UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

GUILHERME RODRIGUES PEDROLLO

INVESTIGACAO DE MARCADORES
BIOLOGICOS DE TRANSTORNO DO
DEFICIT DE ATENCAO COM
HIPERATIVIDADE EM DADOS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA E DE
RESSONANCIA MAGNETICA
FUNCIONAL COM INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL

Porto Alegre
2024



GUILHERME RODRIGUES PEDROLLO

INVESTIGACAO DE MARCADORES
BIOLOGICOS DE TRANSTORNO DO
DEFICIT DE ATENCAO COM
HIPERATIVIDADE EM DADOS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA E DE
RESSONANCIA MAGNETICA
FUNCIONAL COM INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL

Tese de doutorado apresentada ao Programa
de Po6s-Graduacdo em Engenharia FElétrica da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul como
parte dos requisitos para a obten¢do do titulo de
Doutor em Engenharia Elétrica.

Area de concentracdo: Eletronica

ORIENTADOR: Prof. Dr. Alexandre Balbinot

CO-ORIENTADOR: Prof. Dr. Alexandre Rosa Franco

Porto Alegre
2024



GUILHERME RODRIGUES PEDROLLO

INVESTIGACAO DE MARCADORES
BIOLOGICOS DE TRANSTORNO DO
DEFICIT DE ATENCAO COM
HIPERATIVIDADE EM DADOS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA E DE
RESSONANCIA MAGNETICA
FUNCIONAL COM INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL

Esta tese foi julgada adequada para a obten¢do do
titulo de Doutor em Engenharia Elétrica e apro-
vada em sua forma final pelo Orientador e pela
Banca Examinadora.

Orientador:
Prof. Dr. Alexandre Balbinot, UFRGS
Doutor pela UFRGS - Porto Alegre, Brasil

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Fernando Santos Osério, ICMC — USP
Doutor pela Institut National Polytechnique de Grenoble — Grenoble, Franca

Prof. Dr. Francisco José Fraga da Silva, PPGNCG — UFABC
Doutor pela Instituto Tecnoldgico de Aerondutica — Sao José dos Campos, Brasil

Prof. Dr. Tiago Oliveira Weber, PPGEE — UFRGS
Doutor pela Universidade de Sao Paulo — Sao Paulo, Brasil

Coordenador do PPGEE:
Prof. Dr Jeferson Vieira Flores

Porto Alegre, Marc¢o de 2024.



DEDICATORIA

Dedico este trabalho aos meus pais, em especial pela dedicacdo e apoio em todos os

momentos dificeis.



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais, Olavo e Marcia, pelo apoio, companhia, incentivo e conselhos que
foram essenciais para a minha formacao.

A UFRGS e ao Programa de Pés-Graduacio em Engenharia Elétrica, PPGEE, pela
oportunidade de realizacdo de trabalhos em minha drea de pesquisa.

Ao orientador Professor Alexandre Balbinot e ao co-orientador Alexandre Rosa Franco
por me apresentarem a esta area de pesquisa, pela oportunidade, passagem de conheci-
mento, pelos conselhos e recomendagdes e pela atengdo ao meu trabalho.

Ao Professor Tiago Weber pela oportunidade de realizar o estdgio docéncia junto a
sua disciplina.

Aos colegas do Laboratério de Instrumentagdo Eletroeletronica e Inteligéncia Artifi-
cial (IEE-IA) da UFRGS, em especial, Mauricio Tosin, Ana Karen Apolo, Vinicius Cene
pela convivéncia, incentivo, troca de conhecimentos e recomendacao.

Aos familiares e amigos pela compreensao e pelo apoio emocional.

A CAPES pela provisdo da bolsa de doutorado.



RESUMO

O transtorno de deficit de atengdo e hiperatividade (TDAH) aflige cerca de 5 a 7% da
populacao infantil no mundo. O tratamento adequado do TDAH, exige que este seja iden-
tificado corretamente, assim como o seu subtipo. Para tanto, investigaram-se sinais de
Eletroencefalografia (EEG) e imagens de ressonancia magnética funcional (fMRI) de 856
e de 809 individuos de cada modalidade de dados, respectivamente. Esta Tese apresenta
um novo método para identificar TDAH e seus subtipos através de meta-classificadores
que combinam informacdes de possiveis biomarcadores obtidos por classificadores pri-
mdrios. As classificagdes dos classificadores primdrios foram utilizadas como caracte-
risticas enviadas a entrada dos meta-classificadores. Experimentou-se o uso de quatro
algoritmos como meta-classificadores: XGBoost, AdaBoost, Ridge e Voto Majoritdrio.
As otimizacgdes dos pesos foram utilizadas para a identificagdo dos biomarcadores. Em
EEG, utilizaram-se, como classificadores primdrios, florestas aleatérias (RF) para pro-
cessar caracteristicas extraidas em cada faixa de frequéncia. O desempenho da RFs foi
comparado a maquinas de vetor de suporte (SVMs). Gerou-se matrizes de correlagdo a
partir das imagens de fMRI, as quais foram enviadas as Redes Neurais Convolucionais
(CNN) que atuaram como classificadores primarios. O cérebro foi dividido em oito dreas
que foram avaliadas separadamente como possiveis biomarcadores de fMRI. A Votagdo
Majoritaria obteve 97,6+2,1% de accuracy na identificacdo de TDAH a partir de fMRI.
Os meta-classificadores apontaram as redes de conectividade limbica, frontoparietal, vi-
sual e default como os principais biomarcadores de TDAH. Para a distin¢do de subtipos, o
meta-classificador XGBoost que atua a partir dos sinais de EEG se destacou, obtendo uma
accuracy de 97,8+£0,3%. O estudo apontou a importancia de observar as bandas Delta e
Teta para o diagnéstico de subtipos. A metodologia apresentada neste trabalho provou-se
eficaz para a detec¢cdo de TDAH e na identificacdo dos subtipos deste transtorno. Além
disto, os meta-classificadores apontaram biomarcadores que podem ser relevantes para

estudos futuros e o desenvolvimento de novos tratamentos de TDAH.

Palavras-chave: Meta-classificadores, Redes Neurais Convolucionais, Biomarcado-

res, Random Forest, Diagnéstico Automatizado.



ABSTRACT

An estimate of 5 to 7 percent of children worldwide suffer from attention deficit hyper-
activity disorder (ADHD). Accurate identification of ADHD and its subtype are essential
for effective therapy. In order to achieve this, indicators in functional magnetic resonance
imaging (fMRI) and electroencephalography (EEG) signals were examined from 856 and
809 subjects, respectively. In this thesis, a novel approach to identifying ADHD and its
subtypes is presented. The ensembles (AdaBoost, Ridge, XGBoost, and Majority Vot-
ing) receives the predictions of the base-classifiers (each working with a distinct potential
biomarker) as input features and combine them to enhance the accuracy of the system.
The weight optimizations of the ensembles pointed out the biomarkers. In EEG, random
forests (RF) were used as base-classifiers to process features extracted in each frequency
band. The performance of RFs was compared to support vector machines (SVMs). Con-
volutional Neural Networks (CNN) (fMRI base-classifiers) received correlation matrix
maps extracted from the fMRI. Eight regions of the brain maps were identified and as-
sessed independently as possible fMRI biomarkers. With fMRI data, the Majority Vote
identified ADHD with 97.6+2.1% accuracy. The ensembles identified the limbic, fron-
toparietal, visual, and default connecivity networks as biomarkers for ADHD. With an
accuracy of 97.8+0.3%, the XGBoost meta-classifier that works with EEG signals proved
to be effective in differentiating subtypes. The study emphasized the importance of mon-
itoring the delta and theta bands in order to identify ADHD subgroups. The methodology
presented in this thesis has been shown to be successful in recognizing ADHD and iden-
tifying the subtypes of this disorder. The ensembles also identified biomarkers that could

be important for further research and the development of new treatments for ADHD.

Keywords: Ensembles, Convolutional Neural Networks, biomarkers, Random Forest,

Automatic Diagnostic.
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WSS Soma dos Quadrados Dentro da Classe (do inglés, Within-class sum of squares)
WURS  Escala de Classificacdo de Wender Utah (do inglés, Wender Utah Rating Scale)

XGBoost Alavancamento Extremo de Gradiente (do inglés, Extreme Gradient Boosting)



LISTA DE SIMBOLOS

Simbolo para identificar a transposi¢do de um vetor ou de uma matriz
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b Viés (do inglés, bias)
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G Coeficientes real na SVM
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Dim  Dimensionalidade da matriz
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1 INTRODUCAO

A engenharia médica tem como objetivo melhorar o bem-estar dos individuos da so-
ciedade. Na engenharia biomédica, a instrumentacdo biomédica tem por finalidade obter
informacdes que possibilitem melhorar o conhecimento humano sobre os corpos biol6-
gicos. O aprofundamento deste entendimento poderd facilitar diagndsticos, como os do
Transtorno de Deficit de Aten¢do com Hiperatividade (TDAH ou em inglés Attention-
deficit hyperactivity disorder - ADHD) e auxiliar no desenvolvimento e monitoramento
da evolugdo de tratamentos médicos. O TDAH aflige ao menos 5% da popula¢do mundial
(VOS et al., 2016) e afeta cerca de 5 a 7% das criangas de acordo com o Manual Diagnds-
tico e Estatistico de Transtornos Mentais (do inglés, Diagnostic and Statistical Manual
of Mental Disorders, DSM-V) (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & Asso-
ciation, 2013) ou 5% segundo (FARAONE et al., 2015). Dentre 30-50% destas criangas
permanecem com os sintomas mesmo na vida adulta. Conforme o estudo de (FARAONE
et al., 2015) 2,5% dos adultos possuem este transtorno. De acordo com (WOLRAICH
et al., 2019) o TDAH ¢ a condi¢cao comportamental mais comum na infancia, atingindo
cerca de 8,4% da populacdo norte-americana, e a segunda doenga cronica mais comum
em criancas. Segundo (PALOYELIS ez al., 2007), o TDAH € o mais comum transtorno
psiquidtrico na infincia. O trabalho de (WOLRAICH et al., 2019) também afirma que o
TDAH ¢é uma condicdo vitalicia que requer tratamento continuo dos sintomas, pois nao
ha uma cura definitiva, assim como outras doencas cronicas. Os sintomas do TDAH, usu-
almente, sdo os seguintes: dificuldades para perceber detalhes e manter atengdo e para
permanecerem sentados (ADLER et al., 2006); impulsividade e facilidade para se dis-
trair, parecendo esquecidos em atividades didrias; dificuldades para organizar tarefas e
atividades, as vezes perdendo objetos necessdrios para a sua realizacdo, bem como para
completar tarefas longas ou tediosas (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION &
Association, 2013).

No entanto, o diagnoéstico clinico do TDAH baseado nos sintomas do paciente apre-
senta dificuldades, pois os sistemas classificatérios baseados em questiondrios nao abran-
gem a complexidade de quadros observada na pratica clinica (DE SOUZA et al., 2007).
Ademais, (WASSERSTEIN, 2005) destaca a dificuldade de adaptar os critérios do DSM-
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IV (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & Association, 1994) para o diagnds-
tico de adultos e de adolescentes, uma vez que o manual cita critérios como "o paciente
escalar ou correr com muita frequéncia". O manuscrito de (PHAM & RIVIERE, 2015)
ressalta que nas ultimas décadas houveram muitas discussdes sobre como deveria ser
realizado o diagnéstico do TDAH. Por isso, ha divergéncias entre os psiquiatras clinicos
sobre os métodos de diagndstico do TDAH. Por exemplo, o trabalho de (MUSSO & GOU-
VIER, 2014) mostrou uma pesquisa onde o uso dos critérios da escala de classificacao de
TDAH (do inglés, ADHD rating scale - ARS) e da escala de classificacio de Wender
Utah (do inglés, Wender Utah rating scale - WURS) produziram diagndsticos diferentes
para no minimo 1,7% de individuos da mesma amostra de 770 estudantes de ensino su-
perior. O trabalho de (HINSHAW, 2018) mostrou que hé controvérsias sobre o aumento
dos diagnésticos de TDAH na ultima década e neste aumento ser percebido de forma
diferente em paises distintos. O trabalho de (WEIS et al., 2019) destacou que apenas
23,4% dos médicos, os quais avaliaram 214 pacientes, diagnosticam TDAH considerando
todos os sintomas descritos no DSM-V (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION
& Association, 2013). Por outro lado, o estudo de (MUSSO & GOUVIER, 2014) relatou
que uma quantidade significativa de estudantes colegiais finge possuir sintomas de TDAH
para obter a medicacdo. Estes estudantes conseguem iludir os testes baseados em ques-
tiondrios, como a Escala de classificacao de Conners para adultos com TDAH (Conners’
Adult ADHD Rating Scale), a WURS e a ARS.

A eletroencefalografia (EEG) vem sendo utilizada ha 75 anos para o estudo de TDAH
(LENARTOWICZ & LOO, 2014). A técnica de EEG possibilita a medicao de conjuntos
de impulsos elétricos cerebrais captados por eletrodos posicionados em torno do couro ca-
beludo. Em EEG, uma maior medida de potenciais elétricos estd associada a uma maior
atividade cerebral na regido correspondente. Os ritmos cerebrais, em adultos sauddveis,
estdo associados a estados mentais, como, por exemplo, os estados de sono, relaxamento
ou de alerta (?). Porém, nio se chegou a uma medida definitiva de EEG ligada ao TDAH.
A literatura explica que isto ocorre em razdo da existéncia de multiplas alteragdes ce-
rebrais que conduzem a ocorréncia dos sintomas do TDAH (LENARTOWICZ & LOO,
2014).

O uso das imagens de ressonincia magnética funcional (fMRI) (OGAWA et al., 1990)
tem se destacado como uma ferramenta para a interpretacao e entendimento do funciona-
mento do cérebro e de seus possiveis transtornos, tais como o TDAH (PALOYELIS et al.,
2007). Para tanto, a fMRI detecta variagdes no fluxo sanguineo, em resposta a uma ativi-
dade neural, o que permite o mapeamento das func¢des cerebrais em resposta a estimulos.
O funcionamento mais intenso de uma drea do cérebro corresponde a uma maior irrigacao
sanguinea nesta drea, a qual € mensuravel através das técnicas de fMRI (OGAWA et al.,
1990). Esta medida indireta da atividade neural por meio do fluxo sanguineo é chamada

de nivel de dependéncia do oxigénio no sangue (do inglés, blood-oxygen-level dependent
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_BOLD).

A integracao multimodal de métodos de imagem cerebral possibilita um entendimento
mais completo da atividade cerebral (MULERT & LEMIEUX, 2023). A técnica de EEG
possui melhor resolucao temporal que fMRI, a qual em contrapartida possui melhor reso-
lucdo espacial do que EEG (JATOI & KAMEL, 2017) (MULERT & LEMIEUX, 2023).
Por conta desta complementariedade, o uso das técnicas de EEG e de fMRI em conjunto
pode auxiliar tanto na obtencdo de um diagndstico automético mais preciso como em au-
mentar o entendimento do TDAH ou estabelecer novas relacdes, como demonstra (DRON

et al., 2019) para o caso da epilepsia.

Os sinais de EEG sao de natureza estocdstica, e, por isso, seu entendimento adequado
requer o uso de técnicas complexas, tais quais aquelas pertencentes a drea da Inteligéncia
Computacional (IC), cujas aplicabilidades tem aumentado gracas ao desenvolvimento da
computacdo nos ultimos anos. Assim como EEG, fMRI também produz informacdes
complexas com alta quantidade de dados, cuja interpretacdo pode se beneficiar do avango

da computacgdo e das técnicas de IC e da instrumentacao inteligente.

1.1 Justificativas

Os diagnosticos clinicos de TDAH apresentam imprecisdes (BISWAS et al., 2020) e
sdo realizados analisando os sintomas apresentados pelos pacientes. O TDAH pode ser
dividido entre as subclasses TDAH hiperativo e TDAH desatento, nas quais apenas os
sintomas de hiperatividade ou de desaten¢do sdo predominantes, respectivamente. Além
destes, ha o subtipo TDAH combinado, onde uma mescla de sintomas de hiperatividade e
de desatencdo aflige os pacientes (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & As-
sociation, 1994). Embora todos os subtipos de TDAH apresentem sintomas que provocam
dificuldades sociais e académicas, estes sintomas e suas consequéncias sao diferentes en-
tre si (SAAD et al., 2020). Por exemplo, o subtipo TDAH combinado costuma estar mais
associado com comorbidades como o transtorno de conduta opositiva e desafiadora, além
de provocar maior dificuldade no controle de impulsos (SAAD et al., 2020). J4 o sub-
tipo TDAH desatento apresenta a tendéncia de possuir maior timidez, passividade na vida
social, baixa autoestima, ansiedade e depressdo (SAAD et al., 2020). O subtipo hipera-
tivo estd mais associado ao transtorno de ansiedade e a pior qualidade de vida (SALVI
et al.,2019). O estudo de (SALVI et al., 2019) ressaltou que estudos em adultos sugerem
que os pacientes ndo transitam entre os subtipos ao longo do tempo. Constataram-se di-
ferencas entre subtipos do TDAH por EEG e os efeitos de medicagdes estimulantes em
cada subtipo (CLARKE et al., 2020). Por terem alteracdes diferentes nos seus cérebros,
as medicacOes necessdrias para tratar estes subtipos podem divergir (MIRANDA et al.,
2020). O uso de bancos de dados com grande quantidade de dados possibilita que sejam

encontrados biomarcadores que levem a uma identificagdo e diagndstico mais preciso des-
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tes subtipos. A combinac¢do multimodal de diferentes técnicas tem potencial para elevar o
entendimento destas diferencas no cérebro assim como produzir ferramentas para auxiliar
o diagndstico (ANGRIMAN et al., 2014).

Esta proposta de Tese tem por objetivo construir solucdes confidveis através de al-
goritmos de classificacdo de EEG e fMRI que possam proporcionar um ganho de co-
nhecimento, além de desenvolver um classificador com o maximo de accuracy possivel,
minimizando, assim, erros de diagndstico.

A fusdo de EEG e de fMRI ndo foi realizada em fun¢do da baixa quantidade de parti-
cipantes, cujos exames foram aprovados no controle de qualidade para ambas as modali-
dades.

1.2 Objetivos

De forma geral, esta proposta de Tese tem como objetivo pesquisar a construcao de
classificadores que utilizem dados de fMRI e de EEG para diagnosticar TDAH. Em fun¢ao
das consideragdes iniciais, o objetivo principal consiste em pesquisar o desenvolvimento
de um método de Inteligéncia Computacional que possa auxiliar os profissionais da 4rea
da satde na identificacdo da ocorréncia do TDAH e de seus subtipos através de meta-
classificadores baseados em dados de EEG e de fMRI, bem como verificar se € possivel
com estas técnicas identificar possiveis biomarcadores. Os subtipo de TDAH analisados
sdo o Transtorno de Déficit de Atencdo com Hiperatividade Combinado (TDAH-C) e o
Transtorno de Déficit de Atencao com Hiperatividade Desatento (TDAH-I). Os objetivos

especificos propostos sdo:

* desenvolver algoritmos para classificar TDAH e subtipos (TDAH-C e TDAH-I) a
partir de sinais de EEG com Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM),

* pesquisar meta-classificadores que diferenciem individuos com TDAH de indivi-
duos controle com base em classificadores de faixas de frequéncia de EEG e em
redes de conectividade de fMRI,

* pesquisar meta-classificadores que identifiquem os subtipos de TDAH (TDAH-C e
TDAH-I) com base em classificadores de faixas de frequéncia de EEG e em redes
de conectividade de fMRI,

* testar os pesos designados pelos otimizadores dos métodos de ensemble para cada

possivel biomarcador para serem utilizados como biomarcadores de EEG e de fMRI,

* investigar o uso da combina¢do de predi¢Oes a partir de possiveis biomarcadores

para aumentar o desempenho de classificadores de TDAH e de seus subtipos,
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* pesquisar o uso de uma arquitetura de redes neurais convolucionais para a classi-
ficacdo de individuos com TDAH e de subtipos (TDAH-C e TDAH-I) a partir de
dados de fMRI.

1.3 Estrutura da Tese

A Tese estd estruturada em cinco capitulos. A revisdao do estado da arte estd compre-
endida no Capitulo 2, destacando as producdes mais relevantes na area nos tltimos anos,
os desafios a serem superados e as técnicas utilizadas na atualidade pela comunidade ci-
entifica.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada no desenvolvimento desta Tese. Este
capitulo inicia com a descri¢do da base de dados considerada, a Healthy Brain Network®
(HBN) (ALEXANDER et al., 2017). Na sequéncia, expde-se a metodologia de pré-
processamento dos sinais de EEG, os métodos de machine learning testados como clas-
sificadores de TDAH base e as técnicas de fusdo de bandas de frequéncia de EEG. A
seguir, apresenta-se a metodologia de pré-processamento e os classificadores de TDAH
utilizados para as imagens de fMRI, bem como as técnicas de fusio de redes de conecti-
vidade de fMRI. Entdo, expde-se a metodologia da fusdo de EEG com fMRI aplicada a
classificagdo de TDAH.

Os resultados obtidos estdo expostos e discutidos no Capitulo 4. A Discussdo for-
mulada a partir do estudo desenvolvido estd no Capitulo 5. O Capitulo 4 se divide em
trés partes: EEG e fMRI. Por fim, apresentam-se as conclusdes e as possibilidades de

trabalhos futuros no Capitulo 6.
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2 ESTADO DA ARTE

2.1 Analise Bibliométrica dos Trabalhos Publicados

Para avaliar o estado da arte no desenvolvimento de um sistema de classificagdo do
TDAH realizou-se uma andlise bibliométrica do assunto na base Scopus abrangendo esta
area de pesquisa nos ultimos 11 anos. Utilizou-se na pesquisa bibliométrica a ferramenta

Vosviewer®.

Na base bibliométrica fornecida pela Scopus, procurou-se por ("Attention deficit hy-
peractivity disorder"OR ADHD) AND (classifi* OR "computer-aided"OR automat* OR
computational OR diagnosis OR "machine learning"OR "deep learning") AND ((Electro-
encephalo* OR EEG) OR ("Magnetic Ressonance Image"OR fMRI OR MRI)) em listas
de palavra-chave, resumos (abstracts) e titulos. Desta forma, encontraram-se 1.536 ar-
tigos. Filtrou-se os resultados desta pesquisa para o periodo entre 2017 e 2023. Neste
periodo, 938 artigos foram publicados neste tema. Limitando a pesquisa bibliométrica
para apenas os artigos em inglés (916) e em espanhol (9), a Scopus listou 923 trabalhos.
Limitou-se ainda esta pesquisa bibliométrica em artigos com até 25 autores. Esta pesquisa

bibliométrica foi realizada no dia 24 de Setembro de 2023.

O mapa de citagdes entre publicacdes, apresentado na Figura 1, mostra as publicacdes
que receberam maior ndmero de citacdes do escopo no qual se situa esta pesquisa biblio-
métrica. Este mapa foi organizado de forma que quanto maior o didmetro de um nd, maior
o numero de citagcdes de um determinado trabalho. A varia¢do das cores corresponde a
variagdo no periodo de publicacdo, de modo que as esferas roxas, conforme a legenda,
correspondem aos trabalhos mais antigos, os quais possuem a tendéncia a possuirem um
maior nimero de citagdes justamente por estarem disponiveis para leitura ha mais tempo.
A posi¢ao espacial agrupa os autores de forma que aqueles citados pelas mesmas fontes
sejam colocados em posi¢des mais proximas. Limitou-se o grafo da Figura 1 a mostrar
apenas os trabalhos com ao menos 30 citacdes. Nestas condicdes, a pesquisa bibliométrica
revelou 74 publicagdes, as quais sdo apresentadas na correspondente figura. Os trabalhos
que recebem o maior nimero de citagcdes costumam ser aqueles que ja foram publica-

dos héd mais tempo, por isto, os trabalhos de 2017 a 2018 recebem maior destaque nestes
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mapas. O mapa mostra que as publicacdes mais citadas no periodo foram as de (AR-
BABSHIRANI et al., 2017), que foi citado 550 vezes nestes 11 anos. Este estudo recebeu
esta quantidade de citagdes por ser um trabalho de revisao de 200 artigos de classificagao
com machine learning de diversos transtornos mentais, atraindo citacdes de trabalhos em
diferentes areas. Os autores de (DU et al., 2018) também se destacaram com seu artigo de
revisdo que aborda o pré-processamento da conectividade funcional de fMRI de diversas
formas e o uso de diversas técnicas de classificacdo de dados para diversos transtornos e

condi¢des neuroldgicas.

Figura 1 — Mapa de cita¢des de autores.
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Fonte: O Autor

O estudo de (HOOGMAN et al., 2017) realizou uma mega-anélise de MRI estrutural
(sMRI) de um grupo de 1713 pessoas com TDAH e 1529 voluntarios saudaveis com um
modelo linear misto. Com esta abordagem, (HOOGMAN et al., 2017) observou redu-
coes de volume na amigdala bilateral (regido do sistema limbico associada aos processos
emocionais), no nicleo accubens (componente da regido ventral e ligado ao aprendizado
por reforco e a motivacao) e no hippocampus (estrutura conectada ao aprendizado e a me-
moria) em individuos com TDAH. O trabalho de (ZOU et al., 2017) foi citado 188 vezes
neste periodo e apresenta uma Rede Neural Convolucional (CNN) para o diagndstico do
TDAH a partir de fMRI e sMRI da base de dados da competicio ADHD-200 (CONSOR-
TIUM, 2012). Os autores geraram mapas de caracteristicas que foram enviadas separada-
mente para 2 CNNs com 4 camadas convolucionais e uma camada totalmente conectada
de neuronios. As CNNs das duas modalidades foram unidas através de uma ultima ca-

mada de neurdnios. Com esta abordagem, os autores de (ZOU et al., 2017) obtiveram
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69.15% de accuracy média utilizando uma amostra de 94 individuos do grupo controle
e 77 com TDAH. Os autores observaram a complementariedade entre as caracteristicas
de sMRI e de fMRI: matéria cinza e da amplitude das flutuacdes de baixa frequéncia
(0,01Hz-0,1Hz) (fALFF), respectivamente, para a detec¢do de TDAH.

Outros trabalhos com mais de 140 citagdes foram: (DU et al., 2018), (RUBIA, 2018),
(?), e (AARTS et al., 2017). O artigo de (?) foi citado mais de 140 vezes e relatou o
preprocessamento de fMRI e sMRI da base de dados da ADHD-200 seguindo diferentes
pipelines com o objetivo de facilitar trabalhos futuros de machine learning com a base.
(AARTS et al., 2017) observou uma relacdo entre o aumento da quantidade de bactérias
no intestino com uma redugdo nas ativagdes cerebrais (mensuradas por fMRI) da regido

ventral durante a antecipagao por recompensas em sujeitos com TDAH.

