posi¢des das coordenadas x e y do olhar, dados em
pixel pelo equipamento, o tempo em milissegundos e a as resolugdes dos eixos x e y, em pixel
por grau. O equipamento também informa sobre os eventos visuais que ocorrem ao longo do
experimento, sacadas, fixacdes e piscadas, assim como do que estd sendo apresentado na tela ao
participante. Tendo essas informagdes, iniciamos separando os dados de acordo com o estimulo
sendo apresentado, ponto fixo, ponto mével e busca visual.

Dos trials de visualizacdo de ponto fixo realizados, retiramos aqueles que possuiam
piscadas ou que em algum momento o equipamento nao tenha conseguido coletar os dados. Esse
erro ocasional na coleta se dava geralmente por algum movimento realizado pelo participante,
sendo em seguida corrigido através de uma nova calibrag@o. Nos outros dois conjuntos de dados
retiramos apenas as piscadas, incluindo dez pontos antes e depois de cada uma. Incluimos esses
pontos pelo fato de o equipamento niao conseguir coletar suas posi¢des, devido a nao detecc¢io de
uma das reflexdes pouco antes do olho abrir ou fechar. Nesses dados analisamos as partes que
possuiam erro de coleta, decidindo pela retirada apenas de uma parcela dos dados, ou de todo o

trial.
3.4.1 Detecgdo de microssacadas

Para a deteccdo das microssacadas utilizamos como base o algoritimo construido

por Engbert e Kliegl (ENGBERT; KLIEGL, 2003b; ENGBERT; MERGENTHALER, 2006).
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Nesse algoritimo os dados da posicao sdo primeiramente transformados de pixel para grau,
onde utilizamos a dimensdes do monitor e a distancia entre os olhos do participante e a tela,
na calculadora de angulo visual do EyeLink, e em seguida as velocidades de cada ponto sdo
calculadas utilizando uma média mével da posicao, a fim de suprimir o ruido de alta frequéncia,

pela equagado

7n—}—2 + 7}14—1 - 7n—l - ?n—Z
6At ’

V= (3.1)

onde Ar € o inverso da frequéncia utilizada, sendo no nosso caso 0,001 s. Para suavizar o ruido,

novas posi¢des sao calculadas pela soma cumulativa da velocidade

=70 +Atzn:7n. (3.2)
i=1

Tendo encontrado as velocidades € necessario entdo encontrar os limites dos valores
das velocidades no qual, caso o ponto esteja acima desse limite, ele é detectado como uma
possivel microssacada. Esse limite, 7, é calculado a partir da multiplicagdo de um pardmetro A
pela variancia da velocidade, de modo que cada eixo, assim como cada olho, possui um limite

diferente, mas sempre com 0 mesmo A.

Nxy = A.Cxy. (3.3)

Oy = (2,) — (vey)’. (3.4)

O parametro A € arbitrario, mas € possivel encontrar seu valor mais adequado ao
dado utilizando o método de surrogate data, construindo um novo conjunto de velocidades.
Encontramos primeiro a fase de Fourier das velocidades originais, multiplicamos essas fases por
um ndmero aleatdrio que varia entre 0 e 27, e por fim as transformamos de volta para velocidade.
A partir disso, aplicamos o método de detec¢do de microssacadas nos dois dados para uma faixa
de valores de A. E entéo calculamos a diferenca entre a fragdo de microssacadas detectadas nos
dados originais e nos dados de surrogate. O valor de A escolhido serd o que estd mais préximo

do maximo da curva dessa diferenga, como € mostrado em c) na Figura 11.
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Figura 11 — Detec¢ao de microssacadas. Em a) e b) estdo representadas as velocidades de cada
olho, onde as elipses tracejadas representam os limites de velocidade e as linhas mais escuras
as microssacadas detectadas. Os nimeros mostram o par de microssacada equivalente em cada
olho e o simbolo **’ é um ruido que inicialmente foi detectado como microssacada. O grafico
em c) mostra as curvas da fracdo de microssacadas detectadas para os dados originais (em azul)
e para os dados de surrogate (em vermelho) para valores de A entre 3 e 15, e a diferenca entre
elas (em preto). O pico da diferenca se dd mais préximo de A = 6, utilizado na construgio dos
limites em a) e b).

a) b) C)
% 2 — '
30 30 = —Original data
215 —Surrogates
- 15 - ® —Difference
> > =
g 0 3 s 1
>> >> §
—-15 -15 60.5
-30 -30 § 0
-30 -15 0 15 30 -30 -15 0 15
v, (6o v [degs) 3 6 9 12 15

Velocity threshold A
Fonte: (ENGBERT; MERGENTHALER, 2006; ENGBERT; KLIEGL, 2003b).