O manuscrito de (RUBIA, 2018) apresenta uma revisdo e uma meta-andlise de tra-
balhos de classificacdo. Através desta meta-andlise, (RUBIA, 2018) observou que os
pacientes de TDAH possuem alteracdes nas redes de conectividade dorsal, ventral, fron-
toparietal, limbica que estdo envolvidas nos processos de controle cognitivo, atencao,
memoria de trabalho e motivacdo. (RUBIA, 2018) também notou uma dificuldade dos
TDAH em desativar a rede de conectividade de modo Default, a qual costuma estar ativa

quando as pessoas estdo acordadas, porém em devaneios ou sonhos acordados.

Observou-se uma tendéncia dos artigos conectados a fMRI receberem um maior nu-
mero de citagdes no periodo observado do que os artigos de EEG. E, também, ha um
menor numero de artigos de EEG (436) sobre a tematica considerando as limitacOes re-
latadas sobre o periodo e idiomas pesquisados. Destaca-se que os trabalhos mais citados
de EEG sao: (CHEN et al., 2019a), (MARKOVSKA-SIMOSKA & POP-JORDANOVA,
2017), (SAAD et al., 2018), (VAHID et al., 2019), (DUBREUIL-VALL et al., 2020),
(TOR et al., 2021), todos com mais de 50 citagdes. O trabalho de (CHEN et al., 2019a),
que recebeu 95 citagdes, avaliou dados de EEG de 50 pessoas com TDAH e 51 sem o
transtorno coletados por um sistema de 32 eletrodos utilizando como caracteristicas me-
didas de sincronizacao e de ciéncia de redes. Estas caracteristicas foram organizadas em
uma matriz de conectividade de EEG para cada individuo e classificadas com uma CNN.
Esta abordagem obteve 94.67% de accuracy na classificagdo bindria. Os mesmos autores
de (CHEN et al., 2019a), publicaram outro estudo (CHEN et al., 2019b), no qual utiliza-
ram uma CNN para avaliar sinais de 10 minutos de EEG em estado de descanso (rs-EEG)
de 50 individuos com TDAH e 57 do grupo controle. Neste trabalho, estes autores obti-
veram accuracy de 90,29% + 0,58% ao investigar anormalidades no espaco na frequéncia
espacial. No entanto, em nenhum destes trabalhos, (CHEN et al., 2019a) e (CHEN et al.,
2019b), realizaram a classificac@o de subtipos.

O estudo de (MARKOVSKA-SIMOSKA & POP-JORDANOVA, 2017), citado 128
vezes, avaliou a razio entre a poténcia espectral do espectro Teta e a poténcia espectral do

espectro Beta (razao Teta/Beta), além da poténcia espectral absoluta e relativa de rs-EEG.
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Esta pesquisa utilizou como base de dados um grupo de 60 sujeitos com TDAHs e 60
sujeitos formando o grupo denominado de controle, dos quais metade de cada grupo era
formada por criancas e a outra metade por adultos. Apenas as criangas com TDAH apre-
sentaram uma maior razdo Teta/Beta e uma maior poténcia espectral absoluta tanto para
a faixa Delta como para a faixa Teta. Este trabalho se utilizou de anélises estatisticas de
Analise de variincia (do inglés, Analysis of variance - ANOVA) e da Curva Caracteristica
de Operacdo do Receptor (do inglés, Receiver Operating Characteristic Curve receiver
operating characteristic - ROC). O estudo obteve 84,3% na métrica da drea abaixo da
curva ROC (do inglés, Area Under the Curve - AUC) com as criangas, €, porém, somente
uma AUC de 68,3% com os adultos.

O artigo de revisdo de (SAAD et al., 2018) revelou as inconsisténcias na literatura do
uso da razdo Teta/Beta aprovada pelo organizacdo Food and Drug Administration (FDA)
para o diagnostico de TDAH e propde o uso de diferencas em uma frequéncia de transi¢ao
entre as faixas alfa e teta como um biomarcador de TDAH.

A pesquisa de (TOR et al., 2021) trata de um sistema de classificagdo que diferen-
cia pessoas com TDAH de pessoas com o transtorno de conduta (uma comorbidade de
TDAH) e de pessoas que possuem os dois transtornos. No entanto, neste estudo ndo ha
uma comparacdo entre TDAH e individuos do grupo controle ou entre subtipos de TDAH.

O estudo de classificagdo de TDAH apresentado em (DUBREUIL-VALL et al., 2020)
se utiliza de uma CNN para discriminar 20 individuos com TDAH de 20 individuos do
grupo controle. Os artefatos de EEG foram retirados utilizando Independent Component
Analysis (ICA). Os autores transformaram os sinais de EEG em espectrogramas que foram
fornecidos a CNN. Com esta técnica, os autores alcancaram accuracy de 88,0+1,12%
para EEG coletados durante a execucdo de tarefas, nos quais analisaram event-related
potentials (ERPs). Contudo, na avaliacdo de EEG de estado de descanso, este método
alcangou uma accuracy de apenas 66,0+1,13%.

No trabalho de (VAHID et al., 2019), os sinais de EEG foram coletados ao longo de
uma tarefa de estimulo visual, na qual os participantes estimavam a passagem do tempo.
Sua base de dados contou com 18 sujeitos com TDAH-C, 15 com TDAH-I e 25 Con-
trole. Para a classificacdo, utilizaram uma CNN com quatro camadas convolucionais,
duas camada de pooling e uma camada de neurdnios (densa) chamada de EEGNet. Nes-
tas condicdes, este grupo obteve 83.0+23% de accuracy na classificagdo entre TDAH-I e
grupo controle. E, uma accuracy de 80+21% entre TDAH-C e grupo controle. Quando
foram consideradas as trés classes simultaneamente, a accuracy foi reduzida para 55,5%.
Através deste estudo, observou-se diferencas entre os subtipos no cértex superior parietal.

A Figura 2 mostra o mapa de co-citacdes entre autores limitado a estudos envolvendo
EEG. Neste mapa destacam-se os autores ja comentados (CHEN et al., 2019b), (VAHID
etal.,2019), MARKOVSKA-SIMOSKA & POP-JORDANOVA, 2017) e (DUBREUIL-
VALL et al., 2020), além das pesquisas de (NIGG et al., 2020), (LOO et al., 2013) e
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(DRECHSLER et al., 2020). Em seu trabalho de revisdo, (NIGG et al., 2020) discutiu
diversos estudos de classificagdo de TDAH com métodos computacionais baseados em
comportamento, tracos emocionais, EEG e MRL.

A revisdo de (DRECHSLER et al., 2020), contudo, mostra que apesar de uma ampla
gama de pesquisas sobre TDAH ter sido realizada entre 10 e 20 anos antes desta revisao,
nenhum dos trabalhos anteriores havia apresentado marcadores bioldgicos que pudessem
ser utilizados para classificar individuos com TDAH de forma a ndo cometer equivocos.
Esta revisdo discute o conceito e definicdes de TDAH, assim como controvérsias nesta
area.

O estudo de (LOO et al., 2013) se tornou importante por constatar que a razao entre
as bandas Teta e Beta difere significativamente em adultos, mas ndo em criangas com
TDAH em relacao ao grupo controle. A razao teta/beta (como costuma ser chamada) foi
apresentada por (LUBAR, 1991) como um possivel biomarcador de TDAH. No entanto,
diversos estudos subsequentes ndo conseguiram identificar diferengas significativas na
razao teta/beta em pessoas com TDAH, o que (LOO et al., 2013) atribui a uma série de
diferencas metodoldgicas relativas as amostras, aos parametros de EEG e as diferengas na

forma da anélise.

Figura 2 — Mapa de co-citagdes de autores de EEG.
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Fonte: O Autor

Na Figura 3, apresenta-se o mapa de co-citacoes de fMRI, as quais ocorrem quando
um determinado trabalho cita ambos os trabalhos conectados no mapa. Neste mapa, cada
né representa um trabalho e a dimensao de seu circulo € proporcional ao seu nimero de

citagdes. A espessura das linhas aumenta a medida que um determinado par de autores re-
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cebe uma maior quantidade de citacdes conjuntas por um terceiro autor. As cores dos nds
variam de acordo com agrupamentos organizados pelo software Vosviewer. Neste mapa,
o maior nimero de co-citacdes pertence ao manual DSM-V (AMERICAN PSYCHIA-
TRIC ASSOCIATION & Association, 2013). Outras duas edi¢des do manual DSM-V
também aparecem no mapa dos mais citados. Esta é a publicacdo mais citada porque a
maioria dos psicélogos e psiquiatras se baseia nos principios do manual DSM-V para o
diagnéstico do TDAH e de seus subtipos. Uma vez que esta avaliagdo determina as clas-
ses a qual pertencem os sujeitos em bancos de dados, 0 manual recebe citagdes em grande

parte das publicacdes sobre o tema.

No mapa da Figura 3 também se destacaram os ja citados trabalhos de (BELLEC
et al., 2017) e (ZOU et al., 2017), além das meta-analises de (HART et al., 2013) e de
(HART et al., 2012).

Figura 3 — Mapa de co-citacdes de autores de fMRI.
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Fonte: O Autor

(HART et al., 2012) realizou uma meta-analise envolvendo 11 estudos de fMRI sobre
TDAH envolvendo ao todo 150 pacientes de TDAH e 145 participantes do grupo con-
trole. Nestes estudos, os individuos realizavam tarefas ao longo dos exames. Com esta
metodologia constataram que fun¢des de temporizacdo cerebrais sofrem alteracdes em
pessoas com TDAH. Os pacientes apresentam diferencas nas partes frontal e parietal do
cérebro, além do cerebelo. Porém, a longo prazo, medicagdo estimulante pode normalizar

as ativacOes na regido frontal.
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Em seu estudo seguinte, (HART er al., 2013), estes autores realizaram uma nova meta-
andlise envolvendo 21 estudos sobre fMRI coletados em tarefas de inibi¢do de impulsos
e 13 adquiridos em tarefas de atencdo. Nas tarefas de inibi¢do, os pacientes apresentaram
uma menor ativagdo no cortex frontal, na drea motora suplementar, no cértex cingulado
anterior e no tdlamo. Ja nas tarefas de atengdo, os participantes com TDAH apresentaram
baixa ativacdo cortex pré-frontal dorsolateral, ginglios basais posteriores e nas regides
parietal e do tdlamo.

Na Figura 4, apresenta-se o mapa de citagdes de palavras-chave. Nesta figura, os
resultados foram filtrados, de modo a somente representar palavras-chave com mais de
40 ocorréncias. Neste mapa, a palavra de maior destaque € attention deficit hyperactivity

disorder, que € a grafia por extenso em inglés de TDAH.

Figura 4 — Mapa de citacdes de palavras-chave.
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Fonte: O Autor

O cluster vermelho contém palavras relacionadas a outros transtornos, como epilep-
sia, autismo, bipolaridade, depressao, ansiedade, deficiéncia intelectual e esquizofrenia,
além de convulsdo. Algumas destas sdo comorbidades de TDAH. Neste cluster, tam-
bém se destacam palavras referentes as faixas etdrias (pré-escolar, crianca, adolescente e
adulto). O medicamento metilfenidato utilizado no tratamento de TDAH € apresentado
neste agrupamento. Outras palavras que recebem destaque sdo a matéria branca do cé-
rebro (normalmente medida em sMRI), fator de risco, prevaléncia, complicagado, defeito
cognitivo, fendtipo, caracteristica clinica, convulsio, relatério de caso, genética e carac-
teristica clinica, psicologia, ressonancia magnética nuclear e eletroencefalograma.

Apesar de que palavras de maior destaque no cluster verde sao TDAH e eletroencefa-

lografia, a maioria das demais palavras chave deste grupo sao referentes aos algoritmos de
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classificacdo: SVM, deep learning, algoritmo, classificacado, sistemas de aprendizado, ex-
tracdo de caracteristicas. Além destas, o mapa mostra neste agrupamento palavras como
eletrofisiologia, biomarcadores, processamento de sinal biomédico, accuracy de diagnds-
tico, doencas e diagndstico.

O cluster amarelo relaciona palavras utilizadas em estudos de fMRI, como fMRI,
conectividade funcional, MRI, diagnéstico por imagem, mapeamento cerebral, neuroi-
magem funcional, cérebro e processamento de imagens. Além destas, as palavras TDAH
e rede de células nervosas foram ressaltadas neste cluster. Rede de células nervosas é
uma forma de referir-se as redes neurais naturais do cérebro.

No cluster azul destacam-se o ritmo de EEG Teta, a memoria de trabalho (working
memory), congnicdo, impulsividade, quociente de inteligéncia, atengcdo, desempenho em
tarefas, event-related potential (ERP), fisiologia, fungdo executiva, procedimentos e pato-
fisiologia. Ou seja, neste cluster sdo mostradas palavras relacionadas a caracteristicas
percebidos como diferentes em pessoas com TDAH. Observa-se o destaque, ainda que

pequeno da banda de frequéncia Teta associada ao TDAH.

2.2 Analise dos Trabalhos do Estado da Arte

Optou-se por analisar os trabalhos na amplitude temporal a partir de 2012, pois ha
neste ano um marco temporal: a realizacdo da competicao de classificadores de dados de
pessoas com TDAH conhecida como ADHD-200 (CONSORTIUM, 2012) que impulsio-
nou a pesquisa nesta drea, especialmente, na parte de fMRI.

Observou-se tanto para os trabalhos de EEG como para os de fMRI que estes ndo
seguem um padrdo dnico. Desta forma, apresentam diferencas relevantes no tamanho e
balanco das bases de dados; no protocolo de coleta de dados; nas técnicas de extracao
de caracteristicas e pré-processamento e nas técnicas de classificacdo. Por isso, todas as
comparacdes entre trabalhos s@o indiretas. Muitos trabalhos apenas realizam classifica-
coes entre TDAH e grupo controle, ignorando a questdo das diferencas entre os subtipos
de TDAH.

Notoriamente, as bases de dados tem diferentes quantidades de individuos, variando
entre menos de uma dezena até centenas. Observa-se que muitos trabalhos com accu-
racies elevadas estdo associados a uma quantidade pequena de individuos amostrados.
Isto reduz a robustez e a generalizacao das andlises, pois os sujeitos mensurados podem
formar uma amostra mais homogénea do que a populacdo real ou podem possuir alguma
caracteristica com valor andmalo para determinada classe.

As bases de dados apresentam diferencas nas distribui¢des de género e de idade dos
participantes, podendo trabalhar apenas com adultos, somente com criancas, ou misturar
criangas, adolescentes e adultos.

Os paradigmas de coleta se dividem principalmente em duas categorias: coleta em
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estado de repouso e durante uma tarefa. As tarefas variam de observacdo de figuras,
reacdo (as imagens, aos videos ou aos sons), apertar botdes, jogar videogame, entre outras
que podem durar de 30 segundos até 20 minutos. A coleta em estado de repouso ocorre
com o participante parado. No entanto, hd paradigmas onde os participantes permanecem
com olhos abertos, fechados ou variam em abrir e fechar os olhos (ALEXANDER et al.,
2017).

Também, existem variacdes nos protocolos de coleta em relagdo aos equipamentos
utilizados, especialmente em EEG, onde os estudos possuem variagdes de nimeros de
canais, frequéncia de amostragem, janelas de segmentacdo e tempo de amostragem. Em
fMRI, os tempos de amostragem costumam ser de 10 minutos (ALEXANDER et al.,
2017).

Em EEG, por vezes, a extracdo de caracteristicas € relatada como parte do pré-proce-
ssamento. Além disso, o pré-processamento de EEG inclui a remocdo da interferéncia
da rede, separacdo de fonte, exclusdo de artefatos, segmentacdo e selecdo de bandas e

métodos de normalizagao.

2.2.1 Referencial Teorico dos principais trabalhos de classificacio de TDAH a par-
tir de sinais de EEG

Em seu estudo (ALCHALABI et al., 2018), citado por 94 artigos, utilizou uma SVM
com um kernel de Funcdo de Base Radial (RBF) para classificar segmentos de EEGs
pertencentes a 4 pacientes com TDAH e a 5 individuos do grupo controle. Os dados
destes individuos foram segmentados de forma os 9 sujeitos passaram a ser representa-
dos por 7545 amostras. Nestas condi¢Oes, 0s autores obtiveram uma accuracy média de
98,2+0,3% utilizando a validacdo cruzada k-fold. A inovacao deste trabalho estd na coleta
de EEG enquanto criangas jogavam videogame durante 20 minutos. Neste trabalho, nao
se investigou rs-EEG e nem a classificacio de subtipos.

A pesquisa de (PEREDA et al., 2018) (34 citagdes) trabalhou com classificagao de
sinais de rs-EEG de 14 sujeitos da classe controle e 19 da classe TDAH-C. Estes autores
constataram uma menor conectividade entre as regides cerebrais em sujeitos com TDAH-
C em relacao ao grupo controle. Estes autores obtiveram uma accuracy 95,0% com sua
rede baeysiana (BN) na classificacdo bindria entre as classes TDAH e grupo controle.
Porém, os autores observaram que suas métricas podem ter sido elevadas em funcdo de
seu banco de dados ser composto de uma pequena quantidade de sujeitos, o que pode ter
contribuido para a homogeneidade das amostras.

O estudo de (ZHANG & LI, 2019) utilizou 50 amostras de EEG de criangas com
TDAH com idades na faixa de 10,44+0,75 e 57 criancas sauddveis com a mesma faixa
etaria. Neste estudo, as amostras de EEG foram gravadas por 10 minutos utilizando o sis-
tema HydroCel Geodesic Sensor Net de 128 canais com uma frequéncia de amostragem

de 1000 Hz. Os autores selecionaram apenas 32 dos 128 canais com segmentacgdo de 4
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segundos. Entdo, removeram os artefatos de interferéncia da rede, de atividade muscular e
de movimentos oculares e filtraram os sinais restantes de EEG entre 0,5 e 40 Hz. Calcula-
ram o indice de atraso de fase entre cada par de eletrodos. A média destes indices de atraso
de fase através dos periodos de 4 segundos produziu matrizes de conectividade, as quais
foram enviadas para uma Visual Geometry Group Network (VGG) de (SIMONYAN &
ZISSERMAN, 2014), com 16 camadas de aprendizagem, a VGG-16. Estes autores utili-
zaram de aprendizado por transferéncia, aproveitando o treinamento prévio da arquitetura
VGG-16 para a cléssica base de dados Cifarl0. Estes autores usaram as cinco camadas
iniciais ja treinadas da VGG-16 e adicionaram uma camada convolucional e outra de po-
oling para realizar a classificacdo das matrizes de conectividade de EEG e obter 94,2%
de accuracy no diagnéstico de TDAH. Contudo, o estudo relatado considerou apenas

classificacdo bindria entre os grupos Controle e TDAH.

O trabalho de (MOGHADDARI et al., 2020) utilizou uma CNN (de trés camadas con-
volucionais e duas camadas densas) para analisar imagens formadas por sinais de EEG
coletados em tarefas de 31 individuos com TDAH e 30 sujeitos do grupo controle. Os
artefatos de piscadas de olho, movimentos musculares e batimento cardiaco foram retira-
dos através da toolbox do MATLAB conhecida como EEGLab (DELORME & MAKEIG,
2004). Depois, os pesquisadores dividiram cada sinal de 30 segundos em 10 segmentos.
A seguir, filtraram as bandas de frequéncia teta, alfa e beta, associando cada banda com
uma cor. Entdo, produziram uma imagem para cada individuo onde os eixos das linhas
(x) e colunas (y) correspondiam aos canais de EEG e a quantidade de amostras ao longo
do tempo, respectivamente. Os valores resultantes da soma das cores formaram os pixels
da imagem, depois foi normalizada e disponibilizada como entrada a CNN. Através deste
método, os autores obtiveram uma accuracy de 97,47% na classificacio bindria de entre
classes TDAH e Controle.

O estudo de (AHMADI et al., 2021) (62 citagdes) utilizou uma CNN especialmente
projetada para classificar subtipos de TDAH. Para tanto, utilizaram sinais de rs-EEG co-
letados com olhos permanentemente abertos de uma base de dados com 14 voluntérios do
grupo controle, 13 do grupo TDAH-C e 12 do grupo TDAH-I. Os autores obtiveram uma
accuracy de 99,7% nesta classificagdo. Através deste experimento, constataram poténcias

menores na faixa Alfa e maiores nas faixas Delta e Teta em individuos com TDAH.

A pesquisa de (TOSUN, 2021) utilizou uma rede neural recorrente (RNN) do tipo
Long Short-Term Memory (LSTM) para classificar uma base de 16 individuos igualmente
dividida entre o grupo controle e 0 TDAH. Os sinais de EEG foram coletados em um
protocolo onde os olhos eram abertos e fechados repetidamente com presenga de estimu-
los fotogréaficos, depois o participante era orientado a respirar fundo e descansar. O autor
obteve uma accuracy de 92,2% ao classificar 17 segmentos de 3 segundos, com overlap
de 50%, dos individuos entre estas duas classes durante periodos com os olhos fechados.

A pesquisa identificou uma diferenca entre os eletrodos das regides pré-frontal e frontal
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esquerdas do cérebro em pacientes com TDAH.
O trabalho de (HOLKER & SUSAN, 2022) (2 citagdes) obteve accuracy de 81,8%

com uma RF para classificar dados coletados em EEG de tarefa de 60 e 61 participantes
dos grupos controle e TDAH, respectivamente, entre estas classes. A partir desta meto-
dologia, os autores constataram uma relacdo entre a presenca de TDAH e alteracdes nas
regides Frontal, Parietal e Occipital. O estudo de (ABBAS et al., 2021) realizou uma ané-
lise estatistica e a curva ROC na mesma base de dados, obtendo uma accuracy de 75,4%.
Através deste estudo, observou que ha maior discriminagdo entre as classes na banda Beta

considerando como caracteristicas a entropia e a transferéncia de informacao.

A pesquisa de (KHARE et al., 2022) (21 citagdes) utilizou uma base de dados for-
mada por sinais de EEG em tarefa de 61 e 60 participantes dos grupos TDAH e controle,
respectivamente, com idades entre 7 a 12 anos. Este trabalho apresentou um método de
pré-processamento chamado variational mode and Hilbert transform-based EEG rhythm
separation (VHERS). Este método estima de forma adaptativa os intervalos relevantes
das bandas de frequéncia: Delta (0—4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (8-12 Hz), Beta (12-30
Hz) e Gama (30-60 Hz) para a classificacdo. Como caracteristicas, este trabalho utilizou
diferentes formas de calcular a entropia, a média e o desvio padrdo. Para o classificador,
este grupo empregou uma Mdaquina de Aprendizado Extremo (do inglés, extreme learning
machine - ELM) e a comparou com Arvores de Decisdo (do inglés, do inglés, Decision
Trees - DT), uma SVM e um k-vizinhos mais préoximos (do inglés, K-nearest neighbors
(k-NN). Em seu melhor resultado, obteve uma accuracy de 99,95% para a classificacdo
bindria TDAH/Controle analisando a banda Delta. As accuracies obtidas com as bandas
Teta, Alfa, Beta e Gama foram, respectivamente, de 97,49%, 97,89%, 96,96% e 93,44%.

No entanto, este grupo nio estudou a classificagdo de subtipos de TDAH.

O trabalho de (BAKHTYARI & MIRZAEI, 2022) desenvolveu uma rede LSTM com
uma camada convolucional (ConvLSTM) e um médulo de aten¢do para classificar sinais
de EEG coletados em tarefas de 30 segundos. Este grupo utilizou uma base de dados for-
mada por 46 sujeitos com TDAH e 45 do grupo controle. Contudo, cada sujeito desta base
corresponde a um ndmero diferente de amostras. Por isso, hd um desbalan¢o no nimero
de amostras: 233 de TDAH e 167 do grupo de controle. Os autores ndo descreveram o
uso de nenhuma técnica de balanceamento de amostras. Com esta abordagem, os autores
obtiveram uma accuracy média de 99,34%, na classificagdo bindria entre TDAH e grupo
controle. Para tanto, usaram como biomarcadores padrdes de conectividade dinamica da
combinacdo das bandas Teta, Alfa, Beta e Gama. Os autores relatam terem obtido recall
e Precisdo de 99,7% e de 99,7%, respectivamente, entretanto estes sao valores maximos e
nao médios, os quais ndo foram relatados.

A Tabela 1 compara os tipos de dados, técnicas, bancos de dados, accuracies e contri-
bui¢des obtidas, além de especificar se foi realizada a classificagdo entre TDAH e grupo

controle ou entre subtipos e o nimero de citagdes recebido por cada publicagdo. Esta
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tabela apresenta os principais trabalhos recentes, publicados nos dltimos 5 anos.

Tabela 1 — Tabela bibliométrica de técnicas, bancos de dados utilizados e resultados obti-

dos por diversos autores investigando classificacio de TDAH com EEG.

21 citagdes

Referéncia :
) Tipo . Banco . L
(Numero de Técnica Accuracies | Contribui¢ao
L de dado de dados
citacoes)
(PEREDA o
14 Controle | 95,0% Conectividade
etal.,2018) rs-EEG BN Do
o 19 TDAH-C | (binaria) menor em TDAH
34 citagOes
(VAHID et al., 25 Controle Observou  dife-
EEG em 83,0% )
2019) EEGNet | 18 TDAH-C . rencas no cortex
L tarefa (subtipos) _ )
72 citagdes 15 TDAH-I superior parietal
(CHEN et al., Matrizes de co-
CNN 51 Controle | 94,7 % o
2019a) rs-EEG ] oo nectividade fun-
o proj. 50 TDAH (binaria) ]
130 citagdes cional para EEG
(DUBREUIL- Diferenca entre
EEG em :
VALL et al, 20 Controle | 88,0% classificar EGG
tarefa CNN L
2020) 20 TDAH (binaria) em tarefa e rs-
L rs-EEG
83 citagoes EEG
Alteragdes de po-
(AHMADI 14 Controle o )
CNN 99,5% téncia na faixa
etal., 2021) rs-EEG ] 13 TDAH-C i
L proj. (subtipos) | Delta, Teta e Alfa
62 citagdes 12 TDAH-I
para TDAH
Diferenca entre
(TOSUN, ;
8 Controle | 92,2% pré-frontal e
2021) rs-EEG LSTM o
L 8 TDAH (binaria) frontal no es-
23 citagdes
querdo
(KHARE et al., Relevancia da
EEG em | VHERS | 60 Controle | 97,9% -
2022) oo analise da banda
tarefa ELM 61 TDAH (binaria)

Delta

O estudo de (JOY et al., 2022) (23 citagdes) utilizou uma rede neural artificial (RNA)
do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com apenas uma camada oculta e comparou o

desempenho do classificador com diferentes formas de se calcular a entropia. Com a

entropia de permutagdo, obteve 99,8% de accuracy média em uma base de dados com
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apenas 10 criangas com idades entre 7 a 12 anos (metade com TDAH e metade sem).
Os dados de cada individuo foram transformados em 5 amostras de 60 segundos através
da segmentacao dos sinais de EEG. Encontrou diferengas significativas em TDAH para a
regido frontal e pré-frontal em sinais de EEG coletados com olhos fechados com testes t
de Student.

2.2.2 Referencial Teorico dos principais trabalhos de classificacio de TDAH a par-
tir de fMRI

Em 2011, o consércio ADHD-200 (CONSORTIUM, 2012) promoveu a competicao
de mesmo nome, onde imagens de fMRI e de MRI estrutural (sMRI) de 947 individuos
(362 com TDAH e 585 controles), com idades entre 7 € 21 anos, foram disponibilizadas
para a comunidade cientifica (BELLEC et al., 2017). Os dados da competi¢dao foram co-
letados em oito locais diferentes. Nesta competicdo, os pesquisadores foram incentivados
a desenvolver métodos de classificagdo de dados para distinguir individuos com TDAH
do grupo controle. A competicio ADHD-200 contou com 21 equipes (DAl et al., 2012) e
resultou em 84 publicacdes em revistas e congressos pelas equipes participantes segundo
(BELLEC et al., 2017). Ao longo dos anos seguintes a 2011 os dados da competi¢cao
ADHD-200 (CONSORTIUM, 2012) seguiram sendo utilizados por diversos pesquisado-
res para o teste de métodos de diagndstico de TDAH a partir de fMRI. Estas publica¢des
apresentaram classificadores com accuracies entre 55,0 e 70,7%. Na classificacdo de
subtipos, a maxima accuracy obtida na competi¢ao foi de 64,7%. Esta competi¢ao repre-
sentou um marco temporal para a classificacdo automatizada de TDAH, impulsionando o

interesse e aumentando a quantidade de trabalhos na 4rea a partir de sua realizagdo.
O trabalho de (COLBY et al., 2012) extraiu as seguintes caracteristicas de fMRI da

competicdo ADHD-200: correlacdo de Pearson das matrizes de conectividade, medidas
tedricas de graficos nodais e globais, espectros de poténcia nodal, conectividade global
voxel-wise e homogeneidade regional voxel-wise. Estas caracteristicas ranqueadas através
do uso de uma SVM para eliminagdo recursiva de caracteristicas (RFE), as quais foram
selecionadas priorizando a generalizagdo em resultados de testes obtidos por uma SVM
com kernel baseado em fun¢do radial (RBF). Com esta abordagem, o estudo de (COLBY
et al., 2012) obteve 55,0% de accuracy, 33,0% de sensitividade e 80,0% de especifidade
na classificacdo bindria de TDAH.

O método de (DAI et al., 2012) obteve a sexta colocagdo dentre as 21 equipes partici-
pantes da competicilo ADHD-200 utilizando multi-kernel learning (MKL) para integrar
caracteristicas multimodais das imagens. Esta equipe utilizou caracteristicas de conecti-
vidade funcional. Este trabalho utilizou uma técnica de selecdo de caracteristicas, apOs
constatar que a dimensionalidade das caracteristicas utilizadas aumentava a complexi-
dade computacional e elevava o overfitting. Para tanto, criaram uma lista ordenada com

a capacidade discriminativa das caracteristicas que eram avaliadas segundo critérios de
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within-class sum of squares (WSS) e between class sum of squares (BSS). Assim como o
J4 mencionado trabalho de (COLBY et al., 2012), o estudo de (DAI et al., 2012) empre-
gou uma SVM com RFE. Esta SVM com RFE elimina iterativamente as caracteristicas
que pouco contribuem para a discriminacdo das classes. Consequentemente, esta técnica
otimiza o desempenho da SVM com kernel RBF utilizada para a classificacdo. Com esta
abordagem, estes autores obtiveram 61,54% de accuracy na classificagdo binaria e 54,1%
da accuracy na classificagio entre controle, TDAH-C e TDAH-I. Este trabalho contou

com 776 participantes da base ADHD-200, dos quais 195 foram utilizados para o teste.
O estudo de (BROWN et al., 2012) alcangou o primeiro lugar na competicio ADHD-

200, obtendo uma accuracy de 62,52% na classificacdo multi-classe (controle, TDAH-C e
TDAH-I) através do uso de um classificador logistico baseado nas caracteristicas pessoais
(local da coleta dos dados, idade, género, lateralidade e testes de quociente de inteligén-
cia) e ignorando os dados de fMRI. Este estudo também avaliou dados de fMRI, porém
com menor sucesso. Este trabalho utilizou fMRIs de 839 participantes no treinamento e
171 no teste, o que totaliza 839 individuos. Este estudo utilizou uma técnica de redugdo
de dimensionalidade (para reduzir o overfitting) e uma mdscara bindria para excluir os
voxels que ndo pertencem ao cérebro. Para a reducido de dimensionalidade (70.651.500
caracteristicas por participante), o trabalho de (BROWN et al., 2012) empregou a técnica
de spatial window averaging (SWA). Esta técnica utiliza médias mdveis nas trés dimen-
sOes espaciais (altura, largura e comprimento) para reduzir a quantidade de voxels. Em
seguida, estes dados foram submetidos a dois processos de normalizacdo espacial. A di-
mensionalidade temporal foi reduzida usando Andlise de Componentes Principais (Prin-
cipal Component Analysis — PCA) de 370 para apenas 1 componente. Como classificador
empregaram uma SVM linear e obtiveram uma accuracy de 70,7+6,2% para classificagao
TDAH/Controle. Para a classificagdo de subtipos os autores alcangaram seus melhores
resultados (accuracy de 64,7+4,3%) substituindo a normaliza¢do espacial por uma nor-

malizacdo temporal e utilizando uma SVM linear.

O trabalho de (DEY et al., 2014) constatou uma diferenca considerdvel para a classi-
ficacdo quando se separa os individuos de acordo com o gé€nero antes de se realizar a clas-
sificacdo dos fMRI. Neste trabalho, os autores trabalharam com 307 voluntérios do grupo
controle e 180 pacientes com TDAH, sendo que 25% de cada grupo foi destinado ao teste.
Os autores utilizaram escalonamento multi-dimensional (do inglés, Multi-Dimensional
Scaling - MDS) para reduzir a dimensionalidade dos dados. Para a classificacio aplica-
ram uma SVM com kernel polinomial. A separacdo por género elevou a accuracy do

classificador de 62,8% para 73,6% na classificacdo entre controle e TDAH.
O trabalho de (DESHPANDE et al., 2015) (157 citagdes) utilizou medidas de conecti-

vidade como caracteristicas para a classificacio estimadas através de Kernel Granger Ca-
suality (KGC) e de correlacdes entre probabilidades de recorréncia (Correlation between

probabilities of recurrences - CPR). Através das correlagcdes CPR, os autores obtiveram
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as sincronizacgdes de fase entre pares de sinais. A KGC estabelece relacdo de causali-
dade entre duas séries temporais. Os autores selecionaram as caracteristicas através da
PCA. Como classificador, utilizaram uma RNA completamente conectada em cascata,
treinada com um algoritmo neuron-by-neuron. As RNAs completamente conectadas em
cascata sao RNAs de multiplas camadas, nas quais ha apenas um neurdnio por camada.
Este trabalho obteve accuracies maximas de quase 90% para distinguir pacientes com
TDAH (433) de voluntérios saudaveis (744) e de quase 95% na distin¢ao entre os subti-
pos TDAH-C (260) e TDAH-I (173) considerando a amostra desbalanceada. Contudo, as
accuracies médias obtidas através deste método sdo consideravelmente menores, em es-
pecial, quando esta base € balanceada: em torno de 70% e de 60% para TDAH/Controle e
Subtipos, respectivamente. Este trabalho mostrou que as caracteristicas de conectividade

tem maior capacidade de discrimina¢@o do que o uso do dado bruto.

O estudo de (QURESHI et al., 2016) utilizou dados de sSMRI de 159 individuos, sendo
um terco de cada grupo (TDAH combinado, TDAH desatento e grupo de controle) da base
de dados da ADHD-200 e obteve uma accuracy de 60,8% utilizando uma ELM hierar-
quica e uma RFE. A ELM hierédrquica, foi comparada com uma ELM classica e SVM
com kernels linear e RBF avaliando as caracteristicas do volume, espessura média corti-
cal, area da superficie, indice de curvatura médio e indices dobrdveis. Na classificagdo
bindria entre as trés possiveis combinacgdes destes grupos, os autores avaliaram estes re-

sultados tanto por validacdo cruzada como por validagdo tradicional.

J4 (GHIASSIAN et al., 2016) (105 citagdes) combinou dados de fMRI, sMRI e in-
formacdes pessoais de 490 individuos do grupo controle e 279 do grupo TDAH da base
ADHD-200. Contudo, neste estudo foram utilizados 27,6% dos individuos de TDAH e
apenas 19,2% dos participantes saudaveis para o teste dos classificadores. Este trabalho
usou a técnica histogramas orientados a gradientes (HOG) para a extracdo de caracteris-
ticas e uma SVM com kernel RBF para a classificagdo. Com estas técnicas, os autores
obtiveram 69,6% de accuracy para a classificacao bindria entre TDAH e grupo controle.
A intencdo dos autores deste trabalho era produzir um classificador que pudesse ser utili-
zado para bancos de dados com a intencdo de classificar transtornos diferentes. Por isso,

também trabalharam com uma base de dados voltada ao estudo do autismo.

O trabalho de (RIAZ et al., 2017) analisou os sinais brutos de fMRI com uma CNN em
busca de encontrar caracteristicas latentes dos sinais brutos. Este trabalho emprega uma
CNN para extrair caracteristicas das séries temporais e uma RNA que verifica a similari-
dade entre estas caracteristicas, constituindo uma rede siamesa. Uma Elastic Net seleci-
ona as caracteristicas, eliminando aquelas altamente correlacionadas. As caracteristicas
selecionadas foram combinadas com dados pessoais. Separando os individuos de cada
local de coleta da base ADHD-200 e utilizando uma SVM como classificador, os autores
obtiveram accuracies de 64.0%, 68.6% e 63.4% para cada centro de coleta de fMRI. Em

seu trabalho seguinte, (RIAZ et al., 2018), os autores substituiram o uso da rede siamesa
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por uma técnica de agrupamento por propagacao de afinidade (FREY & DUECK, 2005)
em conjunto com o algoritmo de densidade de picos (RODRIGUEZ & LAIO, 2014) para
estimar a conectividade funcional. Como em seu trabalho anterior, (RIAZ et al., 2018)
usou a Elastic Net para selecionar caracteristicas de fMRI que, depois, foram unidas com
os dados pessoais. Os conjuntos de caracteristicas que compdem as amostras enviadas
a SVM com kernel linear foram amostrados utilizando synthetic minority oversampling
technique (SMOTE). A SVM destes autores obteve accuracies de 86,7%, 52,7% e 85,8%
incluindo dados pessoais e 67,4%, 25,4% e 85,3% utilizando apenas fMRI para cada um
dos trés locais de coleta da ADHD-200.

O estudo de (JHA et al., 2020) utilizou um automated anatomical labeling atlas para
dividir cada cérebro em 116 ROI. E, calculou-se a média de todos os sinais captados
dos voxels de rs-fMRI para cada ROI. Os sinais correspondentes as ROI variam ao longo
do tempo. Os autores segmentaram estes sinais em 171 janelas. Entdo, um grafo foi
construido como uma matriz 116x171 relacionando cada regido com o passo temporal.
Ao aplicar a autocorrelagdo ao vetor de médias, produziu-se uma matriz de correlagdes.
Através de uma funcdo limiar aplicada sobre a matriz de correlacdes, os autores geraram
uma matriz de grafo adjacente. Os grafos gerados sdo entregues como caracteristicas para
3 CNNs siamesas trigémeas que compartilham dos mesmos pesos. Cada uma das CNNs
calcula uma incorporacdo (embedding) que enfatiza as similaridades ou diferencas entre
os grafos. Estas, por sua vez, servem para minimizar a fun¢do custo e reduzir o overfitting.
Os autores utilizaram 311 individuos da base ADHD-200, dos quais 270 foram usados no
treinamento do modelo. O conjunto de teste foi formado por 12 voluntarios controle e 29
pacientes, o que constitui 13% do total de participantes. Com esta abordagem, obtiveram

uma accuracy de 68,29% na classificagdo bindria de TDAH.

A pesquisa de (MENG et al., 2022) investigou a base ADHD-200 utilizando uma
abordagem com uma rede neural com aprendizado por transferéncia. Este estudo utilizou
142 pacientes com TDAH e 102 individuos do grupo controle de parte da base ADHD-
200 coletada na Peking University Child Study Center. Os autores optaram por utilizar
somente os dados deste local, supondo que possiveis diferencas na coleta em cada local
poderiam influenciar o classificador. Para o pré-processamento de fMRI, os autores uti-
lizaram o programa Data Processing Assistant for Resting-State fMRI (DPARSFA) na
plataforma MATLAB (R2016a). Neste software, aplicaram uma corre¢do temporal, ex-
cluiram sujeitos com movimentacdo excessiva de cabega, aplicaram uma normalizag¢ao
espacial e utilizaram um kernel Gaussiano para suavizar as imagens, e, desta forma redu-
zir o ruido. Calcularam os coeficientes de correlacdo parcial e de Pearson para obter duas
matrizes de conectividade funcional por participante. Estas serviram como entrada para
os classificadores. Este trabalho, entdo, comparou a aplicagdo de duas arquiteturas tipica-
mente usadas para aprendizado por transferéncia: a VGG (SIMONYAN & ZISSERMAN,
2014) e a Residual Neural Network (ResNet-50) de (HE et al., 2016). Os modelos VGG
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e ResNet obtiveram, respectivamente, 82,0% e 80,0% de accuracy para a classificacao
bindria entre grupos TDAH e controle.

Em seu estudo, (QURESHI et al., 2017) analisaram tanto a classifica¢io bindria como
a classificacdo de subtipos de TDAH. Os autores restringiram seu escopo a analise dos
subtipos TDAH-C e TDAH-I, o que € 0 mais comum na literatura, uma vez que o sub-
tipo TDAH-H € muito raro nos bancos de dados. Este trabalhou avaliou caracteristicas
de sMRI e fMRI em estado de repouso (rs-fMRI) com uma ELM, obtendo accuracies
de 92,9% e de 76,2% para os diagndsticos de TDAH/Controle e de subtipos, respectiva-
mente. Suas andlises mostraram que a espessura das redes de atencdo dorsal e ventral
diminuem com a idade no grupo Controle, mas nio no grupo TDAH.

A pesquisa de (MAO et al., 2019) utilizou uma base de dados maior do que as demais,
contando com exames de fMRI de 439 voluntarios do grupo controle e 359 pacientes
com TDAH. Este grupo empregou uma CNN com a extracdo de caracteristicas espaco-
temporais realizada somente pelas suas camadas convolucionais e, assim, obteve uma
accuracy de 71,3% na classificagio TDAH/Controle. Este trabalho utilizou técnicas de
aumento de dados para aumentar em 20 vezes seu banco de dados. Os autores deste tra-
balho consideraram que havia um balanco relativo entre as classes TDAH e controle, as
quais compreendiam 45% e 55% da base de dados usada, respectivamente. Por isto, ava-
liaram que ndo era necessario aplicar técnicas de subamostragem ou de sobreamostragem
dos dados.

O trabalho de (DE SILVA et al., 2021) constatou que pessoas com TDAH apresen-
tam diferengas em caracteristicas de correlacdo baseada em semente (SBC) empregando
uma CNN. Seu estudo contou com exames de rs-fMRI de 20 individuos de cada classe,
Controle e TDAH e obteve uma accuracy de 85,0%.

O estudo de (SAHA & SARKAR, 2022) utilizou DTs para investigar regras determi-
nisticas que poderiam ser usadas para o diagndstico de TDAH. Esta pesquisa pretendia
desenvolver um método que facilitasse a interpretabilidade dos resultados. Utilizando
como regras, as diferencas entre as redes de conectividade Default e Limbica, os autores
obtiveram uma accuracy de 77,1% na classificagdo de subtipos. Este trabalhou se baseou
em uma base de dados composta por 86 individuos do grupo controle e 86 pacientes com
TDAH, sendo metade com TDAH-C e a outra metade com TDAH-I.

A pesquisa de (LIU et al., 2022) investigou caracteristicas espago-temporais extraidas
de exames de fMRI de 289 pacientes com TDAH e 389 do grupo Controle. Os autores nao
mencionaram o uso de técnicas para o balanceamento das amostras. A classificagdo entre
TDAH e grupo controle obteve 72,4% de accuracy. A técnica nested residual convolutio-
nal denoising autoencoder (NRCDAE) foi utilizada para retirar ruido dos sinais de fMRI
e extrair as caracteristicas espago-temporais. Uma rede neural recorrente (RNN) do tipo
gated recurrent unit (GRU) com uma camada convolucional foi aplicada para analisar os

sinais de fMRI que foram, entdo, enviados a um classificador sigmoide.
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Produziu-se uma tabela bibliométrica somente com trabalhos de classificacdo de TDAH

(similar a Tabela 1). Assim, através da Tabela 2, destacam-se os trabalhos mais relevantes

de fMRI. Nesta tabela, também observa-se a utiliza¢ao (ou ndao) de um extrator de caracte-

risticas antes da aplicacdo da técnica de machine learning empregada para a classificacao.

Tabela 2 — Tabela bibliométrica de técnicas, bancos de dados utilizados e resultados obti-

dos por diversos autores investigando classificacio de TDAH com fMRI.

Referéncia | Tipo o Banco ; L
L Técnica Accuracies | Extrator| Contribui¢do
(citacdes) de dado de dados
70,7 % Accuracy
(BROWN 523 Controle Do ]
fMRI (binaria) ) ampliada
etal.,2012) . SVM 192 TDAH-C Sim
L Fenétipo 64,75 por uso de
199 citagdes 124 TDAH-I ) )
(subtipos) fenétipo
Espessura
92,9 % Dorsal e
(QURESHI 53 Controle o _
SMRI e (binaria) ; Ventral nio
etal.,2017) ELM 53 TDAH-C Sim
L rs-fMRI 76,2 % reduz com
68 citagcdes 53 TDAH-I ; .
(subtipos) idade em
TDAH
(MAO Diferencas
439 Controle | 71,3%
etal.,2019) | rs-fMRI | CNN Do Nio espaco-
L 359 TDAH (binaria) )
145 citagdes temporais
(DE SILVA .
20 Controle | 85,0% . Diferencas
etal.,2021) | rs-fMRI | CNN o Sim
L 20 TDAH (binaria) em SBC
23 citagdes
(SAHA & .
86 Controle Diferencas
SARKAR, 77,1% .
rs-fMRI | DT 43 TDAH-C . Sim em Default e
2022) (subtipos) o
L 43 TDAH-I Limbica
3 citagdes
(LIU et al., NRCDA] Diferengas
389 Controle | 72.4% :
2022) rs-fMRI | RNN- . Sim espago-
L 289 TDAH (bindria) .
16 citacdes GRU temporais
Voto accuracy
(SHARMA . .
rs-fMRI | maj. 243 Controle | 86,7 % ) ampliada
etal., 2023) . Do Sim
L Fenotipo | RNA 157 TDAH (bindria) por uso de
0 citacdes -
SVM fenétipo
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O trabalho de (ARIYARATHNE et al., n.d.) utilizou correlagdes entre voxels e se-
mentes para distinguir 20 individuos com TDAH de 20 individuos do grupo controle na
base de dados da competicio ADHD-200 (CONSORTIUM, 2012). O estudo utilizou uma
CNN de 7 camadas e pesquisou seu desempenho na classificacdo dos dados de 4 regides
diferentes do cérebro da rede de conectividade Default, obtendo no melhor caso 85,1%

de accuracy.

O estudo multi-modal de (SHARMA et al., 2023) combinou exames de rs-fMRI com
dados fenotipicos de 243 voluntdrios do grupo controle e 157 individuos com TDAH
da base ADHD-200. Em seu estudo (SHARMA et al., 2023) utilizou uma Independent
Component Analysis (ICA) para extrair as regides de interesse (Region of Interest - ROI).
O trabalho desses autores construiu matrizes de correlagdo para serem as caracteristicas
avaliadas pela RNA para classificar os exames de rs-fMRI. Este trabalho também apre-
senta um estudo multi-modal que combina as caracteristicas de rs-fMRI com informacdes
pessoais. Os dados fenotipicos foram avaliados com uma SVM. A fusio entre os dois mé-
todos foi realizada através do voto majoritario com peso 0,5 para cada método. Através
desta fusdo, os autores aumentaram a accuracy de 86,7% obtida pelo classificador de
fMRI para 92,5% na classificagio TDAH/Controle. Assim, verificaram que usando dados
fenotipicos € possivel melhorar a performance dos classificadores, corroborando o que
havia sido constatado por (BROWN et al., 2012).

Porém, esta abordagem de (SHARMA et al., 2023) reduziu a accuracy em relagdo
ao uso somente dos dados pessoais, com os quais a SVM conseguia obter uma accuracy
de 99,2%. As caracteristica fenotipicas avaliadas por estes autores incluem o nimero
de identificac@o do sujeito, o local da coleta, a idade, o género, metodologia da medida
do quociente de inteligéncia (QI), QI verbal, QI de desempenho, QI completo, medidas
de controle de qualidade dos pipelines de pré-processamento da base ADHD-200. Além
destas, os autores também usaram como caracteristicas o diagndstico de TDAH, o mé-
todo de realizagcdo deste diagnostico, a presenga de deficit de atencdo e, separadamente, a
presenca de comportamento hiperativo. O uso do diagndstico como entrada e como saida
pretendida em um sistema de aprendizagem supervisionado com RNA explica a accuracy
de 99,2% obtida pelo classificador fenotipico. No entanto, ndo comprova a eficicia e
utilidade deste método para classificar sujeitos que nao tenham sido, previamente, diag-
nosticados. Mesmo que ndo houvessem usado o diagnéstico de TDAH tanto como entrada
como saida desejada, um modelo que avalia apenas os dados pessoais ndo contribui para

a andlise de possiveis biomarcadores cerebrais relacionados ao transtorno.

2.2.3 Trabalhos com EEG e fMRI

O estudo multi-modal de (KARCH et al., 2010) (69 citagdes) utilizou dados de EEG-
fMRI simultaneos para investigar pacientes com TDAH utilizando apenas 8 pacientes

entre 26 e 47 anos, além de 8 individuos sem TDAH com aproximadamente a mesma
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faixa etdria. Neste estudo, foi encontrada baixa correlacdo entre as medidas de EEG
e de fMRI, contrariando outros estudos, provavelmente, devido a pequena quantidade
de participantes do estudo. Os dados de EEG-fMRI foram coletados durante tarefas de
apertar botdo, na qual os pacientes com TDAH se sairam melhor, e em tarefas de escolha
voluntaria onde os pacientes com TDAH tiveram maior dificuldade. Observou-se que as

resposta hemodindmicas frontais e laterais foram menores em pacientes com TDAH.

O trabalho de (LENARTOWICZ et al., 2016) (48 citacdes) utilizou a abordagem da
medicao simultinea de EEG e de fMRI para estudar a conectividade fronto-parietal e a
dessincronizardo relacionada a eventos (do inglés event-related desynchronization - ERD)
de ondas na faixa de frequéncias alfa em pacientes de TDAH para estudar sua memoria
de trabalho. A memodria de trabalho corresponde a habilidade de armazenar e manipular
informacodes transitoriamente na memoria, a qual € uma das principais funcdes afetadas
pelo TDAH conforme (LENARTOWICZ et al., 2016). A pesquisa destes autores utilizou
dados coletados de 30 meninos em idades entre 12 e 16 anos, metade deles com TDAH.
Este estudo demonstrou que as ativacdes na regido occipital sio menores em participantes
do tipo TDAH desatento, os quais possuem maior conectividade fronto-parieto-occipital,
0 que pode ser uma resposta do cérebro para compensar a menor atividade na regidao

occipital.

O trabalho de (WIRSICH et al., 2020) (16 cita¢des) utilizou medi¢des de EEG e de
fMRI obtidas simultaneamente de 26 pacientes sauddveis para investigar a independéncia
destas redes de conectividade funcional. De acordo com os autores, a conectividade fun-
cional de EEG pode ser obtida através do casamento de fase (phase-coupling) dos sinais
ou pelo casamento da amplitude utilizando correlacido de Pearson. Ambas as medicdes de
EEG e de fMRI foram segmentadas no tempo. Os autores entdo juntaram a parte supe-
rior das matrizes de correlacdo de fMRI com as matrizes de correlacdo de EEG para cada
faixa de frequéncia de EEG (delta, teta, alfa, beta, gama) e utilizaram PCA para reduzir
a dimensionalidade dos componentes que explicam de 75 a 90% dos dados. A seguir,
aplicaram o método ICA para selecionar os componentes mais robustos. O estudo tam-
bém encontrou diferencas nas medi¢des entre EEG e fMRI e seus autores afirmam que
isto pode estar relacionado a estas técnicas medirem preferencialmente diferentes tipos de
atividade neuronal, pois EEG mediria mais fortemente as vias de condugéo rdpida e fMRI

os caminhos de conducio lenta.

O trabalho de (NENTWICH et al., 2020) (63 citacdes) comparou a conectividade
funcional em EEG com a conectividade funcional observada por fMRI no banco de dados
HBN. Para tanto coletaram EEG de 1330 e fMRI de 776 individuos com 10 diferentes
fenotipos e varidveis demogréaficas (idade e género). Utilizou-se o método de (NOLTE,
G., et al.,2004) para extrair a conectividade funcional dos sinais de EEG, e o método de
(YEO et al., 2011), tipicamente utilizado em estudos de fMRI, para formar clusters de
EEG e de fMRI.



A Tabela 3 apresenta a tabela bibliométrica dos trabalhos que utilizaram fusao de EEG
e de fMRI para estudar TDAH. Uma vez que os autores destes trabalhos ndo se utilizaram

de classificadores em seus estudos, ndo se apresenta a coluna de accuracies.

Tabela 3 — Tabela bibliométrica de técnicas, bancos de dados utilizados e resultados obti-

dos por diversos autores investigando classificacdo de TDAH com fMRI.

Associacdo entre as difi-

(KARCH et al, | EEG- . culdades dos TDAH em
Analise 8 Controle i L
2010) fMRI em o realizar decisOes e res-
L estatistica | 8 TDAH .
69 citacdes tarefa postas reduzidas na re-

gido frontal

2.3 Fundamentacao Tedrica

2.3.1 Arvores de Decisdo e Random Forest (RF)

As arvores de decisdo sao algoritmos supervisionados de tomada de decisdo, nos quais
executa-se uma sequéncia de divisdes de dados baseadas em suas caracteristicas. Os pos-
siveis resultados finais sdo chamados de folhas da drvore. J4 os caminhos sdo conhecidos
como ramos. O desempenho das drvore de decisdo depende de se saber quais divisdes
devem ser realizadas e qual profundidade a arvore deve ter. No algoritmo de 4rvores de
classificacdo e regressdo (do inglés - classification and regression trees - CART) para
cada folha de uma arvore se designa uma pontuagdo. Para formar uma floresta, soma-se
as pontuacdes das folhas correspondentes de diferentes drvores. A Figura 8 apresenta um
exemplo de arvore de decisdo.