Para ser considerada microssacada ndo basta apenas ser detectada fora do limite de
velocidades, precisa também atender algumas condicdes. Primeiramente, uma microssacada é
definida como um evento binocular (CIUFFREDA et al., 1995) que precisa ser detectada nos dois

olhos, caso contrério é considerado ruido, devendo cumprir as seguintes condi¢des temporais:

a > by 3.5
€
a) < bz, (3.6)

o que significa que a microssacada detectada em um olho deve sempre terminar depois que a
detectada pelo outro olho (no intervalo[b1,b;]) comeca. A segunda condi¢do que deve obedecer é
a de tempo minimo de duragdo, que também tem a finalidade de suprimir ruido, sendo o utilizado
por Engbert de 6 ms, o qual também utilizamos. E por fim, a dltima condi¢ao imposta € a de
que a microssacada deve ter amplitude menor de 1°, se for igual ou superior a 1° ela passa a ser
considerada uma sacada.

Apesar de o método de deteccao de microssacadas desenvolvido por Engbert ser o

empregado, esse ndo € o unico, outro método foi desenvolvido por Hauperich (HAUPERICH
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et al., 2019), onde ela utiliza como parametro de detec¢do a correlagcdo entre a rapidez dos

movimentos, diferente de Engbert que utiliza as velocidades.

3.5 Dados externos

Para a analise dos tempos de fixacdo que serd desenvolvida no Capitulo 4 utilizamos
alguns conjuntos de dados que ndo se referem aos experimentos realizados nesse projeto,
referentes a experimentos de leitura, busca visual e visualizacao livre.

Dispusemos de dados dos experimentos de leitura, no qual eram apresentados aos
participantes textos de diferentes niveis de complexidade e coeréncia (TORRES et al., 2021).

Os dados de busca visual sdo referentes a quatro experimentos diferentes. O primeiro
(CREDIDIO et al., 2012) consistia na tarefa de encontrar o nimero 5 dentro de uma matriz de

nimeros 2, que serviam como distratores, no qual os nimeros eram coloridos aleatoriamente

Figura 12 — Exemplo de estimulos dos experimentos. a) Experimento de leitura, passagem do
livro Jubiaba de Jorge Amado. b) Experimento para encontrar quatro diferencas. c) Experimento
de busca do Wally. d) Experimento de busca 5-2.
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Fonte: (CREDIDIO, 2012).
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Figura 13 — Imagens apresentadas nos experimentos de visualizacdo livre e o nimero de fixacdes.

Nfix=47004

Nix=8557  Nfix=17475

Nfix=7163
Fonte: (AMOR, 2017).

de verde ou vermelho, utilizando diferentes quantidades de distratores para variar o grau de
dificuldade da tarefa. No segundo era preciso encontrar o personagem Wally da série de livros
Where’s Wally?, escondido em um plano de fundo repleto de outros personagens. No terceiro
(AMOR et al., 2017) se buscava o nimero 5 em uma nuvem de nimeros (Figura 10), e o
ultimo tinha como objetivo encontrar diferengas entre duas imagens lado a lado, consistindo em
poligonos que poderiam diferir em cor, formato ou ter sido rotacionado.

Todos os experimentos descritos anteriormente foram realizados na Universidade
Federal do Ceard, os dois primeiro de busca visual (CREDIDIO et al., 2012) utilizaram o
rastreador ocular Tobii T120, ambos o de leitura (TORRES et al., 2021) e os outros de busca
visual (AMOR et al., 2017) utilizaram o rastreador EyeLink 1000.

Por fim, utilizamos também dados publicos de experimentos de visualizagdo livre,
de diferentes categorias de imagens. O primeiro conjunto de dados, FV900 (EHINGER et
al., 2009), apresentava imagens de cenas ar livre e utilizava o rastreador ISCAN RK-464. O
segundo apresentava imagens nio s de cenas ao ar livre, mas também cenas em ambientes
fechados e imagens graficas, MIT (JUDD et al., 2009), ndo se sabe o equipamento utilizado para
o rastreamento ocular. O terceiro conjunto de dados, FV (KOOTSTRA et al., 2011), mostrava
imagens de animais, prédios, flores, natureza e cenas automaticas, utilizando o rastreador EyeLink

L
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4 CRITERIOS ESTATISTICOS PARA TESTE DE HIPOTESE

Um modelo pode ser utilizado para descrever matematicamente um processo fisico,
auxiliando na sua compreensdo e na de seus mecanismos, assim como na andlise dos resultados.
Ao buscar um modelo que se encaixe nos dados, € possivel encontrar alguns que estejam bem
distante do esperado e outros que se ajustem a todos os pontos. Assim, com o intuito de evitar
sobre ajustes ou subajustes, o objetivo ndo é encontrar o modelo perfeito, mas sim encontrar
um modelo que consiga descrever bem nosso sistema da maneira mais simples (MOTULSKY;
CHRISTOPOULOS, 2004).

Nessa procura por um modelo € necessdrio que haja algum parametro para classifica-
lo como bom ou ruim. Para isso utilizamos os testes de hipétese, que sdo testes que fornecem
recursos durante a escolha de rejeitar ou nio a hipétese nula, Hy, baseado em um critério
estatistico (GIBBONS; CHAKRABORTI, 2014). Nesse trabalho, a hipétese nula € a afirmagao
de que uma dada amostra segue uma distribui¢do hipotética. Existem diferentes critérios que
podem ser utilizados para a andlise dessa escolha, que verificam a semelhanca entre a distribuicao

e o conjunto de dados, a seguir vamos apresentar alguns deles.