A Random Forest (RF) é uma técnica proposta por (HO, 1995), na qual uma floresta de
arvores nao correlacionadas era criada projetando os dados de treinamento em subespacos
aleatdrios. Esta técnica foi aprimorada por (BREIMAN, 2001), o qual introduziu o CART
para a criacdo de florestas de arvores nio-correlacionadas, combinadas com Bagging e a
otimizacao da aleatorizagcdo dos nés. O algoritmo de Bagging, também conhecido como

agregacdo de bootstraps, seleciona aleatoriamente com reposicao um grupo de amostras
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Figura 5 — Exemplo de Arvore de Decisdo.
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de treinamento para gerar arvores. O uso do bootstrapping reduz a variancia do modelo
sem elevar o bias, aumentando sua capacidade de generalizacdo e reduzindo o overfitting.
Os grupos de caracteristicas usadas para a decisdo sdo selecionados de forma aleatdria
com reposicao e as arvores resultantes sdo avaliadas de acordo com os critérios do indice
Gini ou da entropia. Ao fim, as predi¢des das RFs sdo obtidas a partir da média das
predi¢cdes de arvores individuais (para arvores de regressdo) ou do voto majoritdrio (para

arvores de classificacdo).

2.3.2 Support Vector Machine (SVM)

As mdaquinas de vetor de suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM) foram
propostas por (BOSER et al., 1992). As SVM constroem um hiperplano (ou um conjunto
de hiperplanos) em um espaco dimensional para separar as classes. Este espaco dimen-
sional € construido através das caracteristicas apresentadas pelos elementos, as quais sao
fornecidas a entrada da SVM.

Os algoritmos de SVM buscam obter a maior distancia possivel entre os hiperplanos
e os vizinhos mais proximos de cada uma das classe separadas por estes planos.

Nesta técnica, um algoritmo busca hiperplanos que possam separar corretamente duas
ou mais classes de acordo com as caracteristicas das classes avaliadas. Além de calcular
um hiperplano 6timo, a SVM também infere vetores de suporte, que formam uma margem
em torno do hiperplano de decisdo. O algoritmo visa maximizar a distancia entre os
vetores de suporte e, portanto, aumentar a margem entre cada uma das classes. A Figura
9 apresenta um exemplo onde duas classes podem ser separadas em um plano (x1, x3) por

um hiperplano 6timo linear acompanhado de seus vetores de suporte.
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Figura 6 — Funcionamento de uma SVM.

Vetores de suporte .

Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2000).

A margem total entre duas classes pode ser expressa conforme a Equacao 1.

2d
Margemtotal TR (1)
[|wl]
onde d ¢é a distancia entre um vetor de suporte e o hiperplano de decisdo (também chamado
de 6timo); w € o vetor normalizado de pesos. Portanto, para maximizar a margem total
entre os vetores de suporte, é necessario minimizar w ou maximizar a distancia d. O vetor
de saida y pode ser expresso por um somatdrio de fungdes ndo-lineares ((z)), de acordo

com a Equacdo 2.

n=1

onde w,, € o peso correspondente ao valor n. J4, o hiperplano de separacdo que minimiza
o erro de classificagao de uma SVM pode ser encontrado através da minimizagao do vetor
de pesos da Equacao 3 (HAYKIN, 2000).

p N
P(w,6,6) = - +C Y& ©
i=1

onde C é uma constante positiva determinada experimentalmente e £ sdo varidveis de
folga. " indica a transposicdo do vetor de pesos. As varidveis de folga sdo a distancia até
a qual é permitido que algumas amostras estejam do limite correto da margem. O hiper-
parametro C atua como na regularizacao do erro de classificacio de uma SVM. Quanto
menor o parametro C, maior € a regularizacdo inversa promovida através deste parametro.

No entanto, muitos problemas de classificagdo ndo possuem classes linearmente sepa-
raveis. Nestas situacdes, pode-se empregar kernels ndo-lineares para construir hiperpla-

nos adequados a classificagdo. Nesta Tese, experimentou-se o uso de kernels polinomiais,
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sigmoide ou RBF, além dos lineares. O produto interno € a soma dos produtos dos ele-
mentos de dois vetores. Esta operacdo € realizada nos kernels para medir a similaridade
entre pares de caracteristicas. Esta operacdo € representada por () nas equagdes.

O kernel linear usa apenas o produto interno entre os vetores (x € x;) de caracteristicas
que representam elementos (participantes da base de dados) e € representado, respectiva-

mente, pela Equacgio 4.

K(x7$l) = <IB,.’IZZ'>, (4)

O kernel sigmoide modifica o produto interno entre os vetores de acordo com a Equa-

cdo 5,

K(x,2;) = tanh(ysvm(z, zi) + 1), &)

onde r € um coeficiente que pode ser configurado como um hiperparametro e ysy s €
o hiperparametro que controla a largura do kernel. Utilizou-se o valor padrdo para o
coeficiente r que € zero.

O kernel de fungdo polinomial trabalha realizando alteragdes no produto interno entre
os vetores de caracteristica. Estas modificagdes permitem que os hiperplanos e vetores de
suportes possam assumir formas mais complexas para separar amostras distribuidas em
um espaco dimensional. O kernel de funcdo polinomial pode ser expresso pela Equacao

6, de acordo com a biblioteca sklearn,

K(2,7;) = (ysvar(w, z;) + 7)o, (6)

onde poli é o grau do polindmio. Nos experimentos, utilizou-se polindmios de grau 4.

O kernel RBF é calculado na biblioteca sklearn através da Equagao 7

K<x7 .TZ) = e*’YSVMH:):fxiW’ o

2.3.3 Rede Neural Convolucional (CNN)

As CNNs (LECUN et al., 1989) se popularizaram pelos bons resultados que obtive-
ram, especialmente, em tarefas de classificacdo e reconhecimento de imagens. O modelo
de CNN consiste em uma série de camadas que realizam a operacdo de convolugao in-
tercaladas por camadas de pooling e seguidas de camadas de neurdnios artificiais. As
camadas convolucionais e de pooling extraem caracteristicas espaciais das matrizes de
conectividade. A seguir, sao posicionadas as camadas formadas por neurdnios artificiais.
Estas camadas neuronais também sdo chamadas de densas ou de totalmente conectadas.
Quanto mais camadas convolucionais e de pooling, menor serd a complexidade compu-

tacional com a qual as camadas totalmente conectadas terdo que lidar. No entanto, uma
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reducdo demasiada pode sub-representar a complexidade das amostras. Embora as ma-
trizes de correlacdo de fMRI ndo sejam imagens € ndo possuam contornos que possam
ser destacados por camadas de convolugdo, os neurdnios das camadas densas ainda se
beneficiam da reduc@o de complexidade.

Tanto as camadas de convolucdo, como as de pooling reduzem a dimensionalidade da
matriz de entrada. No entanto, estas operagdes sdo diferentes. A operagdo de convolucao
consiste em multiplicar (ponto por ponto) uma drea da matriz de entrada (esta drea €
chamada de janela) por um filtro (kernel), e, em seguida, somar todos os valores da matriz

resultante. Esta operacdo pode ser descrita através da Equacao 8.

file—1 fily—1
H (@i Yim) = Y (> (B @i — s Yim — 1) K (G0, 1)), ®)
1q=0 7,=0

onde F representa a entrada e K o filtro (kernel) de dimensdo fil, x fil,; fil, e fil, sdo
as dimensoes horizontal e vertical dos filtros, respectivamente; i, € 7, SA0 0S parametros
espaciais que sdo incrementados ao longo da convolugio para percorrer-se toda a imagem.
Entdo, aplica-se a funcdo de ativagdo. Apods, desliza-se a drea da matriz da imagem um
passo (geralmente um pixel) adiante e repete-se a operagdo, sucessivamente, até percorrer
a matriz completa. Quando o passo utilizado entre uma 4rea de convolucdo e a seguinte €
maior que um pixel, chama-se o procedimento de convolugdo a passos largos (stride con-
volution), por isso o nimero de pixels pulados €, comumente, designado como parametro
stride.

A operagdo de convolucdo resulta na reducdo das dimensdes da matriz original. A
matriz resultante € chamada de mapa de caracteristicas. A reducdo na dimensionalidade

da matriz (Dim) pode ser expressa segundo a Equacao 9.

dim, — fill + 1, dim, = fil, + 1

Dim = (
s s

), 9)

onde dim, e dim,, sdo as dimensoes horizontal e vertical, respectivamente, da uma matriz
original; o parametro s € o valor do passo stride utilizado.

Uma camada de convolu¢ao de uma CNN costuma possuir diversos filtros que sdo
testados pela rede, ao longo da etapa de treinamento, com o objetivo de a rede aprender
qual o detector de caracteristicas que permite obter o melhor resultado. Desta forma, as
camadas de convolucdo geram diferentes mapas de caracteristica paralelos, um para cada
filtro aplicado.

O procedimento de pooling agrupa os dados de uma regido dos mapas e compacta
estes dados segundo um critério. Nesta Tese, adotou-se 0 método de max pooling que
seleciona o valor mdximo de uma janela. Apds as camadas de convolugdo e de pooling, a
camada flatten transforma os mapas de caracteristicas em um vetor eu é enviado para ser

processado pelas camadas de neur6nios.
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Ao longo da operacdo de convolugdo, o filtro € deslizado sobre a matriz original.
Contudo, os dados nos cantos das matrizes participam apenas uma vez das operagdes, en-
quanto os demais dados sdo utilizados multiplas vezes. Além disto, cada convolugdo pro-
voca a redugdo da imagem. E, uma sequéncia de convolucdes pode provocar uma reducao
demasiada da imagem que implique na, indesejdvel, perda de informagdo. Isto pode ser
evitado através do uso da técnica de padding ou zero-padding (WANG et al., 2017). Nesta
técnica zeros sdo adicionados nas bordas das matrizes. Isto eleva a utilizacdo dos dados
préoximos as bordas da matriz da imagem original, tornando-os tdo relevantes quanto as
células centrais. Este procedimento possibilita o aumento da quantidade de camadas de
convolugdo, evitando a reducdo da dimensionalidade causada pela convolugao. Utilizando

a técnica de padding, a Equacdo 9 é reformulada conforme a Equacdo 10.

dimg + 2ppaa — fily + 1)(dimy + 2ppaa — fily, +1

Dim = (
s s

), (10)

onde py,.q corresponde ao nimero da espessura da borda de zeros (medida em pixels) da

técnica de padding.

2.3.4 Classificador Linear Ridge

O classificador Ridge escalona os valores das caracteristicas de entrada (as classifica-
coes dos modelos primdrios) para valores entre -1 e 1 e entdo trata a classificacdo como
uma tarefa de regressao. O classificador Ridge € um modelo linear, na forma da Equacao
11.

Y; = b + wlxil + ...+ WnT;1, (11)

onde w, e w, representam os pesos,;1, T;, SA0 as caracteristicas utilizadas como entradas
do estdgio de fusdo (as predicdes dos modelos RF) e b € uma constante aditiva chamada
de bias. O modelo linear busca otimizar seus pesos de forma a minimizar a funcdo custo
da soma residual dos quadrados (do inglés, residual sum of squares - RSS), conforme a

Equacao 12.

RSS = (y; — (wz; + b)) (12)
i=1

Contudo, a minimizag¢do desta fun¢do custo pode elevar a variancia do modelo e,
consequentemente, aumentar o overfitting. Para evitar esta condicdo, pode-se utilizar as
regularizagdes Lasso (L1), Ridge (L2) ou ElasticNet (L1L2). A regularizacdo L1 tende a
selecionar uma das caracteristicas correlacionadas e reduzir a zero as demais para mini-
mizar a penalizacdo L1. Ambas as regularizacdes adicionam novos termos a equacao da
funcdo custo (Equacdo 12). Na regularizacdo L1, este termo adicionado a fun¢do custo

corresponde ao somatorio do valor absoluto dos pesos multiplicados por uma constante
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de regularizacdo (ageg). Desta forma, a equacdo da funcdo custo pode ser reformulada

conforme a Equacdo 13.

n

RSSLasso = > _(yi — (Wi +))* + peg Y _ || (13)
j=1

i=1
Na regularizagdo linear L2, o termo de penalizacdo da fungdo custo € o somatério do

quadrado dos pesos multiplicados por uma constante agzeg, de acordo com a Equacao 14.

n

RS Sridge = Z(yz — (wz; +b))* + QReg wa (14)
=1

i=1

O classificador Ridge possui, como hiperparametro, o alfa («g.y) que representa a
forca da regularizacdo imposta ao modelo e € equivalente a 1/2C, onde C é o parametro
usado na SVM linear. Quanto maior o valor de alfa, maior vai ser o efeito da regulari-
zacdo. Este hiperparametro foi encontrado através de uma otimiza¢do manual extensiva,

resultando igual a 0,0001.

2.3.5 Adaptive Boosting (AdaBoost)

Os métodos de alavancagem (boosting) de resultados, como o XGBoost e o AdaBoost,
treinam modelos sequencialmente. Nestes métodos, o erro encontrado por cada modelo
na classificacdo de cada amostra é registrado. Com base nestes erros, calculam-se novos
pesos para cada amostra. Desta forma, as amostras correspondentes aos maiores erros
do classificador anterior corresponderdo as amostras que receberdo maior peso no novo
modelo. Os métodos de alavancagem (boosting) se baseiam no principio de que: Um mo-
delo capaz de classificar adequadamente amostras mais dificeis também podera classificar
corretamente as demais amostras, mas o oposto ndo € verdadeiro. Por isso, as técnica de
(boosting) priorizam que o modelo aprenda a classificar amostras mais dificeis.

No AdaBoost, todas as amostras recebem inicialmente o mesmo peso, tipicamente
1/n, onde n € o nimero de amostras. Entdo, geram-se drvores de decisdo para as carac-
teristicas de entrada. A arvore com menor indice Gini € selecionada. Entdo, calcula-se a

importancia (a;) deste classificador, de acordo com a Equagdo 15 (SCHAPIRE, 2013).

1
a, = 5log(—), (15)

€
onde € € o erro da arvore de decisao selecionada.
Os novos pesos das amostras sao determinados de acordo com a Equagdo 16 (SCHA-

PIRE, 2013).

efatyihpred(xi)
Zy ’
onde y; ¢ a saida esperada para determinada amostra (i), h(x;) é a hipitese predita pelo

(16)

Wy = Wg—1

modelo para a classificacio da amostra com base nas caracteristicas x; € Z; é um fator
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de normalizacdo. Quando a predi¢do € incorreta, a exponencial da Equagdo 16 resulta
em um ndmero maior e, consequentemente, 0 NOVO Peso Serd maior para as amostras
classificadas incorretamente. Entdo, o algoritmo usa os novos pesos para determinar a
probabilidade do algoritmo sortear as amostras: Quanto maior o peso de uma amostra,
maior a chance dessa ser selecionada (podendo ser escolhida a mesma amostra mais de
uma vez). Assim, o AdaBoost gera um novo conjunto de dados (bucket), para o qual
novas arvores de decisdo sdo geradas. O processo descrito € repetido minimizando o erro

progressivamente.

2.3.6 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O método XGboost (?) agrega algumas ferramentas para otimizar a técnica de boos-
ting: a regularizacdo do objetivo de aprendizado (regularizing learning objective), gradi-
ent tree boosting e a busca por melhores divisdes de galho (split finding algorithms). O
gradient tree boosting é usado para calcular os novos pesos de cada amostra para a forma-
cdo de um novo conjunto de dados. O XGBoost incorpora neste célculo a regularizagao
do objetivo de aprendizado (regularizing learning objective). J& as técnicas de otimizagao
da divisao de galhos sdo utilizadas na formacgdo de drvores de regressdo que funcionam
como estimadores base do ensemble.

No presente trabalho, cada uma destas arvores de regressao utiliza como caracteristi-
cas, em suas entradas, as predicdes obtidas através dos classificadores RF de cada banda
de EEG. O XGboost substitui as arvores de decisdo (utilizadas no AdaBoost) por arvores
de regressdo, onde designa-se um peso w para cada folha (7). Para cada caracteristica
gera-se uma pequena drvore de regressdo e, entdo, somam-se os pesos de cada folha cor-
respondentes a uma determinada predicao.

O objetivo de aprendizado consiste em calcular o erro dado pela diferenga entre a
predicao (Ypreq) € 0 0objetivo (yop5). O erro € medido com uma fung@o convexa, ou seja,

que possua a forma da Equacao 17.

fltz + (L =t)y) > t(fz) + (1 =) f(y). (17)

Para evitar o overfitting, o XGboost suaviza o aprendizado dos pesos, adicionando um
termo de regularizagdo ao objetivo de aprendizado. Por isso, o XGboost utiliza a Equacao
18.

L) = > WYpreas Yorg) + D x(fr). (18)
i=1 k

onde ¢ s30 os passos, fr representa uma estrutura independente de arvore e {2y € o ele-
mento de regularizagdo que penaliza a complexidade do modelo. Este termo € calculado

com a Equagdo 19.
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Qx(f) =~T + 0.5 w2, (19)

onde 7' é o nimero de folhas da 4rvore, A € o hiperpardmetro da regularizacio e v € o
hiperparametro que representa a minima reduc@o na fun¢do custo para uma divisdo de
galhos ser aprovada.

O algoritmo Gradient Tree Boosting (abreviado internamente como gbtree) utiliza
uma abordagem greedy para otimizar a equacao do ensemble (18) através de um treina-
mento. Isto é realizado adicionando-se uma estrutura independente de arvore (f;) que

minimiza o objetivo de aprendizado regularizado, agora representado pela Equacao 20.

= UYobj Yed + L) + Qx (). (20)
=1

A Equaciao 20 pode ser representada por uma aproximacio de segunda ordem, apre-

sentada na Equacdo 21.

n

- 1
L&)~ Y (UWobss Yppea) + 921 @) + Shaf? + Qx(f). @1

i=1

onde g; = 5y(t_1)l(ypred,yobj) e h; = 6y(t_1)l(ymed,yobj) sdo os gradientes de primeira
pred pred

e segunda ordem da fun¢do custo. Removendo-se os elementos constantes, é possivel

representar o objetivo de aprendizado regularizado através da Equacao 22.

n

L) = 3 aehiln) + phaf? + Qx (1) 22)

=1

O peso 6timo de cada folha é calculado de acordo com a Equagao 23.

Zie[- 9i
wh= e (23)
S S

O método XGBoost utiliza o objetivo de aprendizagem 6timo para medir a qualidade
da estrutura de cada darvore. Quanto menor o valor ser calculado com a Equacdo 24,

melhor serd a arvore.

7,61 gz
= ~T. 24
00 Z sz h + >\ ( )

Para formar as estruturas das arvores, o XGBoost adiciona novos galhos interativa-

mente e avalia a redu¢do na fungdo custo apds a divisdo do galho, através da Equagao
25.

(ZieIL 9i)° (ZidR 9i)? (D ier gi>2

Lgpie = 0.5 —
ot [ZieIL hz + A ZieIR hl +A Zie[ h’z + A

ae? (25)
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onde [ € a unido das instancias esquerda (/) e direita (/z) de um n6 da arvore depois
da referida divisdo dos galhos.

O XGBoost usa ainda as técnicas de reducao de escala dos pesos (shrinkage) e a suba-
mostragem das caracteristicas para reduzir o overfitting. Contudo, a subamostragem das
caracteristicas ndo foi utilizada na presente pesquisa porque deseja-se saber o peso que o
algoritmo otimizado designara para cada caracteristica, pois esta informacdo € relevante
para a investiga¢ao dos biomarcadores.

A reducdo de escala dos pesos € realizada normalizando cada peso do algoritmo gra-

dient boosting através da sua divisdo por um fator de shrinkage (1, 1&-se eta).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Base de Dados: Healthy Brain Network (HBN)

Na presente pesquisa, usou-se a base de dados HBN apresentada em (ALEXANDER
et al., 2017). Esta € uma base de dados multimodal de larga escala lancada pelo Child
Mind Institute, localizado em Nova York nos Estados Unidos com o objetivo de obter
amostras de multiplos diagndsticos psiquidtricos para possibilitar investigagdes que vi-
sem descobrir os biomarcadores cerebrais correspondentes aos diagndsticos de transtor-
nos psiquidtricos. Para tanto, o Child Mind Institute coletou dados de pessoas do sexo
masculino ou feminino com idades entre 5 e 21 anos em comunidades diversas através
de Nova York. A HBN conta com dados psiquidtricos, comportamentais, cognitivos, fe-
nétipos de estilo de vida; fMRI, sMRI, EEG, rastreamento ocular, gravaciao de voz e de

video, genética e actigrafia.

Contudo, o escopo do presente trabalho se limita a realizar investiga¢des baseadas
em fMRI e EEG. Os ensaios de EEG e de fMRI foram coletados pela base de dados
de forma individual ndo-simultanea, ou seja, as amostras de EEG e de fMRI foram co-
letadas em momentos diferentes. Os dados da base HBN podem ser acessados através
da internet no endereco eletronico:http://fcon_1000.projects.nitrc.org/
indi/cmi_healthy_brain_network_ com autoriza¢do dos funciondrios da base
de dados.

No entanto, a equipe de gerenciamento da HBN néo disponibiliza os dados identifica-
dores pessoais dos participantes com o objetivo de proteger sua privacidade, com exce¢ao
de informacdes de sexo e de idade. Assim, na base de dados e no estudo, os participan-
tes sdo identificados somente por um codigo (ALEXANDER et al., 2017). A lista com
os individuos identificados por estes codigos, cujos dados foram utilizados na presente

pesquisa, estd no ANEXO A da presente Tese.

A equipe de coleta da base HBN exclui pacientes com quociente intelectual menor que
66; com doencas neuro-degenerativas; com HIV; histérico de dependéncia de substancias
(exceto nicotina e maconha); diagndstico recente (menos de seis meses) de transtornos

de bipolaridade, de esquizofrenia, esquizoafetivo ou autismo de baixo funcionamento. A
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base também removeu pacientes ndo-tratados que cometeram tentativas de suicidio ou de
homicidio até trés meses antes da coleta, ou que tiveram episddios psicoticos ou maniacos
até seis meses antes da coleta. A base excluiu pessoas com problemas linfaticos, com
encefalite, com problemas metabdlicos juvenis ou incapazes de preencher formulérios ou

assinar a documentacao.

A base requer que os participantes sejam fluentes em ingl€s e os pais das criangas po-
dem ser fluentes em espanhol ou em inglés. Pessoas intoxicadas no momento de alguma
das coletas ou com histérico de dependéncia quimica também foram retiradas do expe-
rimento. Nao foram realizadas coletas de sujeitos com dificuldades visuais ou acusticas
que impedissem sua participacdo em experimentos baseados em tarefas (ALEXANDER
etal.,2017).

O Child Mind Institute coletou, para a HBN, dados de EEG em trés experimentos ati-
vos (execugdo de tarefa) e trés passivos (ndo dependentes de tarefa). Os trés experimentos
ativos sao baseados nos paradigmas de sequéncia de aprendizagem (5 minutos), percep-
cdo visual/tomada de decis@o (9 minutos) e procura de simbolos da Escala Wechsler de
Inteligéncia para Criancas (WISC-IV) (2 minutos). Os trés experimentos passivos sao
estado de repouso (5 minutos), excitagdo/inibicao (3,5 minutos) e estimulo naturalistico

(11 minutos).

Cada um destes seis experimentos possui um paradigma de coleta diferente. Primeiro,
s@o aplicados os trés experimentos ativos e a seguir os passivos, de acordo com a ordem
apresentada. Limitou-se o escopo deste trabalho a andlise dos dados de EEG medidos em

estado de repouso. Ao todo, os seis experimentos tém 35,5 minutos de duragdo.

Os sinais de EEG de estado de repouso foram coletados ao longo de aproximadamente
5 minutos. Nestes 5 minutos, o participante do experimento € instruido a olhar para uma
cruz desenhada no centro de uma tela ao longo do experimento. Esta cruz permanece
imoével durante o experimento. Uma voz gravada e eletronicamente reproduzida em sin-
cronia com a coleta de dados de EEG instrui os participantes a fechar e abrir os olhos

alternadamente em intervalos de 20 a 40 segundos ao longo do experimento.

A Tabela 4 mostra os periodos em que se espera que os participantes estejam de olhos
abertos ou fechados. Este paradigma de coleta de dados de EEG segue o padrio proposto
por (FOX & GREICIUS, 2010).
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Tabela 4 — Tempos das instrucdes do paradigma de coleta de dados de estado de repouso
de EEG.

Numero _ Tempo (s) apds Instante
do evento Instrugao comando anterior | do Evento(s)
1 Inicio do experimento 0 0

2 Abrir os olhos 14 14

3 Fechar os olhos 20 34

4 Abrir os olhos 40 74

5 Fechar os olhos 20 94

6 Abrir os olhos 40 134

7 Fechar os olhos 20 154

8 Abrir os olhos 40 194

9 Fechar os olhos 20 214

10 Abrir os olhos 40 254

11 Fechar os olhos 20 274

12 Abrir os olhos 40 314

13 Fim do experimento 4 318

Uma vez que o tempo total dos 6 experimentos de coleta de EEG € de 35,5 minutos € o
tempo para preparar a rede de EEG € superior a 30 minutos, a impedancia dos eletrodos é
verificada no inicio da gravacdo e novamente testada a cada 30 minutos. Caso necessario,
o supervisor dos experimentos adiciona a substancia salina aos eletrodos para manter as
impedancias abaixo de 40 kf).

As gravagdes de EEG sdo realizadas em uma sala blindada contra som. O equipa-
mento de medida de EEG é um 128-channel EEG geodesic hydrocel system da Electrical
Geodesics Inc. Os dados da base foram coletados com uma frequéncia de amostragem
de 500 Hz e uma banda de passagem de 0,1 a 100 Hz. Este sistema utiliza 128 canais
com eletrodos bivariados e seu canal de referéncia fixado no centro da cabeca (Cz no sis-
tema 10-20). Para cada participante, € selecionada uma rede de eletrodos de acordo com
tamanho compativel com sua cabecga.

A HBN disponibilizou imagens de fMRI de estado de repouso coletadas ao longo
de dois periodos curtos de 5 minutos, os quais foram separados para evitar que a perda
de atencdo e necessidade de movimento dos pacientes, especialmente os mais jovens,
produzisse movimentos que prejudicassem a medicdo. Ambas as gravagdes sao realizadas
em estado de repouso com o paciente fixando o olhar em uma cruz, como no exame de

EEG. A HBN também realizou dois experimentos de coleta de fMRI baseadas em um
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paradigma naturalistico de visualizacdo.

No primeiro experimento, cada participante € instruido a assistir um video com um
fragmento de 10 minutos do filme “Meu Malvado Favorito” (Despicable Me, no origi-
nal). Apds 1 minuto de descanso, um filme curta-metragem de 3,47 minutos chamado
“O Presente” (The Present, no original) é exposto ao participante. Ambos os filmes sdo
animagdes, sendo que “O Presente” busca evocar emogdes e empatia nos participantes.
No entanto, o escopo do presente trabalho, se limita a andlise das imagens obtidas em es-
tado de repouso. Uma vez que as duas coletas de fMRI de estado de repouso sdo exames
muito similares, na presente pesquisa, considerou-se que cada uma constitui uma amostra
diferente e que pode ser utilizada no mesmo experimento de classificacdo. Deste modo,
cada participante € associado a duas amostras de fMRI de estado de repouso.

As imagens de fMRI foram coletadas para a HBN utilizando um scanner Siemens
Avanto 3 T Tim Trio MRI localizado na Universidade Rutgers University Brain Imaging
Center em Nova York. Este scanner é equipado com gradientes eletromagnéticos de 45
mT/m instalado em um veiculo motor-home e aperfeicoado com 32 canais receptores de
radio frequéncia (Siemens 32-channel).

Para maximizar a estabilidade do sistema a longo prazo, este veiculo motor-home foi
estacionado sobre apoios de concreto com 10 polegadas de espessura. Ao longo dos en-
saios de fMRI, sdo também coletadas imagens de MRI estrutural. Na etapa de calibragao,
a equipe da HBN orienta os participantes a fixar o olhar em 27 pontos diferentes para
estimar para onde este estard olhando durante os ensaios.

Na Tabela 5, apresentam-se as quantidades iniciais de individuos de todas as classes
usadas tanto para EEG como para fMRI antes das exclusdes devido a controles de qua-
lidade (As quantidades posteriores serdo apresentadas nas tabelas 7 e 18 nas paginas 71
e 91, respectivamente). Nesta Tabela, observa-se que hd uma maior proporcio de indi-
viduos do grupo TDAH do que do grupo controle, de modo que ambos os subtipos mais
populosos de TDAH possuem uma maior quantidade de sujeitos na base HBN do que o
grupo controle.

A quantidade de individuos com TDAH na base de dados € 2,7 e 4,7 vezes maior
que a quantidade de sujeitos da classe controle em EEG e fMRI, respectivamente. Para
EEG, a classe TDAH-C € majoritaria com 37% dos individuos, contra 33% de TDAH-I e
26% da classe controle. Ja em fMRI, hd um equilibrio entre a quantidade de sujeitos com
TDAH-C (333) e com TDAH-I (334).

Porém, o desbalanco entre os grupos TDAH e controle é mais acentuado em fMRI
que representam, respectivamente, 78% e 17% dos sujeitos amostrados. J4, a classe ex-
cluida, TDAH-H, apresenta somente 5,0% e 3,6% das amostras de fMRI e EEG, respec-
tivamente. Mesmo antes das exclusdes do controle de qualidade, a quantidade de sujeitos
com TDAH-H é muito menor se comparada as demais classes com apenas 33 e 43 indi-
viduos fornecendo dados de EEG e fMRI, respectivamente, a base de dados. Em EEG
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e em fMRI, respectivamente, o grupo TDAH-H tem 10 e 7,7 vezes menos sujeitos que
a categorio TDAH-C. Tanto para EEG como para fMRI, considerou-se a classe TDAH
como a unido das classes TDAH-C e TDAH-I.

Tabela 5 — Quantidades de individuos por classe antes das exclusdes de amostras devido
ao controle de qualidade.

Controle 193 (24%) 142 (17%)

TDAH-C 329 (40%) 333 (39%)

TDAH-H 33 (3,6%) 43 (5,0%)

Como mostrado na Tabela 5, a base de dados dispde de um grande nimero de amostras
de EEG e de fMRI. Porém, a quantidade de participantes que possuem dados coletados
por ambos os exames com qualidade aceitdvel € muito menor, como mostra a Tabela 6.
A fusdo dos classificadores utilizando dados de ambos os exames ndo foi realizada neste
trabalho, pois, esta quantidade diminuta de dados que poderia impactar os classificadores.
Os referidos controles de qualidade de EEG e de fMRI serdo apresentados nas se¢des 3.3
e 3.4, respectivamente.

Tabela 6 — Quantidade de amostras com EEG e fMRI aprovados em ambos os controles
de qualidade.

Controle

TDAH-C

A menor quantidade de pessoas com TDAH-H na base de dados ocorre porque o
grupo TDAH-H tem presenca menor na populacdo: apenas 2 a 14% dentre as criangas
diagnosticadas com TDAH possuem o transtorno do subtipo TDAH-H (GIBBINS et al.,
2010)-(SMALLEY et al., 2007). Em adultos, o TDAH-H € ainda mais raro, uma vez que,
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os sintomas de hiperatividade tendem a desaparecer a medida que a pessoa amadurece
(GIBBINS et al., 2010). Frequentemente, os pacientes com TDAH-H mudam de subtipo
para o TDAH-C ao envelhecerem (LAHEY et al., 2005). Isto ocorre porque as pessoas
que sofrem de hiperatividade costumam ter também (ou desenvolver futuramente) os sin-

tomas de desatencdo e, por isso, passam a ser classificados como TDAH-C.

A movimentacao excessiva produz artefatos tanto nos sinais de EEG como em fMRI.
Estes artefatos de movimento, além de produzir maior ruido, o qual dificulta a leitura dos
sinais coletados, podem gerar uma situacao onde os classificadores decidem a qual classe
pertence cada individuo de acordo com a quantidade de movimento, o que € indesejavel
no presente estudo que pretende relacionar os sintomas de cada sujeito com o comporta-
mento cerebral. Por isso, hd a necessidade de excluir do estudo sujeitos que apresentaram

demasiada movimentacdo ao longo da coleta.

Alguns participantes ndo conseguiram completar com sucesso todas as etapas do pro-
tocolo de coleta da HBN por motivos diversos. Por exemplo, alguns participantes podem
ter abandonado o exame de fMRI devido a sofrerem sintomas de claustrofobia. Partici-
pantes com dificuldades sensoriais podem ter tido dificuldades de acompanhar o protocolo
de coleta de EEG. Por isso, nem todos os participantes dos experimentos de EEG estdao
presentes nos exames de fMRI e vice-versa. Nos exames de fMRI, foram excluidos os
participantes com 5 anos, por serem a parcela etdria com mais movimento de cabeca
(ALEXANDER et al., 2017).

Os pacientes com TDAH-H possuem uma maior dificuldade de permanecer parados
durante os exames de EEG e de fMRI em razao dos sintomas do proprio transtorno. Por
isso, as coletas de dados fisioldgicos de pacientes com TDAH-H tém uma maior suscetibi-
lidade a apresentarem sinais com menor qualidade. Isto se apresenta como um problema,
uma vez que este subtipo de TDAH € muito mais raro que os demais. Desta forma, na
base HBN ha sinais de EEG de uma pequena quantidade de individuos com TDAH-H (n
= 33), dos quais apenas 18 foram aprovados no controle de qualidade (Tabela 7, pagina
71). Ja em fMRI, a base HBN tem 43 participantes com TDAH-H e apenas 25 destes
possuiam qualidade aceitdvel segundo os critérios adotados no presente estudo (Tabela
18, pagina 91). Como a quantidade de amostras de TDAH-H sdo pouco representativas
comparadas as das demais classes, a classe TDAH-H foi excluida dos experimentos desta
Tese. Os representantes desta classe também ndo foram retirados do conjunto de dados

que compdem a classe TDAH.

3.2 Resumo da Metodologia

Para facilitar a compreensao da metodologia proposta nessa Tese, consultar as figuras
7 e 8. Estas figuras resumem as metodologias empregadas nesta Tese para o processa-

mento dos sinais de EEG e de fMRI, respectivamente.
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Os sinais de EEG coletados de 499 sujeitos sdo submetidos a uma série de estigios de
pré-processamento para garantir a qualidade dos sinais. Utilizam-se filtros para separar
nestes sinais as bandas de frequéncia cldssicas de EEG. As caracteristicas mensuradas dos
sinais em cada faixa de frequéncia sao enviadas a uma RF correspondente. Experimentou-
se, também, o uso de SVM como classificadores primérios, embora estes tenham obtido
resultados menos satisfatorios quando utilizados, independentemente, do que aqueles ob-
tidos pelas RF. Por isto, optou-se pelo uso das RF como classificadores primarios nos
meta-classificadores.

As classificacdes produzidas pelas RFs servem de caracteristicas para o meta-classificador
que realiza a classificacdo final, separando os pacientes com TDAH dos voluntarios da
classe controle. O mesmo método também € usado, em paralelo, para classificar os paci-
entes de TDAH entre os subtipos: TDAH-C e TDAH-I. Tanto para EEG como para fMRI,
considerou-se quatro possibilidades de meta-classificadores: Voto Majoritdrio, classifica-

dor Ridge, AdaBoost e XGBoost; cujo desempenho foi comparado.

Figura 7 — Resumo grafico da metodologia da Tese na parte de EEG.
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Fonte: O Autor.

Os sinais de fMRI coletados de 632 sujeitos sao submetidos a uma sequéncia de etapas
de pré-processamento, de forma que as médias aferidas sdo organizadas em um conjunto
de 190 regides de interesse (ROI). Realizou-se a autocorrelacdo do vetor com as mé-
dias das medi¢des em cada uma destas ROI, gerando-se uma matriz de correlagdes (esta
serd explicada em detalhes na secdo 3.4.3, que inicia na pagina 92). Esta matriz é orga-
nizada de forma que nesta possam ser localizadas as regides cerebrais cujos neurdnios

costumam trabalhar em conjunto, conhecidas como redes de conectividade. Cada uma
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destas redes de conectividade € enviada a uma CNN correspondente. Cada CNN prediz
a classe de cada individuo, e o conjunto das predi¢des de todas as CNNs forma o vetor
de caracteristicas apresentado a entrada do meta-classificador. Assim como em EEG, o
meta-classificador aponta a classe dos sujeitos, separando os pacientes de TDAH do grupo
controle. O mesmo método € aplicado para identificar os subtipos (TDAH-C e TDAH-I)

entre os individuos j4 diagnosticados com TDAH.

Figura 8 — Resumo grafico da metodologia da Tese na parte de fMRI.
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Fonte: O Autor.

Considerou-se, tanto na parte de EEG como na parte de fMRI, o paradigma de clas-
sificacdo apresentado na Figura 9. Neste, as amostras dos participantes sdo identificadas
como pertencentes a sujeitos com TDAH ou ao grupo controle. Em paralelo, as amostras
de TDAH sao classificadas como pertencentes aos grupos TDAH-C ou TDAH-I.

Figura 9 — Paradigma de classificacdo das amostras.
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A arquitetura do computador no qual os experimentos computacionais foram executa-
dos € sempre a mesma: Um Desktop com Unidade de Processamento Central (do inglés,
Central Processing Unit - CPU) Intel (R) Core (TM) 19-9900KF) @3.60GHz com 32 GB
de Memoria de Acesso Aleatério (do inglés, Random Access Memory - RAM) instalada.
Este computador tem uma Unidade de Processamento Gréfico (do inglés, Graphics Pro-
cessing Unit - GPU) NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti e possui um sistema operacional de

64 bits com um processador baseado em x64.

3.3 Eletroencefalografia (EEG)

3.3.1 Pré-processamento de EEG

O pré-processamento tem como objetivo reduzir os efeitos da contaminacdo dos sinais
por ruido e por artefatos fisiologicos, além de preparar as caracteristicas dos segmentos

dos sinais para que sejam, adequadamente, processadas pelos classificadores.

O funcionamento de cada etapa representada do pré-processamento serd detalhado nas
subsecdes apresentadas a seguir. Estas etapas foram separadas em subse¢des de acordo
com suas funcdes: remog¢do de ruido, exclusdo de artefatos fisioldgicos, segmentacio e
separacdo de grupos de treinamento e de teste, controle de qualidade, filtros passa-faixas

e extragcdo de caracteristicas.

A subsec¢do de remocao de ruido abriga os blocos do filtro notch, filtro de alta-frequéncia,
remog¢do de canais offline, remoc¢ao de segmentos e Artifact Subspace Reconstruction

(ASR) e remocdo de canais com baixa correlacdo com os demais.

A subsecdo de exclusdo de artefatos é composta pela Independent Component Analy-
sis (ICA) e pela remogdo dos artefatos. As subsecOes de segmentacdo e de controle de
qualidade; e filtros passa-faixas contém apenas as etapas referidas nos titulos destas sub-

secoes.

A subsecdo de extracdo de caracteristicas €, também, composta pelas etapas de nor-
malizacdo, de remog¢do das caracteristicas afetadas por bordas de transi¢do, de balan-
ceamento de amostras, separacdo de grupos de treinamento e de teste e de Principal
Component Analysis (PCA). A Figura 10 apresenta o diagrama de blocos completo de

pré-processamento de EEG neste trabalho.
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Figura 10 — Diagrama de blocos dos estagios de pré-processamento. Com exce¢do do

primeiro bloco, todas as etapas sdo digitais.
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Fonte: O Autor

3.3.1.1 Remocdo de ruido

Os 128 sinais de EEG de cada individuo foram pré-processados utilizando a tool-
box EEGLAB através da plataforma computacional MATLAB r2016a. Esta subsecdo
apresenta uma descricdo dos passos de pré-processamento, os quais foram aplicados na

sequencia apresentada, separadamente, para cada participante.

Seguiu-se o protocolo de pré-processamento de dados recomendado pela equipe da
base de dados e pelo desenvolvedor da foolbox EEGlab (DELORME & MAKEIG, 2004),
Arnaud Delorme em (https://eeglab.org/).

A Figura 11 apresenta, como exemplo, os sinais brutos (raw) de EEG de um dos parti-
cipantes da subclasse TDAH hiperativo NDARAMS73GAC) antes do pré-processamento.
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Figura 11 — Sinais brutos (raw) de EEG de um participante com TDAH hiperativo (NDA-
RAMS73GAC).
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Fonte: O Autor

Filtrou-se cada um dos 128 sinais de EGG com um filtro notch ajustado na frequéncia
da rede do local de coleta (60 Hz). Este filtro € necessario porque o cabo que transmite os
sinais de EEG da touca de eletrodos para o computador foi posicionado muito proximo a

uma tomada da rede elétrica e, por isso, estd sujeito a interferéncia eletromagnética.

A seguir, aplica-se um filtro butterworth do tipo passa-altas com frequéncia de corte
em 0,5 Hz para eliminar o comportamento nao estaciondrio dos sinais. Entao, excluem-se
os sinais com mais de 5 segundos continuos sem variagdes offline, pois este é um indicio
de que estes canais estdo com problemas de transmissdo de sinais. Este comportamento
costuma estar relacionado a falta de reposi¢ao do gel em torno dos eletrodos que eleva a

impedancia dos canais.

O algoritmo identifica os canais com menos de 70% de correlacdo com os demais

canais (do mesmo individuo) como excessivamente ruidosos e os exclui.

A técnica Artifact Subspace Reconstruction (ASR), apresentada por (KOTHE & JUNG,
2016), calcula seus componentes de calibragdo aplicando uma andlise de componen-
tes principais (Principal Component Analysis - PCA) ap0s retirar as componentes nas
frequéncias Alfa (8—13 Hz) e Beta (13,1-26 Hz) através de filtros rejeita-banda. Os fil-
tros e a PCA utilizados nesta etapa sao utilizados apenas para calcular as componentes de

calibracdo da ASR (as componentes PCA) e ndo alteram diretamente o sinal de saida.

De posse destas componentes, a ASR rejeita os segmentos cujo desvio padrdo é ao

menos 20 vezes superior ao desvio padrao das componentes de calibracio.

A Figura 12 apresenta um diagrama de blocos para auxiliar o entendimento do funci-

onamento do algoritmo ASR.
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Figura 12 — Diagrama de blocos com o algoritmo ASR para remog¢ao de ruido.
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Fonte: O Autor

Mesmo depois do procedimento da ASR, os sinais de EEG ainda podem ter segmen-
tos ruidosos. Por isso, aplicou-se mais um algoritmo de remocao de ruido. Este algoritmo
identifica os segmentos que possuem desvio padrdo maior que 7 em mais de 25% dos
canais, estes sdo excluidos. Os processos de remocdo de ruido sdo aplicados, separada-
mente, para cada participante. O diagrama de blocos com as etapas de filtros e de remogao

de canais e de segmentos ruidosos € apresentado na Figura 13.

Figura 13 — Diagrama de blocos com a parte inicial do pré-processamento: filtros e algo-

ritmos de remoc¢ao de ruido.
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Fonte: O Autor

Infelizmente, a remog¢do de segmentos gera transi¢des bruscas (bordas) entre o inicio
e o final do segmento removido. Estas transicdes abruptas podem impactar a extracao
de caracteristicas temporais. Entdo, identificou-se as posi¢des temporais nas quais es-
tas transicdes ocorrem, para a remogao futura das caracteristicas correspondentes a estes

segmentos.
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3.3.1.2 Remocgado de artefatos fisiologicos

Os sinais de EEG contém informagdes nas frequéncias menores que 0-100 Hz (?).
Contudo, outros 6rgaos do corpo também atuam produzindo sinais nesta faixa de frequén-
cia, os quais contaminam as medi¢des de EEG. Os principais contaminantes sao os sinais
de eletrocardiografia (ECG), eletromiografia (EMG) e eletro-oculografia (EOG).

Embora ocorram em bandas de frequéncias inseridas na faixa onde ocorrem os sinais
de EEG, os artefatos possuem um comportamento diferente dos sinais de EEG e entre si.

Os artefatos de ECG sdo usados para mensurar a atividade elétrica do coracao e cos-
tumam apresentar um padrio repetitivo, regular, com baixa amplitude (URIGUEN &
GARCIA-ZAPIRAIN, 2015) em uma frequéncia, principalmente, entre 14 e 33 Hz (JI-
ANG et al., 2007). Artefatos de pulso podem ocorrer quando um eletrodo é colocado
sobre um vaso sanguineo pulsante, como uma artéria do escalpo. Embora os pulsos sejam
similares aos sinais de EEG em frequéncia e em periodo de duracdo, os pulsos ocorrem
apenas nos eletrodos diretamente sobre o vaso. Porém, estes pulsos sao regulares e prece-
dem o ECG em um intervalo constante (URIGUEN & GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Os
movimentos oculares produzem sinais de EOG que contaminam os canais pré-frontais e
frontais de EEG. O movimento lateral dos olhos, provoca a elevacdo do potencial elétrico
em um hemisfério cerebral e a reduc@o no outro. As piscadas oculares sdo medidas como
sinais de alta frequéncia com uma amplitude muito maior do que a dos sinais de EEG
(URIGUEN & GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Os sinais de EMG sao gerados por contracdes musculares. Os artefatos em EEG po-
dem se originar em musculos da face e do pescoco. Os artefatos de EMG possuem uma
ampla distribuicdo espectral e podem contaminar quaisquer das faixas de frequéncias clas-
sicas de EEG, especialmente, Alfa e Beta (URIGUEN & GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).
Contudo, os artefatos de EMG costumam ter curta duracdo, frequéncias mais elevadas e
uma maior poténcia que os sinais de EEG (URIGUEN & GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

O procedimento de Independent Component Analysis (ICA) (HERAULT & JUTTEN,
1986) foi usado para a separacdo de fonte de cada eletrodo. Isto permite separar e distin-
guir os artefatos de ECG, EMG e EOG dos sinais de EEG. A ICA ¢ realizada separada-
mente para os dados de cada participante.

O teorema do limite central determina que a misturar linear entre infinitos sinais inde-
pendentes entre si tende a se comportar como uma distribui¢cdo normal. A ICA rotaciona
os eixos dos sinais de forma a obter distribuicdes dos sinais com a menor semelhanca
possivel a uma distribuicao normal. Este processo € iterativo: a cada época o algoritmo
realiza uma rotagdo e verifica se houve a reducdo da semelhanca até atingir um limiar pré-
determinado. A ICA foi realizada através da toolbox EEGlab (DELORME & MAKEIG,
2004). Nesta ferramenta, selecionou-se o uso do Infomax, por este ser o mais usado.
O Infomax promove um procedimento recursivo que modifica cada sinal e mantém esta

modificacio caso esta tenha aprimorado a independéncia estatistica entre os canais. Isto
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equivale a maximizar entropia entre os sinais.

Ao separar as fontes, a ICA também separa os contaminantes de ECG, EMG e EOG.
Estes passam a se concentrar em apenas poucos canais. O algoritmo ICLabel, do EEGlab
(DELORME & MAKEIG, 2004), busca os canais nos quais se concentram estes artefa-
tos. O ICLabel verifica a semelhanga de cada sinal com o comportamento tipico de cada
contaminante e exclui os canais com 90% de probabilidade de serem artefatos.

No entanto, este método possui a desvantagem de que a quantidade de canais exclui-
dos ndo € a mesma para todos os individuos. Isto origina a necessidade do controle de

qualidade, apresentado na subsecdo 3.2.1.3.

3.3.1.3 Segmentacdo e Controle de Qualidade

Os sinais de cada individuo sdo segmentados em intervalos de 2 segundos sem sobre-
posicdo (overlapping). Este intervalo foi utilizado por ser um periodo de segmentacao
comum a outros trabalhos como, por exemplo, por (ALCHALABI et al., 2018),(WOL-
TERING et al., 2012), (SANDER et al., 2010), (CETIN et al., 2022) e (AYDN et al.,
2022).

Ap6s a aplicacdo da ICA e das técnicas de rejeicao de segmentos e de canais, observou-
se que o nimero de segmentos e de canais restantes difere entre os participantes. Con-
sequentemente, sem um controle de qualidade, analisariam-se com os classificadores in-
dividuos com numeros de caracteristicas distintos. Por isso, foi necessario estabelecer-se
limiares.Os individuos com quantidade de segmentos ou de canais abaixo dos limiares
foram excluidos.

Para definir o nimero minimo de segmentos e de canais a serem analisados de cada
participante, analisou-se as distribui¢des dos individuos quanto a estes parametros. Para
tanto, tracaram-se histogramas apresentados na Figura 14. Na Figura 14 (a) mostra-se
a propor¢ao de segmentos restantes por participante e na Figura 14 (b) apresenta-se a
proporc¢ado de canais restantes por participante. A forma destas distribui¢cdes se assemelha
a forma da distribui¢do normal com cauda para a esquerda.

No histograma da Figura 14 (a), uma parte considerdvel dos individuos tem menos de
50% de segmentos ndo excluidos, o que corresponde a menos de 2,5 minutos de dados.
Uma parte considerdavel da comunidade cientifica considera que sdo necessarios no mi-
nimo 2 minutos de sinais de EEG para a andlise de dados e diversos autores adotam este
tempo minimo de grava¢cdo de EEG em seus trabalhos (KIM et al., 2023), (ANJUM et al.,
2020), (YANG et al., 2022), (PAN et al., 2024), (STRIK et al., 1995). Para trabalhar-se
com uma margem de tempo um pouco maior do que a minima, estabeleceu-se 2,5 minutos
de gravacao dos sinais de EEG como o limiar de corte. Portanto, excluiu-se os participan-
tes que apos as exclusdes de segmentos mantiveram menos de 2,5 minutos de gravacio
de EEG.

Através do histograma da Figura 14 (b), observou-se que os procedimentos elimina-
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ram uma pequena quantidade de canais na maioria dos participantes. Uma vez que esta
maioria possui mais de 105 canais, estabeleceu-se 105 canais como o limite minimo de

canais aceitdvel para um individuo participar dos experimentos de classificacao.

Figura 14 — Histogramas (a) da propor¢ao de segmentos e (b) da propor¢do de canais

remanescentes por participante.
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A Tabela 7 apresenta a propor¢ao de sujeitos aprovados no controle de qualidade,

cujos dados, portanto, sdo usados ao longo dos experimentos de classificacao.

Tabela 7 — Propor¢do de sujeitos aprovados no controle de qualidade de EEG de acordo
com a classe dos participantes. Legenda: 0 - sexo masculino 1 - sexo feminino. A idade

e o género se referem as amostras apos o controle de qualidade.

Classe Tofa? de Aprov. Aprov. | Propor¢ao | Idade Sexo
Sujeitos (amostra) | (%) aprovados (anos)

Controle 193 149 772% | 30% 9,64+3,7 | 0,47£0,50

TDAH

(TDAH-C | 617 350 51,4% | 70% 9,743,2 | 0,28+0,44

+TDAH-I)

Subtipos de TDAH

TDAH-C 329 169 52,8% | 48% 9,0£3,0 | 0,23+0,42

TDAH-I 288 181 629% | 52% 10,5+£3,4| 0,33+0,47

3.3.1.4 Filtros passa-faixas

Os sinais restantes foram filtrados nas bandas de frequéncia Delta (0,5-3,9 Hz), Teta
(4-7,5 Hz), Alfa (8-13 Hz), Beta (13,1-26 Hz) e Gama (32-45 Hz), cujas faixas foram
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definidas de acordo com (?). Além disto, manteve-se os sinais antes da aplicacdo destes
filtros, pois esta representa o espectro completo dos sinais de EEG, o que é conhecido
como banda larga (em inglés broad band — 0,5 - 100 Hz).

Projetou-se filtros passa-banda Chebyshev do tipo II (filtro Chebyshev inverso) para
extrair os espectros Delta, Teta, Alfa, Beta, Gama. Utilizaram-se filtros Chebyshev do
tipo II porque estes possuem uma declividade de atenuacdo mais ingreme e, por isso,
uma menor regidao de transicdo entre a faixa de passagem e a faixa de rejeicao (roll-off
mais rdpido) do que os filtros Butterworth. Diferentemente dos filtros Chebyshev do tipo
I, os filtros do tipo II possuem uma faixa de passagem plana, compardvel a banda de
passagem dos filtros Butterworth (PAARMANN, 2005). Nos filtros Chebyshev do tipo II,
a ondulacdo (mais conhecida como ripple) ocorre apenas na faixa de rejeicdo. A fungdo

de transferéncia do filtro Chebyshev do tipo II € dada pela Equagao 26.

G (w) = w (26)
" L e, THE)

onde €., € o fator de ripple, w € a frequéncia de corte e C), representa o polindmio de

Chebyshev de ordem n. O termo 7}, ¢ um polinomial de Chebyshev de ordem n.
A ordem foi obtida aplicando-se a funcao cheby2ord no software MATLAB 2020b.
A funcio de transferéncia dos filtros Chebbychev do tipo II também pode ser escrita na

forma apresentada na Equacgdo 27.

Sjg ;s
 Djo umys
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Sy dens
onde os coeficientes do denominador den e do numerador num foram determinados em

H{(s) 27)

fun¢do da ordem, do ripple maximo determinado para a faixa de rejei¢do, da banda de
passagem, da frequéncia de Nyquist, e dos coeficientes W, € W,. Os coeficientes W,
e W) representam as frequéncias limite da banda de rejeigdo, obtidos através da fungdo
cheby2 do MATLAB. A frequéncia de Nyquist € 250 Hz, metade da frequéncia de amos-
tragem. Durante a criacdo da base de dados, os pesquisadores da HBN, aplicaram um
filtro passa-banda na faixa de 0,1 e 100Hz.