4.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (CHAKRAVARTI et al., 1967) é um teste ndo
paramétrico, o que significa que ele ndo assume nenhuma distribui¢c@o especifica subjacente e
admite que a amostra é aleatéria. Sua implementacao pode se dar em dois casos, nos casos uni
amostral e biamostral. O primeiro € utilizado para identificar se uma dada amostra segue ou ndo
uma distribui¢@o hipotética. E no outro caso se utilizam dois conjuntos de dados, comparando-os

para saber se pertencem a uma mesma distribui¢do.
4.1.1 Teste de Kolmogorov-Smirnov uni amostral

Como foi dito, esse teste realiza uma andlise do conjunto amostral para determinar
se ele pertence a distribui¢do utilizada como referéncia. Para isso, € calculado o valor de D,
que € definido com a distancia maxima absoluta entre a curva da funcao distribui¢do empirica
dos dados, F,(x), e a fung@o distribui¢ao acumulada da distribui¢do hipotética, F(x). A fungdo
distribui¢do empirica dos dados € simplesmente a propor¢do de valores de amostra menores ou

iguais ao valor especificado x,
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1 n
Fy(x) = . Z Lx; <x. (4.1)
i=1

O célculo da distancia D se da por

Dy, = supy|F,(x) — F(x)], (4.2)

onde sup € a fun¢do supremo. O outro valor critico, p-value, depende do tamanho da amostra n e
do valor escolhido para a hipétese nula. Em geral a hipétese nula de p-value € > 0.05, para que
se possa assumir que os dados seguem aquela distribui¢do. A tabela abaixo mostra como sao
calculados esses valores para n > 40 (GIBBONS; CHAKRABORTI, 2014).

Tabela 1 — Valores criticos para o teste de Kolmogorov-Smirnov uni amostras.

pvalue | 020 | 0.0 | 005 | 002 | 001
D 1.07/n | 1.22/n | 1.36y/n | 1.52\/n | 1.63/n

4.1.2 Teste de Kolmogorov-Smirnov biamostral

Assim como o uni amostral, esse teste também toma como base a distancia entre
as curvas. Entretanto, aqui a distancia vai ser calculada entre as duas curvas das distribui¢cdes

empiricas, Fj ,(x) e F» ,(x), das duas amostras. Nesse caso, D é dado por

Dy = supx|Fi n(x) — F2 (X)) 4.3)
1 «o
c(@) =4/ —5in(5). (4.4)

Além desse valor, a hipdtese nula também vai depender do tamanho das amostras, n

e m, devendo obedecer a condi¢ao

n+m

Dy > c(@) 4.5)

n-m’
para que a hipdtese seja aceita. A Tabela 1 mostra alguns dos valores mais comuns para o e

c(a), sendo em geral utilizado o = 0.05.
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Tabela 2 — Valores criticos para o teste de Kolmogorov-Smirnov biamostral.
a 0.10 | 0.05 | 0.025 | 0.01 | 0.005 | 0.0001
c(or) | 1.22 ] 1.36 | 148 | 1.63 | 1.73 1.95

Uma caracteristica favoravel desse teste € que se pode ser aplicado inclusive em
casos onde o conjunto de amostras é pequeno. Entretanto, ele também possui sua desvantagem.
Tal teste ndo funciona corretamente se os pardmetros ou a curva da distribui¢do hipotética forem
estimados a partir do préprio conjunto de dados, invalidando os resultados dos valores criticos

encontrados.

4.2 Soma dos quadrados dos residuos

A soma dos quadrados dos residuos (SSR) € definida como a discrepancia entre os
pontos dos dados da amostra e os da curva do modelo, que representa uma variacao ou desvio da

média. Essa soma € dada por

SSR=Y" (i~ f(x))% +6)
i=1

onde os valores y; sdo da distribuicdo da amostra e os de f(x;) sdo da fun¢do modelo. Esse
critério € utilizado para avaliar a qualidade da precisdo da distribuicao testada. Valores pequenos

de SSR indicam um bom ajuste do modelo aos dados.

4.3 Critério de informacao de Akaike

O critério de informacdo de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974) é usualmente utilizado
para selecao de modelo e escolhe aquele que for mais simples e de melhor ajuste. Esse critério
se fundamenta na Teoria da Informagao, visto que um modelo nunca se adéqua perfeitamente
aos dados sempre haverd uma perda de informacao, a qual o AIC busca minimizar. Seu valor é

estimado por

AIC = 2k —2In(L), (4.7)

sendo k o nimero de varidveis independentes e L o valor maximo da funcao de verossimilhanca.

Outro aspecto desse critério € que ele busca um equilibrio para que ndo haja subajuste ou
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sobreajuste. O valor de AIC em si ndo possui nenhum significado, apenas quando comparado

com outros.

4.4 Critério de informacao Bayesiano

O critério de informagao Bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978) deriva da probabili-
dade Bayesiana e, assim como o AIC, ajusta o modelo baseado na maximizacao da fungdo de
verossimilhanga. O BIC também tem uma maior penalidade sobre modelos mais complexos,

diminuindo sua probabilidade de ser selecionado. Seu célculo é dado por

BIC = kin(n) —2In(L), (4.8)

onde k e L sdo os mesmos da equacdo 4.7 e n € o tamanho da amostra. Vemos também que a
penalidade aumenta dependendo do tamanho da amostra. Assim como nos critérios anteriores, o

menor valor de BIC € o considerado de melhor ajuste.