Os filtros das faixas de frequéncia de EEG foram projetados para apresentarem ripples
maximos de 10 e de 40 na faixa de passagem e na faixa de rejeicdo, respectivamente.
Entretanto, uma vez que o filtro utilizado é o Chebyshev do tipo II, o ripple na banda de
passagem serd nulo.

Os coeficientes WW,; e Wy, foram pré-ajustados como a razdo entre a frequéncia de
corte pretendida para a faixa de passagem e de rejei¢do, respectivamente. Estes valores
foram, entdo, ajustados empiricamente com ajuda das fungdes para projetos de filtros
(freqz) no MATLAB. A Tabela 8 apresenta a ordem n e os coeficientes das frequéncias de
corte W, e W2 dos filtros passa-faixas usados para cada banda de EEG. As magnitudes

das respostas em frequéncia dos filtros projetados sdo apresentadas no APENDICE A.
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Tabela 8 — Valores de projeto dos filtros digitais Chebyshev tipo II.

Faixa Ordem (n) Wn W
Delta 3 0,48 2,10
Teta 2 0,27 3,80
Alfa 5 0,86 1,13
Beta 5 0,83 1,21
Gama 4 0,80 1,18

3.3.1.5 Extracdo de caracteristicas

As seguintes caracteristicas foram extraidas: Entropia, relacdo sinal-ruido (signal fo
noise ratio - SNR), desvio padrao, curtose, amplitude média, frequéncia média, frequén-
cia mediana, poténcia da banda (band power), distor¢do harmonica total, relacio sinal-
ruido e distor¢do (signal to noise and distortion ratio - SINAD), densidade de poténcia,
spurious free dynamic range (SFDR), fator de impulso, 12 parametros autoregressivos e
seus maximos atrasos negativo e positivo, root mean square (RMS), fator de folga (clea-
rance/clearing fator), fator de crista (crest fator) e fator de forma (shape factor - SF).

Estas caracteristicas foram extraidas de cada segmento de cada canal de cada parti-
cipante formando vetores de 32 caracteristicas. Os vetores de 32 caracteristicas de cada
um dos 105 sinais sdo enfileirados na ordem dos sinais organizados apds o ICA para cada
amostra (cada uma constituida por um segmento), formando um vetor maior com 3.360
caracteristicas.

Na sequéncia, aplicou-se a normalizac¢do z-score, também conhecida como zero mean
variance-unit devido a sua equagdo caracteristica. Esta normalizacio foi selecionada por
ser uma das mais comuns e conhecidas na drea de aplicacdo e foi utilizada também, por
exemplo, por MWAMBA et al., 2019), (TAGHI BEYGLOU et al., 2020), (TOR et al.,
2021). Nesta técnica de normalizacdo, subtrai-se a média (1) de cada elemento do vetor

de caracteristicas e divide-se o resultado pelo desvio padrao (o), conforme a Equacao 28.

T — |
o
Apbs o Artifact Subspace Reconstruction (ASR), foram identificados os segmentos

z =

(28)

onde estavam localizadas as bordas de transi¢do provocadas pela retirada de segmentos.
A Figura 15 mostra os efeitos destas bordas em um determinado trecho de um segmento
do individuo NDARACS853DTE (classe TDAH-C) em todas as bandas de frequéncia ana-
lisadas. Para evitar os efeitos que estas transi¢des poderiam provocar na extragdo das
caracteristicas, optou-se pela remogdo das caracteristicas correspondentes aos segmentos

onde as bordas foram identificadas.
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Figura 15 — Bordas de Transicao e seus efeitos em um mesmo trecho do conjunto de sinais

de EEG em cada faixa de frequéncia, ap6s a aplicagdo do ASR.
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Fonte: O Autor

3.3.1.6 Balanceamento de amostras

Para o balanceamento das amostras de EEG utilizou-se a técnica de sobreamostragem
(oversampling) conhecida como Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
(CHAWLA et al., 2002). O desempenho dos modelos com esta técnica foi comparado
ao desempenho dos modelos usando a técnica de sub amostragem (undersampling) e a
ndo utilizacdo de métodos de balanceamento de amostras. Resultados iniciais apontaram
que os modelos obtinham melhores accuracies usando SMOTE do que com a aplicacio
da técnica de sobreamostragem aleatdria, na qual as amostras sdo selecionadas aleato-
riamente para serem repetidas até obter-se um nimero de amostras igual para todas as

classes.

No balanceamento das amostras, a técnica SMOTE foi aplicada de forma a igualar o
nimero de amostras das classes minoritarias com o nimero de amostras da classe majo-
ritaria. O algoritmo do SMOTE seleciona aleatoriamente uma amostra x da classe mino-
ritdria, e, entdo, calcula seus cinco vizinhos mais proximos. Dentre estes cinco vizinhos,
o algoritmo seleciona duas e gera uma nova amostra sintética com caracteristicas selecio-

nadas em um ponto aleatdrio entre as caracteristicas destas duas amostras.

O algoritmo SMOTE ¢ executado e estas amostras sdo selecionadas aleatoriamente
a cada vez que cada classificador que trabalha com EEG ¢ executado. Portanto, a cada

execucdo dos modelos, as amostras sintéticas sdo geradas novamente de forma aleatdria.
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3.3.1.7 Separagcdo em grupos de teste e de treinamento

Considerou-se como uma amostra cada conjunto de segmentos de EEG de dois se-
gundos de todos os canais (sempre ordenados da mesma forma). Destas amostras, 20%
do total de amostras ap6s o controle de qualidade foram aleatoriamente separadas em um
conjunto de teste “separado”. Para os modelos de classificacdo de sinais de EEG desta
Tese, embaralharam-se os individuos e as amostras de EEG aleatoriamente. Embaralhou-
se, aleatoriamente, os participantes de forma que os individuos de diferentes classes estdo
misturados nos grupos de teste e de treinamento, mantendo seus rétulos de classe. En-
tao, 70% e 30% destas amostras sdo separadas em conjuntos de treinamento e de teste,
respectivamente. Os segmentos do grupo "separado”sdo aleatorizados, separadamente. O
grupo "separado'consiste em um conjunto de dados, cujos segmentos nunca foram vistos

no treinamento.

A separacdo do grupo de teste “separado” tem o objetivo de testar o desempenho dos
classificadores com dados de individuos que o classificador nunca viu nenhuma parte de
seus sinais de EEG antes. Os resultados obtidos com o conjunto de teste "misturados"sao
apresentados na secdo de resultados e os resultados obtidos para o conjunto de teste "se-
parados"sio relatados no APENDICE C.

O fluxograma da Figura 16 resume este procedimento de separacdo das amostras em

conjuntos de treinamento e de teste.

Figura 16 — Processo de aleatorizacdo e de separacdo das amostras de EEG em conjuntos

de treinamento e de teste.
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Fonte: O Autor
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3.3.1.8 Principal Component Analysis (PCA)

Realizou-se uma PCA das caracteristicas para cada faixa de frequéncia para cada di-
agnostico de TDAH e de subtipos (TDAH-C e TDAH-I). A PCA foi utilizada com o
objetivo de reduzir possiveis redundancias de caracteristicas. Estas redundancias pode-
riam confundir os classificadores. A PCA maximiza a informacao relevante e reduz a

complexidade de processamento dos classificadores.

Para definir a quantidade de componentes principais a serem utilizadas como entradas
pelos classificadores, tracaram-se os graficos da curva da variancia explicada cumulativa
e da taxa de variancia explicada das caracteristicas da PCA. Estes graficos foram muito
similares entre as bandas larga (0-100 Hz), Delta, Teta e Alfa. As curvas das bandas
Beta e Gama diferem das demais, porém se assemelham entre si. Com o objetivo de
manter-se um alto nivel de taxa de variincia explicada pela PCA (97%) para todos os
casos, decidiu-se trabalhar com as primeiras mil componentes da PCA para cada faixa de
frequéncia separadamente tanto nas classificagdes entre grupos TDAH e controle como
nas classificagdes entre subtipos (TDAH-C e TDAH-I).

A Figura 17 apresenta a curva da variancia explicada cumulativa e a taxa de variancia
explicada das caracteristicas da PCA para a banda Delta considerando a classificacao
TDAH/Controle. E, a Figura 18 apresenta as mesmas curvas, porém obtidas considerando

a faixa Beta.

Figura 17 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH/Controle com caracteristicas

da banda Delta.
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Os gréficos da variancia explicada cumulativa e a taxa de variancia explicada das

caracteristicas da PCA para as demais faixas de frequéncia se encontram no APENDICE
A.

Figura 18 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagndstico de TDAH/Controle com caracteristicas

da banda Beta.
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3.3.2 Processamento de EEG: Random Forest (RF)

Para a otimizacdo da RF utilizou-se um algoritmo genético (AG), pesquisando-se hi-
perparametros em uma populacio de 100 individuos (onde cada individuo € uma combi-
nagdo de hiperparametros) através de 15 geracdes. Estabeleceu-se uma probabilidade de
mutagdo de 0,002 e uma probabilidade de cruzamento de 0,95. Caso o AG pare de apri-
morar o modelo e, por 10 geragdes, encontre 0 mesmo valor minimo de aptiddo (Fitness),
o procedimento € interrompido e a configuragdo resultante € aceita como sendo a melhor.
Utilizou-se com um conjunto de hiperparametros da RF: Nimero de estimadores, critério,
profundidade maxima, divisdo minima de amostras € minimo de amostras por folha. Os
hiperparametros da RF foram investigados nos intervalos fornecidos na Tabela 9. Estes
intervalos foram pré-selecionados em uma busca exaustiva anterior ao uso do AG. Uma
vez que otimizacOes meta-heuristicas sdo processos aleatdrios, cada AG foi executado 10

vezes afim de garantir a melhor combinagdo de hiperparametros.

A Figura 19 mostra as curvas de otimizacdo obtidas pelo AG para o diagndstico
TDAH/Controle com as caracteristicas observadas na banda Delta. Os valores maximos,
médios e minimos de Fittness (accuracy) apresentados na figura sao referentes aos indi-
viduos da populagdo até a geracdo apresentada no eixo ’Geracdo’ do grafico. A curva
apresentada no gréfico corresponde a uma execucdo do AG e ndo a média das 10 vezes

que o AG foi executado para obter-se a melhor combinagdo de hiperparametros.
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Tabela 9 — Intervalos investigados por AG para otimizar o desempenho do classificador

RF baseado em sinais de EEG.

Hiperparametros Intervalo Aleatorizagao
Numero de Estimadores 1a200 Uniforme
Critério Gini ou Entropia | Uniforme
Profundidade Maxima 1a30 Uniforme
Divisao minima de amostras 2a30 Uniforme
Minimo de amostras por folha 0as Uniforme

Figura 19 — Otimizacdo AG da RF para classificacdo TDAH/Controle para banda Delta.
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Fonte: O Autor.

Estas curvas, da Figura 19, mostram a evolu¢do dos valores de Fitness. Estas Fitness
correspondem as accuracies de teste de cada membro da populacdo de possibilidades de
solugdes do AG. Assim, este grafico mostra os valores maximos, médios e minimos das
accuracies de teste da RF convergindo para um alto valor ao longo das geragdes.

As curvas de otimizacao dos classificadores RF referentes as demais bandas se encon-
tram no APENDICE B. Observou-se que na maioria destas curvas, assim como mostra
a Figura 19, os valores maximos de Fitness iniciam com valores altos e aumentam um
pouco ao longo das geracdes, convergindo ao valor final. Ja os valores minimos de Fitness
sofrem uma alteracdo maior: no caso demonstrado na figura, o incremento de accuracy

dos valores minimos é de 0,4.
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A Tabela 10 apresenta os hiperparametros selecionados através da otimizagdo promo-
vida pelo AG. Nesta tabela observa-se que os AGs escolheram quantidades de estimadores
proximas ao maximo investigado (200) para todas as bandas, exceto para a banda larga.
Como critério de avaliacdo, a entropia foi selecionada para todas as faixas de frequéncia
com exce¢do da Delta, na qual o AG apontou para o uso do indice Gini. todos os AGs
apontaram para profundidade maxima = 5 e nimero minimo de amostras por folha = 0.
Ja a divisao minima de amostras esteve entre 20 e 29 para a maioria das bandas (a tnica

excecdo foi a banda Beta).

Tabela 10 — Hiperpardmetros otimizados pelo AG para classificar TDAH/Controle através
de RFs.

Parametros Banda
) Delta Teta Alfa Beta Gama

Selecionados | Larga
Numero de

) 130 186 196 194 173 185
Estimadores
Critério Entropia | Gini Entropia | Entropia | Entropia | Entropia
Profundidade

o 5 5 5 5 5 3
Maxima
Divisao
minima 28 20 29 25 11 2
de amostras
Minimo de
amostras 0 0 0 0 0 0
por folha

A Tabela 11 mostra os valores dos hiperparametros das RFs otimizados pelo AG para
classificar TDAH-C/TDAH-I para cada banda de EEG. Nesta tabela, notou-se que o nu-
mero de estimadores para realizar a classificagio TDAH-C/TDAH-I é consideravelmente
menor do que o escolhido para classificar TDAH/Controle para as bandas Delta e Gama.
Para as faixas Teta, Alfa e Beta foi escolhido um valor similar para classificar TDAH-
C/TDAH-I ao que havia sido selecionado para TDAH/Controle. No entanto, o nimero
de estimadores foi consideravelmente maior na classificacdo de subtipos com a banda
larga. Este aumento ocorreu devido a maior dificuldade de cada estimador em obter uma
accuracy alta na classificacdo de subtipos.

Na selecdo do critério que mede a qualidade das divisdes dos galhos, os AGs esco-
lheram a Entropia para as bandas larga, Delta e Teta e o indice Gini para as demais. A

divisdo minima de amostras para classificar TDAH-C/TDAH-I foi entre 5 (banda larga) e
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18 (Beta), logo menor do que o que havia sido obtido para TDAH/Controle. Isto significa
que a classificacio TDAH-C/TDAH-I requer RFs mais flexiveis.

Tabela 11 — Hiperparametros otimizados pelo AG para classificar TDAH-C/TDAH-I atra-
vés de RFs.

Pardmetros Banda
. Delta Teta Alfa Beta Gama
Selecionados | Larga
Numero de
] 161 142 199 192 175 117

Estimadores
Critério Entropia | Entropia | Entropia | Gini Gini Gini
Profundidade

L. 5 5 5 5 5 5
Maxima
Divisao
minima 5 12 14 10 18 11
de amostras
Minimo de
amostras 0 0 0 0 0 0
por folha

3.3.3 Processamento de EEG: Support Vector Machine (SVM)

Para a otimizacdo da SVM através de AG utilizou-se o mesmo critério de parada e
os mesmos critérios do AG, populacao de 100 individuos, 15 gera¢des, probabilidade de
mutacao de 0,002 e probabilidade de cruzamento de 0,95. No entanto, a parada do AG
pode ser antecipada caso ndo haja variacdo nos valores minimos de Fitness por 10 gera-
coes. Otimizou-se os hiperparametros da SVM: kernel, Gama e C. Selecionou-se estes
intervalos com base em resultados de uma busca exaustiva realizada, de forma preliminar,

manualmente antes de se empregar o AG.

Na Tabela 12, apresentam-se os intervalos investigados e a distribui¢do utilizada na
aleatorizacao tanto da sele¢do inicial das sequéncias genéticas avaliadas como na mutagdo

dos hiperparametros.
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Tabela 12 — Intervalos e aleatorizacdo investigados por AG para otimizar o desempenho
do classificador SVM baseado em sinais de EEG.

Hiperparametros Intervalo Aleatorizacdo
Linear, sigmoide, polinomial ou )

Kernels Uniforme
RBF

C 0,0l al Gaussiana

Ysvm 1 a 1000 Uniforme

A Tabela 13 e a Tabela 14 apresentam os hiperparametros otimizados obtidos através
dos AGs, respectivamente, para as classificagcdes TDAH/Controle e TDAH-C/TDAH-I.
Na maioria das bandas, os GAs optaram pelo uso do kernel RBF.

Tabela 13 — Hiperpardmetros otimizados pelo AG para classificar TDAH/Controle através
de SVMs.

Parametros Banda
) Delta Teta Alfa Beta Gama
Selecionados | Larga
. Poli.
Kernel Linear | RBF RBF RBF RBF
(grau 4)

C 41 267 87 218 934 958
Gama 0,66 0,042 0,87 0,90 0,38 0,15

Tabela 14 — Hiperparametros otimizados pelo AG para classificar TDAH-C/TDAH-I atra-
vés de SVMs.

Parametros Banda
: Delta Teta Alfa Beta Gama

Selecionados | Larga

Poli ] Poli Poli
Kernel RBF Linear RBF

(grau 4) (grau4) | (grau4)
C 44 29 198 62 145 268
Gama 0,294 0,420 0,940 0,450 0,796 0,085

Assim como realizado para as RFs, os AGs de otimizagdo das SVMs foram executados

10 vezes afim de garantir a escolha dos melhores hiperparametros.
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A Figura 20 apresenta, como exemplo, a curva de otimizacao dos hiperparametros ob-
tida para o caso da classificagc@o de participantes dos grupos TDAH e controle a partir dos
dados da banda Teta. As demais curvas de otimizacao para classificacio TDAH/Controle
e TDAH-C/TDAH-I se encontram no APENDICE B. Observou-se nas curvas de otimiza-
cdo, que os AGs encontraram os valores 6timos dos hiperparametros das SVM com um
menor nimero de geragdes do que necessitaram para as RFs. Isto, possivelmente, se deve
ao uso de um menor nimero de hiperpardmetros nas SVMs. Assim como para as curvas
apresentadas na RF, o grafico da Figura 20 mostra as curvas referente a apenas uma das

10 execucdes do AG de otimizacao do modelo.

Figura 20 — Otimiza¢do AG da SVM para classificacio TDAH/Controle para banda Teta.
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Fonte: O Autor.

Os resultados referentes as classificagdes de TDAH e de seus subtipos através da ana-
lise de sinais de EEG com SVM encontram-se no APENDICE D.

3.3.4 Processamento de EEG: Fusao de Classificacoes a partir das Bandas de EEG

Através das matrizes de confusdo obtidas para cada banda de EEG (apresentadas no
capitulo de Resultados), constatou-se que os classificadores de cada uma das bandas
Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama conseguiram distinguir as classes. Isto foi observado
tanto para o diagnostico do TDAH como para a disting@o entre subtipos.

Contudo, as accuracies obtidas analisando cada faixa de frequéncia de EEG sao di-
ferentes entre si. Por isto, elaborou-se a hipétese de que com a unido das informagdes
obtidas pelos classificadores seria possivel obter uma classificacdo com maior accuracy

total e manter-se o balanco entre as accuracies obtidas para cada classe.
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Para realizar a unido das informacdes extraidas de cada faixa de EEG, optou-se por
uma abordagem de ensemble, pois esta abordagem permite aproveitar as predicdes ja ob-
tidas por cada classificador de cada banda. Dessa forma, as classificagdes obtidas através
dos modelos primdrios sdo enviadas como caracteristicas para o meta-classificador, o qual
produz em sua saida a classificagd@o final do modelo.

Uma vez que as RFs obtiveram maiores accuracies que as SVMs nas classificagdes
individuais, as predicdes das RFs foram selecionadas como caracteristicas para o meta-
classificador. Este modelo de fusdo dos resultados dos classificadores das bandas de EEG

com meta-classificadores € resumido através da Figura 21.

Figura 21 — Fusao dos resultados de classificagido baseados nas bandas de EEG.
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Fonte: O Autor.

Para o estdgio de fusdo, consideraram-se os métodos: Voto Majoritario Ponderado,
classificador linear Ridge, AdaBoost (FREUND & SCHAPIRE, 1996) e XGBoost (CHEN
& GUESTRIN, 2016).

O Voto Majoritdrio consiste em somar as predi¢des bindrias das classes (0’ ou ’1”) ob-
tidas por cada classificador para cada individuo e compard-las a um limiar. A comparacao
com o limiar define a conclusdo do meta-classificador.

No ambito desta Tese, o Voto Majoritario utilizado é ponderado. Nesta técnica,
atribui-se pesos para cada classificador primdrio de acordo com a importancia percebida
de cada modelo. Estes pesos multiplicam a classe predita ('O’ ou ’1’) antes da soma dos
Votos.

A Tabela 15 apresenta os pesos utilizados no Voto Majoritario Ponderado para as
classificagdes entre TDAH e grupo controle e de subtipos (TDAH-C versus TDAH-I).
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Tabela 15 — Pesos utilizados no Voto Majoritario Ponderado das predi¢des obtidas por

classificadores baseados nas bandas de EEG.

Banda de Frequéncia TDAH vs Controle Subtipos

Delta 0,9105% = 0, 8290 0,8605% = 0, 7405
Teta 0,88742? = 0, 7875 0,8655% = 0, 7491
Alfa 0,8529% = 0, 7274 0,8605% = 0, 7405
Beta 0,7625% = 0,5814 0,7925% = 0, 6281
Gama 0,6679% = 0, 4461 0,8075% = 0, 6521

No presente estudo, o peso atribuido a classificacdo de um determinado classifica-
dor foi o quadrado da accuracy obtida por este classificador quando utilizado individu-
almente. O peso de cada accuracy foi elevado ao quadrado para aumentar a relevancia
das bandas apontadas como mais relevantes pela andlise dos classificadores baseados nas
RF. O meta-classificador apresentou maiores accuracies nos ensaios quando estes pesos
foram elevados ao quadrado.

No voto majoritario realiza-se a soma dos votos multiplicados pela classe predita (0’
ou '1’). Esta soma é comparada a um valor limiar pré-determinado para decidir a qual
classe pertence o individuo avaliado. O valor limiar foi selecionado para ser a metade do
valor méximo que poderia ser obtido pela soma dos votos quando todos os classificadores
primarios apontarem para a classe "1°.

Os hiperparametros do AdaBoost utilizado para a fusdo das predi¢des dos classifica-
dores das bandas de EEG sdo o numero de estimadores e a taxa de aprendizado. Para
determinar a melhor combinac¢ido de hiperparametros, utilizou-se um AG. O AdaBoost
otimizado possui 1039 estimadores e taxa de aprendizado de 0,65568698.

A Tabela 16 apresenta os hiperparametros e seus intervalos investigados pelo GA.

Tabela 16 — Intervalos investigados por AG para otimizar o desempenho do meta-

classificador AdaBoost baseado em sinais de EEG.

Hiperparametros Intervalo Aleatorizacdo
Numero de )

) 50 a 5000 Uniforme
Estimadores
Taxa de Aprendizado | 0,001 a 1 Uniforme

Os valores dos hiperparametros do XGBoost foram obtidos através de um AG que
investigou os intervalos de hiperparametros apresentados na Tabela 17. O Minimum child

weight € a soma minima de peso que um né deve ter para que o processo de producao de
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novos galhos continue. O AG apontou para o uso de 2047 estimadores base, n = 1,5715,
v = 6,0514, Méaxima profundidade das arvores = 5, Minimum child weight = 5, taxa de

regularizacdo L1 = 3 e taxa de regularizacdo L2 = 10.

Utilizou-se o método classico de Gradient Tree Boosting, conhecido como gbtree,para
otimizar o XGBoost, o qual apresentou maiores accuracies € maior velocidade de cdlculo
do que o método DART de (VINAYAK & GILAD-BACHRACH, 2015) em comparacdes
nos experimentos iniciais realizadas de forma manual. O método para a otimizacdo da
divisdo de galhos utilizado € o Basic Exact Greedy (?), no qual todas as possiveis divisdes

de galhos sdo avaliadas para todas as caracteristicas.

Tanto os AGs utilizados para otimizacdo do Adaboost como do XGBoost foram exe-
cutados 10 vezes cada para reduzir os efeitos da aleatoriedade da selecdo de populacdes
iniciais, cruzamento e mutag@o inerentes ao AG sobre a selecdo da melhor combinagdo
de hiperparametros. Contudo, cada um dos gréficos apresentados abaixo mostram curvas

de otimizacgao referentes a apenas uma das execugdes do AG.

A execuc¢io do AG do XGBoost com os parametros apresentados na Tabela 17, usaram
tamanho de populacdo igual a 70, probabilidade de cruzamento igual a 0,5, probabilidade
de mutacdo de 0,0001 por 10 geracdes, tanto para a classificagao entre grupos TDAH e
controle como para a identificacdo do subtipo ao qual o paciente com TDAH pertence.
A otimizacdo da distin¢do das classes TDAH e Controle por AG transcorreu conforme
apresentado na Figura 22. Nesta figura, os valores de fitness, correspondem a accuracy.
O valor maximo de accuracy obtido pela populacao desde a primeira geracdo € de 0,925.
Os valores médios e minimos de accuracy convergem para 0,925 a partir da segunda

geragdo (geracdo 1 no gréfico).
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Tabela 17 — Intervalos investigados por AG para otimizar o desempenho do meta-

classificador XGBoost baseado em sinais de EEG.

Hiperparametros Intervalo Aleatorizacdo
Numero de )

] 1 a 10000 Uniforme
Estimadores
i 0,001 a 10 Uniforme
y 0,001 a 10 Uniforme
Maxima
profundidade la6 Uniforme
das arvores
Minimum .

1al0 Uniforme

child weight
Taxa de L1 0alol Uniforme
Taxa de L2 0alo0 Uniforme

A Figura 23 mostra a otimizacao por AG da classificagao dos subtipos de TDAH. Esta
figura, € bastante similar a Figura 22. No entanto, na otimizagdo para subtipos, o0 AG do
meta-classificador XGBoost demorou uma geracao a mais para convergir ao valor 6timo
da accuracy (0,978), o que ocorreu na terceira geragdo (geracdo 2 na figura). Porém,
para a identificacdo de subtipos 0 XGBoost otimizado alcangou uma accuracy maior. Os
hiperparametros otimizados sdo: 9367 Estimadores, 7 = 0,144, v = 4,128, Minimum child
weight = 1, Profundidade de arvore = 6, taxade L1 =1 e taxade L2 = 5.
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Figura 22 — Otimizacdo AG da Fusdo das bandas de EEG por XGBoost para classificacio

TDAH/Controle.
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Fonte: O Autor.

Figura 23 — Curva de Otimiza¢do da fusdo XGBoost para classificagio TDAH-C/TDAH-I.
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3.4 Classificacao de TDAH a partir de Imagens de Ressonancia Mag-
nética Funcional (fMRI)

A classificacdo de TDAH (e de seus subtipos) a partir das imagens de fMRI foi exe-
cutada de forma andloga ao processamento dos sinais de EEG, no que diz respeito ao uso
dos meta-classificadores. No caso de fMRI, os biomarcadores investigados sdo as redes

de conectividade funcional.
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A Figura 24 mostra o fluxograma completo de processamento dos dados, desde o dado

bruto até a classificagao final.