4.5 Divergéncia de Kullback-Leibler

A divergéncia de Kullback-Leibler (KL) (KULLBACK; LEIBLER, 1951) quantifica
quanto uma distribuicdo de probabilidade P difere de outra Q. Também é conhecida como

entropia relativa, quantificando a informacao perdida ao passar de P para Q. Dada por

Dk (P||Q) = ZPlog ZPlog (4.9)

seu valor ndo possui métrica de distancia, uma vez que ndo é simétrica e nao satisfaz a desigual-
dade triangular. Caso o valor de KL seja igual a 0 ent@o as funcdes sdo muito parecidas, mas se €

igual a 1 entdo indica que possuem comportamentos diferentes.
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5 RESULTADOS

Como foi apresentado no Capitulo 2, a curva da distribuicdo de probabilidade
dos tempos de fixacdo € a tnica propriedade desse movimento que se apresenta semelhante
independente do tipo de experimento. Diante dos resultados apresentados na Figura 5, foi
mostrado que esse comportamento estd diretamente relacionado aos processos cognitivos. Sendo
assim, encontrar uma fun¢do que consiga explicé-lo deveria também ser capaz de nos dar alguma
informacdo acerca desses processos. Nesse capitulo vamos analisar a fixacdo considerando seus
micromovimentos, buscando func¢des candidatas que consigam descrever seu comportamento na

escala de fixagdes e micro fixagdes.

5.1 Tempos de fixacao

A partir dos dados obtidos pelos experimentos descritos nas Sec¢des 3.1 e 3.2, ex-

traimos as duracdes de suas fixagdes, a fim de observar as curvas de suas distribui¢cdes de

Figura 14 — Distribuicdo das duracdes de fixacdo. Distribuicdes de probabilidade (acima) e
distribui¢des acumuladas (abaixo) dos tempos de fixacdo. Os graficos da esquerda sdo referentes
aos experimentos externos, separados em busca visual, leitura e visualizacao livre. Os dados
de busca visual sdo referentes aos experimentos 5-2, ClickDiff, TrialDiff, Wally e nuvem de
nuameros, e os de visualizacdo livre FV e MIT, todos descritos na se¢do 3.5. Os graficos da direita
sdo referentes aos nossos experimentos realizados.
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probabilidade. Ademais, utilizamos os dados apresentados na se¢do 3.5 para comparar nossos
resultados com o de outros experimentos prévios.

Na Figura 14 temos, lado a lado, curvas de distribui¢do de probabilidade e distribui-
¢do acumulada de nossos conjuntos de dados e de dados de outros experimentos. Comparando
seus comportamentos da curva de probabilidade, podemos ver que ambos sdo muito parecidos e
se assemelham ao comportamento previamente descrito na Sec¢do 2.3.4. Também na distribui¢cdo
acumulada se veem semelhangas no modo em que a curva cresce. Entretanto, as distribui¢des
da amostra de visualizacao livre sdo as que mais diferem, o que se d4 provavelmente pela sua
quantidade de dados ser menor se comparada com as das outras amostras.

Partindo desses resultados podemos supor a existéncia de um mecanismo gerador
em comum, levando a busca por um modelo que explique esse comportamento. Se levarmos
em consideracdo apenas o padrdo da curva, com seu pico entre 200 e 300 ms e sua calda a para
a direita, conseguimos enquadrar diversas funcdes distribuicdo. Entretanto, cada uma dessas
distribui¢cdes possui propriedades diferentes, podendo ser também o caso das distribuicdes de
cada tarefa. Entdo, antes de iniciar a busca por um modelo, vamos verificar se os conjuntos de
dados sdo estatisticamente semelhantes. Para isso vamos utilizar o teste de Kolmogorov-Smirnov
biamostral, que confere se dois dados conjuntos seguem uma mesma distribui¢do.

Na Figura 15 temos os valores de D e do p-value, descritos na Secao 4.1.2, encon-
trados para cada par de amostras. Podemos ver que a diagonal desses valores criticos, como
Figura 15 — Teste de Kolmogorov-Smirnov biamostral. Para D (esquerda), valores que tendem a

0 indicam amostras com distribuicdo semelhante. Para p-value (direita), se seu valor for maior
igual a 0.01 indicam semelhancas estatisticas.
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esperado, possui valores de D proximos de O e valores de p-value préximos a 1. Analisando os
resultados de D, vemos nem todos os pares apresentam uma proximidade entre as curvas, evi-
denciado pelos quadrados de cores mais claras. Isso poderia nos levar a supor que os resultados
indicassem que a maioria das amostras derivassem de uma mesma distribuicdo, mas encontramos
o contrario. O p-value, que representa a probabilidade de duas amostras pertencerem a uma
mesma distribuicdo, apresenta valores abaixo de 0.01 para a maioria dos casos. Tal resultado
indica que as amostras possuem propriedades de diferentes distribui¢des.

Tendo entdo que as distribuicdes possuem diferentes caracteristicas estatisticas, é
preciso uma abordagem diferente para se encontrar um modelo. Como foi dito, a fixagdo nao € um
movimento continuo, mas sim composta por outros trés movimentos. Se o comportamento das
sacadas e fixagdes varia dependendo do tipo de tarefa que € realizada, € plausivel admitirmos que
os movimentos de fixacdo também variem. Essa é uma provavel explicacao para as diferencas
obtidas no teste. Uma das principais caracteristicas da microssacada € seu comportamento
balistico, o qual ndo permite captagdo de informagdo visual. Sendo assim, se as duragdes das
fixagdes sdo parcialmente controladas pelo processo cognitivo, podemos considerar que os
intervalos entre as microssacadas sao os eventos que melhor representam a duracao da fixagcao
como um todo. Portanto, vamos passar a analisar a fixagdo como a soma dos seus intervalos
entre microssacadas, ou micro fixagdes, e estudar suas distribuicoes.

Em um estudo de 2006 (ENGBERT, 2006), foi realizado um experimento de vi-
sualizacdo de ponto fixo no qual se analisou a distribuicdes das duracdes dos intervalos entre
microssacadas (IMSI). O resultado obtido foi a curva mostrada na Figura 16, que se aproxima
de uma reta ao ser observada na escala logaritmica. Sendo assim, os dados apresentavam o
comportamento de uma distribuicdo exponencial, assumindo a possibilidade de um processo de
Poisson subjacente.

Partindo desse resultado, admitindo a fixacdo como uma soma desses intervalos,
Fixao = Microfix; + Microfix, + - - - + Micro fix,,

podemos realizar uma convoluc¢do de funcdes para encontrar a distribui¢do das dura¢des dessas
fixacdes. Seja f a distribuicdo de probabilidade do tempo de espera x entre dois eventos

microssacadicos, ou seja, o tempo de uma micro fixagdo. Tal funcdo tem a forma:

f(x) =pe P, (5.0
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Figura 16 — Distribui¢do dos intervalos intermicrossacadicos. O gréfico a direita evidencia uma
distribui¢do exponencial ao se tornar uma reta na escala logaritmica.
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Fonte: (ENGBERT, 2006).

onde p representa a taxa média de ocorréncia de eventos (COX; MILLER, 1977). Tomando duas
micro fixagdes e assumindo que suas duragdes vém de distribui¢des da forma f, verifica-se que a

distribuicdo de probabilidade para a duragdo de uma fixagdo composta por duas micro fixacdes €

dada por:

(e = [ AGRAE=)dy=p* [ ePay 50
—oo 0

fr=pe P (5.0)

Seguindo 0 mesmo raciocinio, para uma fixagdo composta por trés micro fixacdes obtem

f) = (e 2)(0) = 5p% P 5.0

Se continuarmos esse processo, encontraremos a distribuicao que descreve a duracao

de uma fixacdo composta por n micro fixacdes como

ne—pxxn—l
que pode ser reescrita na forma usual da fun¢ao Gama,
ae—ﬁxxa—l
Ju(x) = ﬁl‘T (5.0

Esse seria o caso para fixacdes com n microssacadas, com n sendo no minimo 2.
Entretanto, se queremos buscar um modelo robusto, devemos admitir também as fixagdes que

possuem apenas uma ou nenhuma microssacada.



45
5.2 Deteccao de microssacadas

Durante a limpeza dos dados coletados, retiramos todos os trials do experimento
de visualizag¢do de ponto fixo que continham piscadas. Sendo assim, dos 500 frails que foram
realizados, retiramos 90 deles. Para as outras tarefas todos os dados foram utilizados. Antes de
aplicar o algoritmo de deteccao foi necessario aplicar uma transformacao na posicao, dada em
pixel pelo equipamento, para grau. Para isso utilizamos a dimensao do monitor, de 1024x768
pixels, e a distancia do olho a tela, de 83 cm, para encontrar os novos valores de posi¢ao.

Em seguida utilizamos o método descrito na se¢do 3.4.1, com o pardmetro A variando
entre 1 e 12 com um passo de 0.1. O melhor valor de A seria aquele que apresentasse a
maior diferenca entre as fragdes de microssacadas detectadas nos dados originais e nos dados
modificados. Para os dados de ponto fixo encontramos um A = 3 e para os dados de busca visual
um A =5, como mostram as curvas em vermelho nos graficos da Figura 17. Nao foi possivel
realizar a mesma anélise para os dados de ponto moével, a quantidade de dados coletados foi
insuficiente para a constru¢do do gréfico.