Figura 24 — Fluxograma do processamento de fMRI desde o dado bruto até a classificacao
final.
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As etapas realizadas ao longo do processamento de fMRI sdo: o pré-processamento de
fMRI; a extracdo de caracteristicas formada por uma sequéncia algoritmos que culminam
no célculo das matrizes de correlacao funcional (serdo explicadas em detalhes na se¢dao
3.4.3 que inicia na pagina 92).; o aumento de dados; a normalizagdo; a exclusdo de ROIs
com dados indeterminados e de dados redundantes. Apds agrupar os individuos, realiza-

se a sobreamostragem para o balanceamento de amostras; a validag¢do cruzada k-fold; a
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selecdo da regido cerebral que serd a entrada de cada classificador primério; e, por fim,
o meta-classificador que realiza a classificacdo final. Estas etapas apresentadas serdao

detalhadas nas subsec¢des seguintes.

3.4.1 Controle de Qualidade de fMRI

Sabe-se que, em fMRI, o movimento dos pacientes € a principal causa de ruido e de
distor¢oes nos sinais eletromagnéticos medidos (ALEXANDER et al., 2017). Os autores
de (JENKINSON et al., 2002) desenvolveram uma forma de medir estes movimentos,
conhecida como frame-wise displacement Jenkinson (FDJ). O FDJ € uma série temporal
que quantifica ao longo do exame o comportamento dindmico da cabeca de um paciente.
O FDJ foi aferido pela base HBN ao longo dos exames de fMRI para cada individuo. O

FDJ de cada amostra € um sinal avaliado segundo uma medida estocdstica.

Considerou-se a possibilidade de utilizar-se a média ou a mediana como medida de
avaliacdo do FDJ. Para esta escolha, utilizou-se como critério o fato de que um tnico
evento de movimento de maior amplitude prejudica menos a leitura dos sinais de fMRI
do que uma quantidade expressiva de movimentos corporais frequentes (ALEXANDER
etal.,2017).

Na média aritmética calcula-se a soma de todos os pontos do sinal e se divide esta
soma pela quantidade de pontos do sinal. Por isto, um evento de alta amplitude no sinal
pode elevar muito a sua média. J4, para calcular a mediana ordenam-se os pontos do
sinal em ordem crescente. Se o nimero de elementos do sinal (n) for impar, o valor da
mediana € o valor do elemento na posicdo (n+1)/2. E, se n for par, a mediana € o valor da
média aritmética entre os valores nas posi¢des (n/2) e (n+1)/2. Portanto, a mediana nao
¢ influenciada por eventos unicos de alta amplitude, cujos valores das amplitudes seriam
posicionados em uma das extremidades do vetor ordenado. Por outro lado, elementos
de movimentos frequentes produzem uma maior quantidade de elementos com amplitude
elevada que mais provavelmente influenciaram o valor da mediana. Por isso, preferiu-se

avaliar o sinal FDJ com a mediana ao invés da média.



90

A fim de avaliar qual o valor mdximo aceitdvel neste estudo para o FDJ, tracaram-se
histogramas para verificar a relacdo entre os niveis de FDJ e a quantidade de individuos.
Esta andlise foi necessdria para equilibrar a qualidade e a quantidade dos dados remanes-

centes. Estes histogramas sdo apresentados na Figura 25.

Figura 25 — Histogramas do controle de qualidade de fMRI com base no FDIJ.
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Fonte: O Autor

Como mostra a Figura 25, além de analisar as quantidades de dados em funcao do FDJ
para o conjunto total de dados, avaliou-se o comportamento dos histogramas do FDJ para
cada classe separadamente. Através desta separacdo verificou-se que os FDJ das classes
eram similares e que nenhuma classe seria excessivamente penalizada com as exclusdes
de dados. Observando-se estes histogramas, concluiu-se que este equilibrio poderia ser

melhor atingido estabelecendo-se o FDJ mdximo como 0,5.

A Tabela 18 mostra o total de amostras por classe, antes e depois do controle de
qualidade, bem como a a porcentagem de individuos aprovados por classe, a propor¢ao
da classe no total de individuos aprovados. Além disso, apresentam-se a idade e o gé€nero

médio e o correspondente desvio padrao das amostras.
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Tabela 18 — Proporg¢do de sujeitos aprovados no controle de qualidade de fMRI de acordo
com a classe dos participantes. Legenda: 0 - sexo masculino 1 - sexo feminino. A idade

e o género se referem as amostras apos o controle de qualidade.

Classe Total de Aprov. % de | Propor¢ao | Idade Género
amostras (amostra) | Aprov. | aprovados (anos)

Controle 142 109 76,8% | 17% 10,9+3,2| 0,45+0,48

TDAH

(TDAH-C | 667 523 784% | 83% 10,8+3,3| 0,32+0,46

+TDAH-I)

Subtipos de TDAH

TDAH-C 333 244 73.3% | 39% 9,51£2,7| 0,27+0,44

TDAH-I 334 279 83,5% | 44% 12,0+£3,3| 0,36+0,48

3.4.2 Pré-processamento

O pré-processamento dos sinais de fMRI foi realizado através do uso do software
Configurable Pipeline for the Analysis of Connectomes (C-PAC) pela equipe da HBN
(O’CONNOR et al., 2017). O pré-processamento tem como objetivo remover a0 maximo
interferéncias que possam prejudicar a analise dos dados. Para tanto, realizaram a corre-
cdo de movimentos dos pacientes, em seguida alinharam as imagens a partir de registros
de limite (boundary-based registration) (GREVE & FISCHL, 2009).

Depois, aplicaram uma série de técnicas de regressdo para a redugdo de ruido, in-
cluindo regressdes com polindmios de primeira e de segunda ordem, regressor de modelo
de movimento (FRISTON et al., 1996), sinal médio da mascara da matéria branca e sinal
médio do liquido cefalorraquidiano. E, entdo, extrairam as séries temporais correspon-
dentes a cada ROI do atlas de (CRADDOCK et al., 2012) para cada individuo.

O pré-processamento dos sinais de fMRI foi realizado através do uso do software
Configurable Pipeline for the Analysis of Connectomes (C-PAC) pela equipe da HBN
(O’CONNOR et al., 2017). O pré-processamento tem como objetivo remover a0 maximo
interferéncias que possam prejudicar a andlise dos dados. Para tanto, realizaram a corre-
cdo de movimentos dos pacientes, seguida do alinhamento das imagens para um espago
padrao (MNI152 - (MAZZIOTTA et al., 1995)) usando a técnica de registros de limite
(boundary-based registration) (GREVE & FISCHL, 2009).

Depois, aplicaram uma série de técnicas de regressdo para a redugdo de ruido, in-
cluindo regressdes com polindmios de primeira e de segunda ordem, regressor de modelo
de movimento (FRISTON et al., 1996), sinal médio do liquido cefalorraquidiano e subs-

tancia branca. E, entdo, extrairam as séries temporais correspondentes a cada ROI do
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atlas de (CRADDOCK et al., 2012) para cada individuo. A Figura 26 apresenta uma

representacdo a divisdo das regides cerebrais conforme o atlas de Craddock.

Figura 26 — Representacdo do parcelamento em 200 regides de interesse conforme
(CRADDOCK et al., 2012). Cédigo de cores arbitrariamente escolhidas por para des-

tacar os limites entre cada regido.

Fonte: Figura adaptada de Craddock (CRADDOCK et al., 2012) com uma ferramenta de super

resolucdo.

Na secdo seguinte, é apresentado o restante do pré-processamento (as etapas chamadas

de extracdo de caracteristicas), o qual foi executado no ambito da presente Tese.

3.4.3 Extracao de caracteristicas de fMRI

As medidas tridimensionais de fMRI sdo agrupadas em 200 ROI. A variacido das mé-
dias espaciais das medidas eletromagnéticas ao longo do exame em cada ROI forma uma
série temporal. O conjunto de séries temporais para cada participante se apresenta em
uma matriz, cujas linhas distinguem as ROI e as colunas os segmentos temporais. Cada
séries temporal possui 375 pontos amostrados ao longo de 5 minutos, o que corresponde
a frequéncia de amostragem de 1,25 Hz. As dimensdes do nivel do sinal BOLD destes
dados costumam ser pequenas (-0,072+20,9 a. u.), porém podem chegar a valores altos
(médximos de +300 a. u.) em eventos. Os sinais BOLD costumam ser apresentados em
termos de unidades arbitrarias (a. u.).

As médias das ROI ao longo do tempo geram um vetor. Este vetor €, entdo, reorde-
nado seguindo uma ordem pré-estabelecida para representar as redes de conectividade:
visual, somatomotor, de atencao ventral, de atenc¢ao dorsal, limbica, frontoparietal default
e “outros voxels’, representadas no mapa de Yeo de 7 segmentos (YEO et al., 2011). Este
mapa divide o cérebro em sete regides, também conhecidas como redes de conectividade,
cujas sub-regides trabalham em conjunto. Ainda, hd a drea onde se localiza um grupo
de pequenas redes, a qual € chamada de "outros voxels’. Estas estdo localizadas perto do
cerebelo, onde € mais dificil para sensores identificarem o comportamento dos neurdnios.

A Figura 27 mostra as localizagdes destas regides no cérebro.
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Figura 27 — Mapa de Yeo de 7 Segmentos. Legenda: Rede Visual (roxo), Rede Somato-
motor (azul), Rede de Atencao Dorsal (verde), Rede de Atencdo Ventral (Violeta), Rede
Limbica (amarelo), Rede Frontoparietal (laranja), Rede de modo padrdo (vermelho), de-

mais voxels (preto).

Fonte: (YEO et al., 2011)

O vetor de reordenamento € o seguinte: [1, 137, 2,79, 138, 80, 117, 39, 180, 181, 139,
118, 128, 140, 102, 60, 61, 182, 3, 82, 40, 141, 119, 41, 120, 4, 103, 42, 142, 183, 62,
104, 83, 121, 43, 63, 5, 122, 123, 143, 6, 124, 105, 7, 184, 144, 106, 8, 145, 64, 146, 185,
147, 9, 84, 148, 107, 149, 85, 44, 150, 10, 65, 66, 45, 46, 86, 186, 87, 11, 132, 72, 67,
156, 125, 88, 187, 108, 89, 188, 12, 154, 90, 189, 13, 190, 109, 47, 14, 48, 155, 110, 68,
191, 126, 49, 15, 50, 127, 69, 156, 16, 17, 157, 18, 158, 159, 19, 160, 111, 51, 112, 128,
70, 129,91, 161, 192, 92, 193, 52, 20, 53, 130, 93, 21, 131, 94, 162, 194, 22, 71, 163, 54,
195, 72, 95, 23, 164, 165, 166, 24, 73, 167, 133, 55, 25, 196, 132, 26, 133, 27, 168, 56,
114,74, 57, 28, 29, 115, 96, 197, 75, 134, 97, 169, 170, 98, 135, 30, 76, 31, 171, 172, 32,
198, 33, 199, 34, 99, 173, 100, 136, 101, 58, 174, 175, 77, 35, 36, 176, 37, 177, 200, 38,
178, 78, 116, 179, 59]. Os valores dos elementos correspondem as posicoes das médias
das ROI antes do reordenamento e as posi¢des destes valores sdo as novas posi¢des que
as ROI assumem no vetor reorganizado.

ApOs a reorganizagdo, foi realizada a média de cada série temporal e formou-se um
vetor destas médias. Entdo realizou-se a autocorrelacdo destas médias para formar uma
matriz de correlacdes conhecida como matriz de conectividade funcional. A posic¢do de
cada valor na matriz corresponde a uma posicao espacial ou a uma relagdo entre duas
posicdes espaciais.

Cada matriz é formada por um exame de 5 minutos de um sujeito em repouso, 0 que
corresponde a uma amostra. Estas matrizes foram normalizadas usando o método z-score
para garantir a igual relevancia de caracteristicas distintas. A funcdo z-score, também, foi
usada para normalizar matrizes de correlacdo em (SU et al., 2023), (BU et al., 2020) e
(DUFFY et al., 2021).

Observa-se que, nos exames de fMRI, hd uma caixa chamada de campo de visao (field
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of view) que € mantido fixa para todos os participantes. Apenas as partes do cérebro
que estiverem neste campo sao medidas pelo exame de fMRI. O campo de visdo € pré-
configurado para obter medi¢des adequadas na maioria dos individuos.

Contudo, alguns sujeitos possuem um cérebro um pouco maior, de modo que uma
pequena parte de seus cérebros, geralmente, localizada no cerebelo, ndo é medida no
exame. Reconfigurar o campo de visdo modificaria a resolucdo e a distancia de onde
sdo adquiridas as imagens. Isto prejudicaria a padronizacdo com as imagens adquiridas
anteriormente dos demais sujeitos e poderia gerar bias indesejados. Por isso, a HBN nado
mede as partes do cérebro que ficam fora do campo de visdo. Os dados correspondentes a
estas ROI sdo identificados como Not a Number (NaN) no pré-processamento no C-PAC.

Uma vez que descartar as amostras onde ocorreram dados NaN reduziria a represen-
tatividade dos dados optou-se pela exclusao das ROIs onde este problema ocorre. Por
isto, trabalhou-se com matrizes de 190x190. A extragcdo de caracteristicas nesta Tese foi
realizada com o software MATLAB versao 2020b.

Embora na ciéncia de dados se saiba que imagens sao matrizes, 0 oposto nem sempre
¢ verdade. Todas as matrizes de correlagdo possuem uma diagonal principal onde todos
os os valores sdo ’1’, uma vez que este valor representa a correlagdo de um valor com o
proprio valor. Os valores acima da diagonal principal sdo espelhados embaixo desta dia-
gonal. Enviar dados redundantes aos classificadores poderia prejudicar seu desempenho,
o que foi observado em testes iniciais. Além disto, a velocidade da execugdo das CNNs
aumenta, consideravelmente, o que reduz o tempo de execugdo e, assim, viabiliza o uso
dos algoritmos genéticos correspondentes.

Por isso, a diagonal principal e o espelhamento inferior foram removidos de cada
matriz. Contudo, para evitar a perda da informac¢do das posi¢des dos valores da matriz,
estes dados foram substituidos por *0’. Por isso, cada amostra é formada por 17.955
valores de caracteristicas e 18.145 (17.955+190) zeros.

Caso as posicoes dos valores nas matrizes fossem alteradas, estas mudancas poderiam
alterar a identificacdo dos locais de cada rede de conectividade e, assim, alterar a interpre-
tabilidade dos resultados e prejudicar a analise de biomarcadores. Por isso, ndo se utilizou
as técnicas de aumento de dados usadas comumente com imagens: rotagdes, translacoes e
escalonamento de partes das matrizes. Embora a HBN possua uma quantidade de amos-
tras grande para os padrdes de fMRI, este niimero ainda € considerado pequeno na ciéncia
de dados. Portanto, o aumento de dados € desejavel. Como as técnicas de transformacao,
neste caso, poderiam prejudicar o estudo, foi necessdrio utilizar outro método. Este pro-
cedimento consiste em realizar uma média de cada uma das caracteristicas de cada uma
destas 10 matrizes reais selecionadas aleatoriamente (com substitui¢do) para formar uma
nova matriz generativa que serd uma nova amostra.

O procedimento de aumento de dados foi realizado para cada classe separadamente,

aumentando-se a base de dados em 20%. A seguir, aplicou-se a técnica de sobreamos-
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tragem Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) (CHAWLA et al., 2002)
para aumentar o nimero de amostras das classes minoritdrias e assim garantir um balanco
igual entre as classes.

A técnica de validagdo cruzada de k-fold estratificado (com k=10) foi usada para ava-
liar os modelos preservando as porcentagens de amostras de cada classe. Evitou-se uti-
lizar um maior numero de conjuntos de dados (folds) para evitar que estes se tornassem
muito homogéneos, prejudicando a generalizagdo dos modelos. O uso da validagdo cru-
zada aumenta a generalizacdo dos modelos, e, desta forma, reduz o overfitting. Assim
como foi feito em EEG, destinou-se o uso de 70% dos dados para o treinamento e 30%
para o teste. Os subconjuntos (folds) sdo divisdes utilizadas para validacdo no conjunto
de treinamento. O conjunto de teste foi guardado para a avaliacdo final dos modelos.

Entdo, selecionou-se a regido cerebral a ser analisada na matriz de conectividade.
A darea correspondente a rede selecionada é recortada da matriz completa e enviada ao
classificador. A Figura 28 apresenta a matriz completa de conectividade funcional com as

localizacdes de cada redes de conectividade nesta matriz.

Figura 28 — Redes de conectividade e sua representacdo na matriz de correlagdes.

Legenda:

I Rede Visual Rede Limbica

Il Rede Somatomotor Rede Frontoparietal
I Rede de Atencdo Ventral [l Rede Default

I Rede de Atengdo Dorsal Outros Voxels

Fonte: O Autor

Na Figura 28, observa-se que as dreas das correlagdes internas das redes de conecti-
vidade estao em torno da diagonal principal. As dreas diretamente a esquerda de deter-
minada rede possuem as correlacdes entre esta rede e a rede acima na figura. As corre-
lagdes entre redes foram analisadas nesta Tese somente quando se observa a matriz de
correlagdes completa. Nesta figura, observa-se que cada rede de conectividade possui um
tamanho diferente em voxels, o qual corresponde as diferentes dimensdes de drea na ma-
triz de correlacdes. As dimensdes das regides visual, somatomotor, de atengdo dorsal, de

atencao ventral, limbica, frontoparietal, default e outros voxels na matriz de correlacdes
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sdo 38x38, 21x21, 19x19, 23x23, 10x10, 19x19, 43x43 e 17x17, respectivamente.

3.4.4 Processamento de f/MRI: Rede Neural Convolucional (CNN) Projetada

As matrizes de correlagdo ndo sdo imagens e, por iSso, t€ém pouco em comum com
as imagens com que costumam ser treinadas os modelos classicos. Portanto, decidiu-se
por projetar uma CNN, especialmente, para trabalhar com estas matrizes. A CNN foi,
entdo, otimizada, independentemente, para cada matriz de entrada (matriz completa ou
cada rede de conectividade) para cada diagnostico (TDAH/Controle ou TDAH-C/TDAH-
I). A otimizacdo foi realizada com um algoritmo genético (AG) implementado no Python
v. 3.6. através da biblioteca deap. Para programar a CNN, utilizou-se a biblioteca keras.

Na topologia da CNN projetada, aplica-se uma convoluc¢io a matriz de caracteristicas
da entrada com diversos filtros (ou kernels). Este processo gera um mapa de caracteris-
ticas para cada filtro. Entdo, aplica-se uma sequéncia de convolugdes intercaladas por
camadas de pooling a estes mapas. A quantidade de camadas nesta sequéncia varia de
acordo com a matriz de entrada (matriz completa ou cada rede de conectividade) e foi
definida através do AG.

A Figura 29 apresenta a topologia da CNN projetada. Todos os AGs indicaram que as
topologias obtém melhores accuracies quando a normalizacdo de batch ndo € realizada
independentemente de qual for a matriz de entrada e se a classificagdo € TDAH/Controle
ou TDAH-C/TDAH-I. Por este motivo, a normalizacdo de batch ndo foi representada na
Figura 29.

Figura 29 — Topologia da CNN projetada.
Camadas totalmente
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Pooling
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Stride = (1,1)
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Loop do AG
Métrica = Accuracy Loop do AG

Fonte: O Autor

Ap6s a sequéncia de convolucdes, experimentou-se a aplicacdo de uma normaliza-
¢do de batch. Esta normalizacdo € seguida de uma camada de pooling com janela 3x3.

Entdo, as matrizes com os mapas de caracteristicas sdo reorganizadas na forma de um
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vetor através do processo de flatten. Este vetor é enviado aos neurdnios da camada de
entrada da RNA. As quantidades de neurdnios e de camadas ocultas desta RNA foram
otimizadas através do AG para cada matriz de entrada em cada um dos tipos de diagnds-
tico (TDAH/Controle ou TDAH-C/TDAH-I). Para a camada de saida utilizou-se a funcao
de ativacao softmax e a funcdo custo de binary crossentropy.

Os parametros que foram testados pelos AGs para as CNN projetadas foram o tamanho
de batch; a quantidade de filtros convolucionais; o tamanho das janelas de convolugdo;
o tamanho das janelas de pooling; a quantidade de neurdnios por camada totalmente co-
nectada (as camadas de neurdnios convencionais apds a camada de flatten); o drop out
das camadas neuronais; o otimizador; a quantidade de camadas convolucionais; a quanti-
dade de camadas ocultas na RNA; a taxa de regularizacdo L1; e o uso da normalizagdo de
batch. O drop out foi otimizado para todas as camadas simultaneamente. Em trabalhos
futuros pode-se melhorar os classificadores otimizando-se o drop out de forma separada
para cada camada.

Para a classificacdo de subtipos, foi necessario também otimizar a taxa de aprendizado
inicial e o ndmero de épocas em funcao da maior complexidade desta tarefa. A classifica-
cdo entre os subtipos € mais dificil porque ha maior similaridade no funcionamento dos
cérebros das classes TDAH-C e TDAH-I do que entre os grupos TDAH e Controle.

Para a classificacdo entre pacientes com TDAH e voluntarios do grupo controle, as
épocas € a taxa de aprendizado inicial foram fixadas em 100 e 1073, respectivamente.
Embora a taxa de aprendizado seja um parametro importante para as RNAs, os otimizado-
res Estimativa de Momento Adaptativo (do inglés, Adaptive Moment Estimation - Adam)
e Delta Adaptativo (do inglés, Adaptive Delta - Adadelta) empregam métodos adaptativos
para ajustar esta taxa ao longo do treinamento. Configurou-se o nimero de neurdnios para
ser reduzido pela metade para cada nova camada. Nas convolucdes, utilizou-se um stride
com janela 1x1 e padding.

O AG possui seus proprios hiperparametros, os quais foram selecionados através de
testes manuais extensivos. Estes hiperpardmetros sdo: tamanho da populagdo (150), pro-
babilidade de cruzamento (0,5), probabilidade de mutacdo (0,0001) e nimero de geragdes
(até 20). Cada AG foi executado 10 vezes para garantir que as configuragdes 6timas foram
obtidas. Todas as avaliacdes dos AGs foram realizadas com base no critério da accuracy
no conjunto de teste. Os AGs indicaram configuracdes 6timas das CNNs para cada rede de
conectividade (ou para a matriz completa) e para cada classificagdo (entre classes TDAH
e Controle ou entre classes TDAH-C e TDAH-I).

Os ensaios mostraram que CNNs com menores quantidades de camadas de convolu-
coes e de pooling obtiveram melhores resultados (accuracies) em classificacoes de TDAH
(tanto para distinguir pacientes com TDAH e individuos do grupo controle como entre os
subtipos de TDAH). Isto possivelmente ocorreu porque a RNA precisa de informacdes

que um maior nimero de convolugdes esconde.
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A Tabela 19 apresenta os intervalos nos quais os hiperparametros foram testados pelo
AG para a CNN. Os intervalos foram selecionados de acordo com testes manuais exten-
sivos, os quais foram realizados de forma preliminar. Parte dos intervalos de pesquisa do
AG sao distintos quando usa-se o mapa cerebral completo (matriz completa) e quando
emprega-se individualmente as redes de conectividade que compdem o mapa. Isto foi
realizado desta forma porque as redes de conectividade possuem dimensdes menores do
que a matriz completa e porque, através de experimentos, constatou-se que as redes de

conectividade necessitam de uma investigagao mais profunda de seus hiperparametros.

Tabela 19 — Intervalos de hiperparamtros testados pelo AG para a CNN projetada.

: ; Redes de
Hiperparametro Matriz Completa .
Conectividade
Tamanho de
2a36 2a36
Batch
Quantidade de Filtros
- 8a48 8a 100
Convolucionais
Dimensao da Janela da
1x1 a 3x3 1x1 a 3x3
Convolucdo
Dimensédo da Janela de
: 2x2 a 3x3 2x2 a 3x3
Pooling
Neurdnios
128 a 512 64 a 1024
por camada
Drop out 0,15a0,95 0,15a0,95
o Adadelta, SGD ou | Adadelta, SGD ou
Optimizador
Adam Adam
Camadas Convolucio-
i la7 la7
nais
Camadas Ocultas la7 la7
L1 (z1075) 0.00001 a 0.01 0.00001 a 0.01
Normalizacao de Batch | Sim ou Nao Sim ou Nao
Taxa de aprendizado
o 1073 1075a1072
inicial
Epocas 100 20 a 200
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3.4.4.1 Hiperparametros determinados para as CNNs usadas na distin¢cdo das classes
TDAH e Controle

Para a classificagdo entre individuos das classes TDAH e Controle, os AGs preferi-
ram o uso de apenas uma camada convolucional, além da camada convolucional inicial
(apresentada, anteriormente, na Figura 29).

As dimensdes das janelas das convolugdes e de pooling foram selecionadas como 3x3
e 1x1, respectivamente, para todas as redes de conectividade. Para a rede de atencao
dorsal, a dimensao da janela convolucional é 2x2. Porém, para o caso da matriz completa,
0 AG preferiu reduzir a dimensao da janela da camada convolucional para 1x1. Portanto,
esta se tornou uma convolucao do tipo pointwise (LIN et al., 2014), na qual apenas se
aplica a funcdo de ativacdo unidade linear retificada (do inglés, rectified linear unit -
ReLU) e se multiplica cada ponto da matriz pelo valor do filtro convolucional. Desta
forma, geram-se novos mapas convolucionais com a mesma dimensao dos anteriores da
convolugdo pointwise. Para compensar a menor janela na segunda camada convolucional,
o0 AG aumentou as dimensoes da janela de pooling para 2x2.

Para o otimizador, na classificacdo entre pacientes com TDAH e participantes da
classe Controle, os AGs optaram pela Descida do Gradiente Estocdstico (do inglés,Stochastic
gradient descent) (SGD) na maioria dos casos (redes de atencao dorsal e ventral, limbica,
frontoparietal e outros voxels). J4 para as redes visual e default, o otimizador selecionado
foi o Adam. Na matriz completa, o AG preferiu o uso do Adadelta, combinado ao uso do
maior dropout € um menor nimero de neurdnios por camada. Os dropouts selecionados
para as redes de conectividade sdo relativamente baixos (todos inferiores a 35%), o que
indica baixos overfittings. As CNNs que usaram o SGD precisaram de uma maior taxa
de regularizacdo L.1. Nos casos em que o otimizador escolhido foi o Adam, o AG optou
também pelo uso de duas camadas ocultas.

Uma vez que as redes visual e default sao maiores, estas correspondem a matrizes de
entrada com maiores dimensdes na CNN. Ou seja, a tarefa de extrair as caracteristicas
mais relevantes das matrizes das redes visual e default podem exigir o uso de uma rede
com mais camadas que operam melhor com um otimizador mais complexo (Adam). No
entanto, para a rede de aten¢do ventral, o AG optou por usar o SGD em conjunto com trés
camadas ocultas.

Na distin¢do entre individuos da classe TDAH e do grupo controle, o AG decidiu
pelo uso de 24 filtros por camada convolucional para quatro redes de conectividade (de
atencao ventral, frontoparietal, default e outros voxels. Esta quantidade de filtros foi
dobrada para a rede limbica e quase dobrada para rede de ateng¢do dorsal. O nimero de
filtros convolucionais foi 13 Para a matriz completa e apenas 3 para a rede visual.