Ap6s encontrados os A pudemos encontrar os valores de 7). € 17, que sdo os tamanhos
dos eixos da elipse que representa o limite da velocidade. Na Figura 18 mostramos os gréificos
da velocidade e seus limites, onde as linhas fora da elipse que estdo marcadas em vermelho

representam as microssacadas detectadas. Acima dos graficos da velocidade estdo os graficos

Figura 17 — Escolha do parametro lambda. As curvas em preto e azul representam as fragdes
de microssacada por segundo detectadas nos dois conjuntos de dados, original e modificado. A
curva em vermelho representa a diferenca entre elas, onde a linha em vermelho indica o ponto
maximo da curva. Os valores escolhidos para A foram os inteiros mais préximos do pico, 3 para
os dados de ponto fixo e 4 para os dados de busca visual.
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Figura 18 — Detec¢ao de microssacadas. Nos graficos de cima é mostrado em azul a posi¢cdo em
grau do olhar de cada olho, com as microssacadas destacadas em vermelho. Nos gréficos de
baixo € mostrada a velocidade, com a elipse representando os limites calculados e os trechos
fora desses limites que sdo microssacadas em vermelho.
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de posicdo do mesmo intervalo de tempo, também com os trechos que sdo microssacadas
representados de vermelho.

No experimento de visualizagdo de ponto fixo foram detectadas um total de 3624
microssacadas, e no de busca visual 2201, levando a taxas de 1.1041 e 0.774 microssacadas por
segundo, respectivamente. O experimento de ponto fixo, por se tratar de uma tarefa que induz
o olho a se movimentar menos do que em outros tipos de tarefa, acaba levando a uma maior

geracdo de microssacadas.

Tabela 3 —Resumo dos dados dos experimentos.

Estimulo N° de trials Duracdo | N°total | Valor de | N° de microssacadas
por participante de trials A detectadas
Ponto fixo 20 Ss 500 3 3624
Ponto mével 3 10s 75 — —
Busca visual 3 até 3min 45 4 2201
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5.3 Micro fixagoes

Tendo encontrado as microssacadas, calculamos as dura¢des das micro fixa¢des para
todas as fixagOes analisadas, independente da quantidade de microssacadas presentes. Como
foi dito, ndo sabemos quantas microssacadas haverd em cada fixagao, entdo € preciso analisar
todas para observar se hd algum impacto na sua distribuicdo. Na Figura 19 temos as distribui¢des
de duracdo das micro fixacdes para o experimento de ponto fixo. E possivel notar que as
distribui¢cdes para fixacdes com duas ou mais microssacadas (c)) e para todas as fixagoes (d))
sao muito semelhantes. Isso € explicado pelo fato de haver poucas fixacdes com menos de
duas microssacadas, como mostram as colunas esparsas dos gréficos a) e b). Também podemos
Figura 19 — Distribui¢ao das dura¢des de micro fixacdo durante visualizacdo de ponto fixo. a)

Micro fixacdes de fixagdes com duas ou mais microssacadas. b) Micro fixacdes de fixagdes com
uma microssacadas. c¢) Fixa¢gdes sem microssacadas. d) Duragdes de todas as micro fixacoes.
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Figura 20 — Regressao linear da distribuicao total da dura¢do das micro fixacdes. Os pontos
representam as alturas das colunas do histograma d) da Figura 19 na base logaritmica 10, e a reta
em vermelho € a regressdo linear que melhor se ajusta aos dados.
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observar pelo grafico a) que quase todas as fixagcdes sem microssacadas se encontram na coluna
de menor duragdo, sugerindo a maior presenca de microssacadas em fixa¢des mais longas. Sendo
assim, tais fixacdes produzem micro fixagdes de curta duragdo em consequéncia do nimero de
microssacadas, o que se mostra de fato na posi¢do do pico da distribuicdo em c).

Se compararmos esse resultado com o que foi encontrado por Engbert, mostrado na
Figura 16, notamos que visualmente elas se assemelham a distribuicdes exponenciais. Buscando
uma confirmag¢do mais que visual, realizamos a regressao linear da distribui¢do d) da Figura 19
e observamos que, apesar de os pontos nao se ajustarem perfeitamente a reta, como € visto na
Figura 20, a maioria eles se encontra proximo. Porém, antes de admitirmos a fun¢do gama como
uma provavel funcao modelo, € preciso analisar se as distribui¢des do outro conjunto de dados
também vai seguir esse comportamento.

A Figura 21 mostra as distribui¢des durante o experimento de busca visual, na qual
se nota uma quantidade maior de fixacdes com menos de duas microssacadas em comparacao
com os dados de ponto fixo. Isso se deve provavelmente ao tipo de tarefa, ja que na busca visual
ha mais mudancas de atengdo e a visualizac¢do de ponto fixo induz fixagdes mais longas. Outra
caracteristica que se observa é que o pico das distribui¢des também nao se encontra mais no
inicio, mas se mostra deslocado entre a faixa de 400 a 600 ms, provavelmente devido a menor
taxa de producdo de microssacadas. Evidentemente os dados de busca visual ndo seguem uma

distribui¢do exponencial, de modo que a fun¢do gama nao pode ser utilizada como modelo, o
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Figura 21 — Distribuicdo das dura¢des de micro fixagdo durante busca visual. a) Fixa¢des sem
microssacadas.. b) Micro fixacdes de fixacdes com uma microssacada. ¢) Micro fixagdes de
fixacdes com duas ou mais microssacadas d) Dura¢cdes de todas as micro fixacoes.
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Fonte: Elaborada pela autora.

que nos leva a buscar outras possiveis funcoes.

5.3.1 Teste de hipoteses

Tendo encontrado essas distribui¢des, utilizamos o pacote Fitter (NADA, ) do Python
para comparar, entre um conjunto de fungdes escolhidas, qual se ajusta melhor a cada uma.
Esse pacote fornece uma classe simples para ajuste de distribui¢ao. Utiliza o pacote scipy para
tentar até 80 distribui¢des e permite plotar os resultados para verificar qual € a distribuicao
mais provavel. Ao implementar esse pacote ele busca os parametros de cada fungdo que mais

a aproxima da curva dos dados, e entdo utiliza alguns critérios estatisticos para embasar sua
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Tabela 4 — Critérios estatisticos do teste de ajuste dos dados de busca visual.

SSR AIC BIC KL | KS (D) | KS (p-value)
Betaprime 1.75-:1077 | 3598 | -540840 | inf | 0.06 | 3.44.107°
Beta 435107 | 56199 | -521550 | inf | 0.08 | 2.07-10~12¢
Cauchy 6.46-10~7 | 2558 | -513160 | inf | 0.13 | 1.15-1073%
Chi 1.74-107° | 12527 | -492195 | inf | 0.15 0
Erlang 4.03-10°% | 2444 | -474367 | inf | 0.26 0
Burr 6.62-107°° | 2306 | -463835 | inf | 0.47 0
Lognormal 7.00-107% | 2435 | -461336 | inf | 0.68 0
Gamma 7.00-107° | 2525 |-110559 | inf | 0.16 | 3.40-10° 124
Chi quadrado | 1.01-107> | 142936 | -454800 | inf | 0.96 0

Tabela 5 — Critérios estatisticos do teste de ajuste dos dados de visualizag¢do de ponto fixo.
SSR AIC BIC KL | KS (D) | KS (p-value)
Erlang 6-107% | 1949 | -110679 | inf | 0.12 | 1.34.107°!
Gamma 6-107% | 1988 | -110970 | inf | 0.11 | 4.88.107°!
Lognormal 6-107® [ 1990 | -111305 | inf | 0.20 | 1.45-10~ %2
Chi quadrado | 7-107% | 1945 | -110502 | inf | 0.11 | 7.56-107%

Beta 7-107% | 2525 | -110559 | inf | 0.16 | 3.39-10° 124
Burr 7-107% [ 2027 | -110216 | inf | 023 | 1.12-107 %%
Chi 8-107% [ 2039 | -109882 | inf | 0.09 | 7.00-10~%
Betaprime 10-10°° | 2077 | -108405 | inf | 0.30 0
Cauchy 19-10% | 2156 | -104987 | inf | 0.26 0

escolha. Os critérios que esse pacote utiliza € a soma dos quadrados dos residuos (SSR), o
critério de informacdo de Akaike (AIC), o critério de informagdo Bayesiano (BIC), a divergéncia
de Kullback-Leibler e o teste de Kolmogorov-Smirnov. Tendo realizado os cdlculos, o Fitter
fornece as melhores distribui¢des na ordem dos melhores valores da soma dos quadrados dos

residuos.

5.3.2 Ajuste de modelos

Aplicamos o teste de verificagdo do Fitter (NADA, ) para verificar quais fungdes se
ajustam melhor a ambos os conjuntos de dados, tanto do experimento do ponto fixo quanto o da
busca visual. Para isso utilizamos a distribuicao que inclui todas as duragdes de micro fixacoes
independente do nimero do microssacadas detectadas. Como foi mostrado, cada conjunto
de dados apresenta um comportamento diferente, fazendo necessério o teste com uma ampla
variedade de fungdes. Algumas das distribuicdes testadas foram: cauchy, gama, log normal, beta,
betaprime, chi, chi quadrado, burr e erlang. As Tabelas 1 e 2 apresentam os valores calculados

dos critérios estatisticos de cada uma dessas fun¢des, utilizados como base para a escolha.
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Figura 22 — Distribuicao beta ajustada as distribui¢des das duragdes de todas as micro fixacgoes.
As colunas abaixo representam os dados do experimento de busca visual (esquerda) e ponto fixo
(direito), e a curva em preto a distribuicao beta parametrizada de forma a possibilitar o melhor
ajuste.
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Analisando os valores de beta nas Tabelas 1 e 2, temos que a melhor distribui¢ao

para os dados de busca visual € a betaprime, e para os de ponto fixo € a erlang, com base no SSR.

Admitindo essa sequéncia, a que possui um bom resultado com ambas as amostras ¢ a beta,

xo‘_l(l—x)ﬁ_1
B(a,p)

A Figura 22 mostra o bom ajuste que se dd entre a curva de beta sobre a distribui¢do

flxo,B) = (5.0)

das duragdes de micro fixagcdo. Entretanto, se utilizarmos como base os outros critérios para
ordenar as tabelas, encontraremos diferentes distribui¢cdes de maior semelhanga: burr e chi
quadrado para AIC, gama e cauchy para BIC, e betaprime e chi para KS(D). Em nenhum dos
casos encontramos que uma € a melhor para as duas amostras. Em relacdo ao KL, todos deram
infinito, e isso ocorre quando algum valor do denominador do logaritmo na equagado 4.10 € zero.
Ja no teste KS, o p-value nao pode ser levado em consideragdo, pelo fato de que os pardmetros

de ajuste da funcao sdo calculados a partir do préprio conjunto de dados, o que o torna invalido.
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6 CONCLUSAO

Nesse trabalho nds estudamos a distribuicao das duracdes de fixacao e das dura¢des
de micro fixacdo em dois tipos diferentes de tarefa. Motivados pelo comportamento caracteristico
dos tempos de fixacdo em uma ampla gama de experimentos e por sua relacdo direta com a
cogni¢ao, iniciamos a busca por um modelo que pudesse explicd-lo. Contudo, ainda que as
distribui¢des desses tempos sigam um comportamento semelhante tanto na distribuicdo de
probabilidade quanto na acumulada, a aplicagc@o do teste biamostral de Kolmogorov-Smirnov
em um conjunto de dados de 15 experimentos diferentes mostrou que elas possuem diferentes
caracteristicas estatisticas. Sabendo que a fixacdo € composta por micro movimentos, o estudo a
cerca deles pode ajudar a entender melhor essa questdo. Sendo assim, propomos a analise dos
tempos de micro fixacdes para a busca de um modelo.

Foram feitos dois experimentos com 40 participantes ao todo, no qual eram realizados
trés tarefas visuais, mas apenas duas puderam ser analisadas. Isso porque a quantidade de
dados coletados na visualiza¢ido de ponto mével foi insuficiente para a aplicacao do método de
otimizagdo do valor do parametro lambda. Com os outros dois conjuntos de dados conseguimos
implementar o algoritmo de Engbert e Kliegl para detectar as microssacadas, encontrando taxas
de 0.774 e 1.1041 microssacadas por segundo, na tarefa de busca visual e visualizacdo de ponto
fixo respectivamente. Essa diferenca se d4 pelo fato de a visualizagdo do ponto fixo induzir
fixacOes mais longas, e consequentemente gerando mais microssacadas. Visto que nossos olhos
produzem diferentes quantidades de microssacadas em cada fixa¢do, analisamos as distribui¢des
das duracdes das micro fixacdes para todas as fixacdes detectadas.

Baseado em resultados anteriores que mostravam que a distribui¢do das duragdes
das micro fixagdes seguem uma distribuicao exponencial, testamos essa hipdtese e encontramos
uma reta aproximada ao passarmos para a base logaritmica as amostras de ponto fixo. Mas ndo
foi encontrado um comportamento semelhante para a amostra de busca visual. Nesse caso, a
hipétese de um processo de Poisson pode ndo ser adequada, lembrando que para um processo
ser de Poisson, a taxa de ocorréncia de eventos (microssacadas) deve ser constante. Embora
seja razodvel assumir essa condi¢do para a visdo de ponto fixo, essa condi¢do pode nao ser
vdlida para os casos em que hda uma variagao do estimulo visual ou mudancas na atengc@o, como
pode ocorrer na busca visual. Portanto, para tarefas visuais complexas, propomos descrever o
padriao de microssacadas como um processo de Poisson nao homogéneo. Para encontrar uma

que se ajustasse bem aos dois dados, utilizamos uma ferramenta da linguagem Python que
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compara amostra e modelo, fundamentando sua escolha na soma dos quadrados dos residuos,
no critério de informacao de Akaike, no critério de informacao Bayesiano, na divergéncia de
Kullback-Leibler e no teste de Kolmogorov-Smirnov. Testando um conjunto de fungdes, a que
apresentou melhor resultado para as duas amostras foi a distribuicdo beta, gerando bons valores
para os critérios.

Iniciamos a busca de um modelo para explicar os tempos de fixacdo partindo dos
movimentos de micro fixagdo, e encontramos a distribui¢do beta como uma possivel candidata.
Para dar mais forca a esse resultado € indicado a andlise de dados referentes a outros experimentos,
além dos que foram realizados aqui, diversificando os tipo de tarefas. Seria interessante refazer
os experimentos de visualizacdo de ponto mdvel, dado que se esperava um comportamento

diferente do observado nos outros, algo como um meio termo entre eles.
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APENDICE A - CONVOLUCAO APLICADA EM COMBINACAO DE FUNCOES
DISTRIBUICAO

A convolucao € um operador linear que aplicado sobre duas fungdes , f e g, resulta
em uma terceira funcdo h. As propriedades que esse operado possui € de comutatividade,

associatividade e distribui¢do. Uma convolucao continua € definida da seguinte forma

W) = (Fr)) = [ FO)gle—y)d. (A0)

Admitindo um evento gerado a partir de um processo da adi¢do de outros, isto é,

A=B;+By+--+Bp,

podemos aplicar o operador convolugdo para analisa-lo. Se conhecemos a distribuicao seguida
por cada parte que o compdem,B, entdo € possivel saber a distribui¢ao seguida pelo evento final,

A. Se By segue uma distribui¢do f1, B, segue f>, e assim sucessivamente,

@10 = ()W = [ ALy (A1)

2(x) = (g1*f3)(x) = /igl(y)fa(x—y) dy, (A.-1)

até que por fim chegamos a distribuicdo final / de A.

)

W) = o1+ £)0) = [ gt 0):Sulx =) dy: (A1)
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