O maior tamanho de Batch, 103, foi selecionado para a rede de atencdo dorsal que
¢ uma das redes de menor dimens@o. Ja a matriz completa, cujas dimensoes (190x190)

sdo a soma das dimensdes de todas as redes de conectividade, corresponderam ao uso
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do menor tamanho de Batch, 3. Apesar, de sugerir uma proporcionalidade inversa, isto

ndo se confirma em outros casos, uma vez que a maior das redes € a default, cujo tama-

nho de Batch é de 60 valores. Os hiperparametros otimizados para TDAH/Controle sdao

apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 — Hiperparametros da CNN selecionados por AG para classificacao entre parti-

cipantes dos grupos TDAH e controle.

(107°)

Matriz . Outros
Param. Visual| Soma.| Dorsal| Ventral | Limb. | Fronto.| Default

Completa Voxels
Tamanho

3 27 21 103 43 28 43 60 43
de Batch
Filtros

13 3 79 47 24 48 24 24 24
Conv.
Dim.
Janelas 1x1 3x3 1x1 2x2 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3
Conv.
Dim.
Janelas 2x2 1x1 2x2 1x1 1x1 1x1 1x1 1x1 1x1
Pooling
Neur.
por 152 162 452 582 288 288 582 288 582
Camada
Dropout | 0,592 0,214 | 0,396 | 0,283 | 0,342 | 0,342 | 0,283 | 0,342 | 0,283
Otimiz. | Adadelta | Adam| SGD | SGD | SGD SGD | SGD | Adam | SGD
Camadas

1 1 2 1 1 1 1 1 1
Conv.
Camadas

1 2 3 1 3 1 1 2 1
Ocultas
L1

62,0 5,00 | 62,1 | 484 303 140 298 180 487
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3.4.4.2 Hiperparametros determinados para as CNNs usadas na distin¢cdo das classes
TDAH-C e TDAH-1

Para a classifica¢do entre participantes dos subtipos TDAH-C e TDAH-I, os AGs in-
feriram a necessidade de um maior nimero de camadas convolucionais do que para a
classificacdo entre individuos com TDAH e do grupo controle. As camadas de pooling
também possuem janelas com maiores dimensdes. Na maioria dos casos, o tamanho de
batch foi menor e o nimero de filtros convolucionais foi maior para a classificacdo de
subtipos, especialmente, para as redes visual, somatomotor, frontoparietal e default. O
aumento do nimero das camadas convolucionais, camadas ocultas, dimensao das cama-
das de pooling e filtros convolucionais ocorreu como consequéncia da maior dificuldade

inerente a classificacdo de subtipos.

Para todos os casos de classificacdo de subtipos, os AGs apontaram o uso de jane-
las convolucionais e janelas de pooling com dimensdes 3x3 e 2x2, respectivamente, com
excecdo da rede de atencdo ventral. Nesta rede, o AG indicou o uso de uma convolu-
cdo pointwise e a realizacdo da reducdo de dimensionalidade através de uma camada de

pooling em janelas 3x3.

Os AGs apontaram que a maioria das CNNs melhoraram seu desempenho quando
o nimero de épocas € menor do que 70, com excecdo das CNNs correspondentes as
redes limbicas e frontoparietais, cujo desempenho 6timo ocorreu em 150 e 100 épocas,

respectivamente.

Em geral, os dropouts indicados pelos AGs foram baixos, menores que 37% para
todos os casos menos para a area dos outros voxels, a qual precisou de um dropout de
47,6%. O menor dropout foi apontado para CNN da rede de atengao dorsal. A CNN com
o maior dropout foi também aquela configurada com a menor taxa de regularizagao L1
(4,621075) e um dos menores nimeros de épocas (40). Isto pode representar uma ten-
tativa dos AGs de encontrar um equilibrio entre estes dois hiperparametros. Isto, porque
tanto a taxa de regularizacdo como o dropout sdo ferramentas para reduzir a ocorréncia de
overfitting e aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo, assim como a redugdo

do nimero de épocas.

As CNNs cujos AGs indicaram o uso de uma maior quantidade de camadas ocultas (3)
foram também aquelas para as quais os AGs recomendaram o uso dos otimizadores Adam
ou Adadelta. No entanto, a quantidade de trés camadas ocultas também foi requisitada
para a matriz completa, mesmo os AGs tendo apontado o uso do SGD como otimizador

neste caso.

A Tabela 21 mostra os hiperparametros selecionados para as CNN na classificagao
entre individuos das classe TDAH-C e TDAH-I.
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Tabela 21 — Hiperparametros da CNN selecionados por AG para classificacao entre parti-
cipantes das classe TDAH-C e TDAH-I.

Matriz . ) Outros
Param. Visual| Soma.| Dorsal| Ventral | Limb. | Fronto| Default
Completa Voxels
Tamanho
29 21 30 23 10 23 27 27 12
de Batch
Filtros
28 84 88 59 64 59 79 88 27
Conv.
Dim.
Janelas 3x3 3x3 3x3 3x3 1x1 3x3 3x3 3x3 3x3
Conv.
Dim.
Janelas 2x2 2x2 2x2 2x2 3x3 2x2 2x2 2x2 2x2
Pooling
Neur.
por 120 281 433 218 184 296 64 281 346
Camada
Dropout | 0,361 0,242 | 0,367 | 0,161 | 0,367 | 0,220 | 0,248 | 0,248 | 0,476
Ada- Ada-

Otimiz. SGD SGD | SGD | Adam | SGD SGD | Adam
delta delta

Camadas

2 5 5 2 5 2 2 2 7
Conv.
Camadas

3 1 1 3 1 1 3 3 3
Ocultas
L1

229 1384 | 1385 | 69 1385 69 62 69 4,6
(107%)
Epocas 35 47 65 40 69 150 100 50 40
Taxa de
Aprendiz.| 3 40 70 0,2 0,147 | 10 30 30 70

(x1074)
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3.4.5 Processamento de fMRI: Modelos Classicos

Para fins de comparacdo de resultados obtidos e confirmagdo dos biomarcadores,
utilizaram-se modelos classicos usualmente empregados para a andlise de imagens. As to-
pologias selecionadas para este fim foram: LeNet-5, ResNet-50 e VGG-16. Experimentou-
se o uso de AGs para otimizar alguns hiperparametros destas redes.

Os hiperparametros configurados através de AG e os respectivos intervalos buscados
para a Lenet-5 sdo: Tamanho de batch (entre 12 e 20), filtros da primeira camada convo-
lucional (entre 2 e 12), filtros da segunda camada convolucional (entre 12 e 24), janela do
filtro da primeira camada convolucional (entre 1 e 5), janela do filtro da segunda camada
convolucional (entre 1 e 5), neurdnios na primeira camada (de 60 a 240), neur6nios na
segunda camada (de 32 a 168) e otimizador (Adam, SGD ou Adadelta).

Como funcdo de ativacdo, experimentaram-se a ReLU (FUKUSHIMA, 1969), a tan-
gente hiperbdlica (tanh), a unidade linear exponencial (do inglé€s, exponential linear unit
- ELU) (CLEVERT et al., 2015) e a unidade linear exponencial escalonada (do inglés,
scaled exponential linear unit - SeLU) (KLAMBAUER et al., 2017). Este AG possui
populacao de 200 combinacdes genéticas, probabilidade de cruzamento de 0,50, probabi-
lidade de mutacao de 0,002 e 10 geracdes, parando antecipadamente caso o valor minimo
de aptidao ndo fosse alterado por 5 geracdes. Utilizou-se o operador de cruzamento de
dois pontos (two point) e o operador de selecao baseado em um torneio entre 10 indivi-
duos.

Para todas as redes de conectividade, o AG designou o otimizador Adam para trabalhar
com a LeNet-5. Entretanto o AG preferiu o uso do otimizador Adadelta para a LeNet
que buscou discrepancias entre as caracteristicas com a matriz de correlacdes funcionais
completa. A fun¢do de ativacao ELU foi selecionada para as entradas com maior nimero
de caracteristicas: matriz completa e rede default. Para estas regides, também, o AG
selecionou o uso de um maior nimero de filtros convolucionais da segunda camada 22
e 21, respectivamente. As regides que usaram a ELU precisaram de poucos neurdnios
na segunda camada densa, conforme o AG apontou. J4, as regides nas quais a ReL.U foi
empregada necessitaram do uso de uma maior quantidade de neurdnios.

O tamanho de batch selecionado estd mais proximo do limite superior pesquisado em
5 das redes de conectividade, e proximo ao limite inferior e para a matriz completa e para
arede visual.

Na classificacio TDAH/Controle com a LeNet-5, o nimero de filtros da primeira ca-
mada foi selecionado como sendo 9 para as regides dorsal, ventral, limbica e ’outros vo-
xels’. Estas foram as mesmas regides para as quais o AG decidiu por empregar a fungao
SeL.U.

Para as dimensdes das janelas dos filtros convolucionais, o AG selecionou apenas va-
lores 2x2 ou 3x3 para trabalhar com todas as redes de entrada, com excecdo das redes

frontoparietal e default. Nestas regides, uma janela de convolucao 1x1 foi designada para
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as camadas convolucionais 1 e 2, respectivamente. A Tabela 22 apresenta os hiperpara-
metros selecionados para a CNN do tipo LeNet-35, através do AG descrito nesta se¢cdo para

a classificacao entre os grupos TDAH e Controle.

Tabela 22 — Hiperparametros da CNN LeNET-5 selecionados por AG para classificacdo
TDAH/Controle.

Matriz ; Outros
Param. Visual| Soma.| Dorsal| Ventral| Limb. | Fronto| Default

Completa Voxels
Tamanho

13 12 19 15 18 19 20 19 16
de Batch
Filtros

5 7 8 9 9 9 6 7 9
conv. 1
Filtros

22 22 13 15 15 15 16 21 17
conv. 2
Janelas

2x2 3x3 2x2 3x3 3x3 3x3 1x1 2x2 2x2
conv. 1
Janelas

3x3 3x3 2x2 2x2 3x3 3x3 2x2 1x1 2x2
conv. 2
Neur.

98 74 222 187 206 194 136 182 79
cam. 1
Neur.

52 148 156 155 43 46 100 69 115
cam. 2
Funcdo

. ELU ReLU| ReLU| SeLLU | SeLU | SeLLU | ReLU | ELU SeLU

ativacao
Otimiz. Adadelta | Adam| Adam| Adam | Adam | Adam | Adam | Adam | Adam

A Tabela 23 mostra os hiperparametros selecionados pelo AG para a CNN do tipo
LeNet-5, considerando a classificacdo entre os grupos TDAH-C e TDAH-1. O AG proce-
deu da mesma forma para a classificag@o de subtipos em relacdo a classificagio TDAH/Controle
no que diz respeito as escolhas de otimizadores. Para os tamanhos de Batch houve a ten-
déncia a de o AG preferir o uso de um tamanho reduzido para a classificagao de subtipos
em comparacdo com a classificagio TDAH/Controle para as redes para as redes dorsal,
ventral, limbica, frontoparietal e e default.

Para o diagnéstico de subtipos, novamente o AG apontou o uso do otimizador Ada-
delta somente para a matriz completa e o Adam para as redes de conectividade. Como a

matriz completa possui uma quantidade maior de caracteristicas, o processamento desta
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¢ mais complexo. Um processamento mais complexo requer um treinamento mais longo,
nao apenas em tempo real como em épocas. Este aspecto foi agravado pela restri¢cdo da
arquitetura LeNET-5 ter apenas 2 camadas convolucionais, pois a quantidade de caracte-
risticas que sdo reduzidas pelas camadas convolucionais ¢ menor quando had mais carac-
teristicas na entrada da CNN. O otimizador Adam precisa de mais tempo de treinamento
para convergir do que o Adadelta (YAZAN & TALU, 2017). Como, neste experimento,
o nimero de épocas foi fixado, o uso do Adam na LeNet-5, possivelmente, foi preterido
por requerer um maior nimero de épocas para o treinamento convergir. A Tabela mos-
tra os hiperparametros selecionados na arquitetura LeNet-5 pelo AG na classificacio de

subtipos.

Tabela 23 — Hiperparametros da CNN LeNET-5 selecionados por AG para classificagio
TDAH-C/TDAH-I.

Matriz ; Outros
Param. Visual| Soma.| Dorsal| Ventral| Limb. | Fronto| Default

Completa Voxels
Tamanho

19 14 20 14 14 13 12 13 20
de Batch
Filtros

8 9 7 9 9 4 6 4 4
conv. 1
Filtros

17 14 13 20 14 22 19 17 14
conv. 2
Janelas

1x1 3x3 2x2 2x2 3x3 2x2 3x3 3x3 2x2
conv. 1
Janelas

4x4 2x2 3x3 2x2 3x3 2x2 3x3 2x2 2x2
conv. 2
Neur.

143 186 157 136 66 204 152 162 74
cam. 1
Neur.

65 145 164 75 158 115 158 58 148
cam. 2
Funcdo

L tanh SeLU | SeLU | SeLU | ELU | SeLU | tanh | SeLU | ReLU

ativacao
Otimiz. Adadelta | Adam| Adam| Adam | Adam | Adam | Adam | Adam | Adam

Na classificacdo de subtipos, bem como ocorreu no diagnéstico TDAH/Controle, a
funcdo de ativag@o escolhida mais frequentemente pelo AG foi a SeLU. A SeLU possui

como vantagem a caracteristica de normalizar a saida da camada de RNA associada a esta
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funcdo de ativacdo, desde que a entrada desta camada também tenha sido normalizada
(mantendo a média dos valores de saida dos neur6nios em zero e sua variancia unita-
ria). Consequentemente, a entrada da camada posterior estard normalizada. Isto evita os
problemas da explosdo e desaparecimento do gradiente (KLAMBAUER et al., 2017). A
ReLU também evita o desaparecimento do gradiente, porém, para as ativagdes menores
que zero, o gradiente da ReLLU serd nulo e os pesos correspondentes ndo sdo ajustados ao
longo da descida. Isso provoca nos neurdnios artificiais um estado de falta de resposta a

variagOes na entrada (dying ReLU problem).

Para a VGG-16, utilizou-se um AG com os mesmos hiperpardmetros de probabilidade
de cruzamento, probabilidade de mutacdo, geragcdes,parada antecipada, operador de cru-
zamento e o operador de selecdo que o AG usado para a LeNet-5. Porém, o tamanho
da populagdo foi de 100 combinacgdes genéticas. Os hiperparametros investigados para a
VGG-16 foram o tamanho de batch (entre 2 e 20), camadas congeladas (de 0 a 15), taxa
de aprendizado (de 0,00001 a 0,01), taxa do regularizador L.1 (de 0,0001 a 0,02), dropout
(de 0,15 a 0,85) e épocas (de 15 a 50). Como otimizador utilizou-se o0 Adam.

Na ResNet-50 buscou-se com AG encontrar a combinacdo 6tima dos seguintes hi-
perparametros: Tamanho de batch (de 10 a 46), camadas congeladas (de 0 a 49), taxa
de aprendizado (de 0,00001 a 0,001), taxa do regularizador L1 (de 0,0001 a 0,01), dro-
pout (de 0,15 a 0,95) e épocas (de 50 a 200). Utilizou-se as mesmas configuracdes de
hiperparametros do AG da VGG-16. Como otimizador utilizou-se o Adam.

A técnica de aprendizado por transferéncia consiste em se aproveitar caracteristicas
aprendidas por arquiteturas de RNAs durante um treinamento em uma base de dados
(normalmente muito grande) para outra base de dados, usualmente, menor. Contudo, os
treinamentos prévios disponibilizados na biblioteca keras para estas redes se baseiam na
base imagenet, na qual as arquiteturas foram treinadas para classificar imagens de objetos
como carros, avioes, pessoas, sapatos, etc. Estas imagens ndo tem atributos em comum

com as matrizes de correlagcdo investigadas na presente Tese.

A Tabela 24 apresenta os hiperparametros selecionados para as CNNs do tipo VGG-16
e ResNet-50 com o AG para as classificacdes de TDAH/Controle e de TDAH-C/TDAH-I
a partir da matriz de correlagdes funcionais completa. Considerou-se o uso destas redes
utilizando a técnica de aprendizado por transferéncia. Observou-se que com as VGG-16,
os AG optaram por congelar todas (16) ou quase todas (14) as camadas. Para a maioria
dos casos, o tamanho de batch foi escolhido em torno de 32. A ResNet-50 resultante do
AG apresentou hiperparametros similares para o tamanho de batch, camadas congeladas,
taxa de aprendizado e dropout para as classificagdes TDAH/Controle e TDAH-C/TDAH-
I. Em ambos os cendrios, o valor do dropout designado para a ResNet-50 foi maior do que
o da VGG-16, o que pode estar relacionado a VGG-16 possuir uma menor profundidade
do que a ResNet-50.
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Tabela 24 — Hiperparametros das CNNs VGG-16 e ResNet-50, ambas com aprendizado
por transferéncia selecionados por AG usando a matriz de correlagdes.

VGG-16 VGG-16 ResNet-50 ResNet-50
Hiperparam.| TDAH/ Con- | TDAH-C/ TDAH/ Con- | TDAH-C/
trole TDAH-I trole TDAH-I
Tamanho
6 33 30 34
de Batch
Camadas
14 16 39 28
congeladas
Taxa de
aprendi- 0,861 4,415 1,609 1,470
zado (1073)
Taxa reg.
1,41 0,19 0,68 1,20
L1 (107?)
Dropout 0,4678 0,6513 0,8013 0,8123
Epocas 37 96 172 103

Também experimentou-se o uso das topologias originais ResNet-50 ¢ VGG-16 sem
otimizacdo de hiperparametros, sem o uso de aprendizagem por transferéncia e com o
treinamento de todas as suas camadas (sem utilizar o recurso de congelamento de cama-
das).

Os resultados referentes as classificagcdes de TDAH e de seus subtipos através da ana-
lise de sinais de fMRI com os modelos classicos encontram-se no APENDICE E. Por
conveniéncia, para a comodidade do leitor, resumem-se nesta secao tais resultados.

Utilizando as topologias originais, sem aprendizado por transferéncia e sem o congela-
mento de camadas, o desempenho da ResNet-50, LeNet-5 e da VGG-16 foi insatisfatorio
mesmo na classificacdo bindria. Nestas condicdes, a ResNet-50 apresentou accuracies
superiores as demais, embora consideravelmente abaixo daquelas obtidas pela CNN pro-
jetada. As accuracies obtidas com a ResNet-50 foram de 100% para o treinamento e de
68,8% para o teste, 0 que caracteriza a ocorréncia de overfitting.

Com a otimizacao das topologias dos modelos cldssicos através de AG e o uso de
aprendizado por transferéncia, as accuracies de todas as redes foram aprimoradas. Desta
forma, a accuracy da ResNet-50 passou a ser de 71,0+2,2% e a da LeNet-5 de 78,0+2,3%.
Embora tenha ocorrido uma evolu¢ao também para o desempenho da VGG-16, esta foi
pouco relevante, ja que sua accuracy foi de menos de 52%.

Para a classificacdo de subtipos, as 3 arquiteturas apresentaram desempenho seme-

lhante entre si. LeNet-5, VGG-16 e ResNet-50 obtiveram accuracies de 71,8+9,8%,
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68,8+6,5% e 69,6+6,1%. Devido ao melhor desempenho da LeNet-5 nestas condi¢des,
esta e a CNN projetada foram utilizadas para avaliar as redes de conectividade. A LeNet-
5 obteve accuracies superiores a 85% na classificacdo bindria avaliando, independente-
mente, quaisquer das redes de conectividade. O melhor desempenho da LeNet-5 foi ob-
tido analisando as redes Default, Somatomotor, Visual e de Atencdo Dorsal: 94,8+2,5%,
92,2+1,7%, 92,1+3,5% e 91,4%, respectivamente.

Na avaliacao de subtipos, nota-se uma queda considerdvel no desempenho da LeNet-
5 (assim como ocorreu com a CNN projetada). As melhores accuracies da LeNet-5 na
classificacdo de subtipos foram de 70,0+4,9%, 69,5+5,0% e 67,5+6,5% para as redes de

Atencdo Dorsal, Visual e Default, respectivamente.

3.4.6 Processamento de fMRI: Fusao de Classificacoes a partir das Redes de Co-
nectividade de fMRI

As arquiteturas CNN projetadas com as configuragdes descritas na secao 3.4.4 foram
utilizadas como classificadores primérios (também chamados de classificadores-base) em
modelos ensembles. A fusao das redes de conectividade € realizada de forma anédloga a

fusdo de ritmos de EEG descrita na sec¢do 3.3.4.

Como descrito na secdo 3.4.4, cada rede de conectividade (visual, somatomotor, de
atencao dorsal, de aten¢do ventral, limbica, frontoparietal, e default) é a entrada de uma
CNN configurada, especialmente, para lidar com os dados de cada uma destas redes. A
area da matriz de conectividade conhecida como outros voxels foi excluida do processo
por apresentar accuracies individuais consideravelmente menores do que as demais. Os
classificadores tendem a apresentar piores desempenhos nesta drea porque ela foi for-
mada por correlacdes entre médias de voxels que ndo costumam operar em conjunto,

tipicamente resultando em menores correlacdes.

O uso de meta-classificadores tem o propdsito de possibilitar a obten¢do de um classi-
ficador capaz de obter accuracies mais elevadas e de realizar classificacdes mais robustas.
A combinagao dos classificadores base pode endossar diagndsticos com mais confianca do
que um unico classificador, pois constatou indicios do pertencimento de um determinado
individuo a uma classe em mais de uma regido cerebral. Mesmo a CNN com dados da
rede de conectividade que produz classificagdes com as maiores accuracies pode, even-
tualmente, gerar erros, os quais podem ser corrigidos comparando suas predi¢cdes com
outras CNNs.

As classificagdes de cada sujeito por cada uma das CNNs (uma para cada rede de
conectividade) sdo enviadas como caracteristicas para o estdgio de fusdo. O estigio de
fusdo utiliza um modelo de meta-classificador para gerar uma classificagdo final. O meta-
classificador atribui pesos para as classificacOes iniciais obtidas por cada CNN. A Figura

30 apresenta o método de fusao utilizado para fMRI.
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Figura 30 — Fluxograma da fusdo dos classificadores baseados nas redes de conectividade

de fMRI com redes neurais convolucionais (CNN) como classificadores primarios.
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Fonte: O Autor

Nesta Tese, para o estagio de fusdo, experimentou-se os métodos XGBoost, AdaBoost,
Ridge e voto majoritario, previamente descritos na se¢io 3.3.4.

Para o Voto Majoritdrio, os pesos das predi¢cdes com base em cada rede de conec-
tividade foram iguais as accuracies obtidas pelas CNNs correspondentes quando estas
trabalharam individualmente.

Uma vez que o classificador linear Ridge possui apenas um unico hiperparametro («),
este foi otimizado por buscas manuais extensivas. Seus valores sdo 617 e 0,0001 para as
classificagdes TDAH/Controle e TDAH-C/TDAH-I, respectivamente.

Para selecionar os hiperparametros dos métodos AdaBoost e XGBoost, empregou-se
AGs. Os hiperparametros dos AGs foram configurados como: tamanho da populacdo =
200, probabilidade cruzamento = 0,50, probabilidade de mutacdo = 0,0001 e numero de
geracdes = 15. Cada AG foi executado 10 vezes na busca pela solugao 6tima.

Para o AdaBoost, o AG investigou o nimero de estimadores no intervalo entre 1 e
10 mil e a taxa de aprendizagem entre 0,00001 e mil. Utilizou-se aleatoriza¢do uniforme
para a geracdo das populacdes e de mutagdes. Para TDAH/Controle, o AG encontrou a
seguinte configuracdo 6tima: 561 estimadores-base e taxa de aprendizado de 5,22. Em
TDAH-C/TDAH-I, o AG indicou o uso de 6910 classificadores primdrios € uma taxa de
aprendizado de 1,33. Tanto para o AdaBoost como para o XGBoost, os AGs selecionaram
uma maior quantidade de estimadores-base para a classificacdo de subtipos. Possivel-
mente, isto ocorre porque os classificadores primdrios obtiveram accuracies maiores para

a classificagao TDAH/Controle, facilitando o trabalho dos meta-classificadores.
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A busca por AG foi limitada ao uso do algoritmo gradient boosting tree (gbtree) des-
crito, anteriormente, na se¢do 3.3.4. Utilizou-se a aleatorizagdo uniforme para a geragao
das populagdes e mutagdes de todos os hiperparametros da busca. Os hiperparametros do

XGBoost sao apresentados na Tabela 25.

Tabela 25 - Intervalos investigados por AG para otimizar o desempenho do meta-
classificador XGBoost baseado em fMRI.

Hiperparametros | Hiperparametros
Hiperparametros | Intervalo selecionado para | selecionado para
TDAH/Controle | TDAH-C/TDAH-I
Numero de
. 1 a10.000 2047 9367
Estimadores
i 0,0001 a 10.000 | 1,57 0,144
¥ 0,0001 a 10.000 | 6,05 4,128
Miéxima
profundidade 1a100 5 6
das drvores
Minimum
. . 1a100 5 1
child weight
Taxa de L1 0,0001 a 200 3 1
Taxa de L2 0,0001 a 200 10 5
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, apresentam-se os resultados obtidos através da metodologia proposta.
Dividiu-se o capitulo em duas sec¢des referentes a classificacdo de TDAH a partir de
sinais de EEG e de fMRI. Em ambas as se¢des, primeiro apresentam-se os resultados
dos classificadores primdrios e, depois, os resultados obtidos através do uso dos meta-
classificadores.

Os resultados dos métodos de comparacdo dos classificadores primérios para EEG
e para fMRI encontram-se, respectivamente, no APENDICE D e no APENDICE E. As
discussodes sao apresentadas no Capitulo 5.

A principal métrica utilizada é a accuracy que € definida como a relacao expressa na

Equacao 29.

VP+ VN
VP+VN+FP+ FN’

Accuracy = (29)

onde VP sdo os verdadeiros positivos, VN os verdadeiros negativos, FP os falsos positivos

e FN os falsos negativos. Como medida das incertezas, adotou-se o desvio padrao.

4.1 Resultados da Classificacao de TDAH baseada em EEG

Os resultados da classificacio de TDAH a partir de EEG sdo apresentados através
de subsecdes correspondentes ao uso das RFs individualmente avaliando as bandas de

frequéncia e ao uso dos meta-classificadores para a fusdo da informacao destas bandas.

4.1.1 Resultados da Classificacao de TDAH baseada em EEG: RF

A subsecdo de resultados da classificacdo de TDAH a partir de EEG por cada RF é
dividida em duas partes: a classificacdo bindria de TDAH e a classificacdo de subtipos.
4.1.1.1 RF na classificagcdo entre pacientes com TDAH e voluntdrios do grupo controle

A Figura 31 apresenta as matrizes de confusio obtidas pela RF para a classificagdo

TDAH/Controle trabalhando com caracteristicas extraidas de cada faixa de frequéncia.
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Figura 31 — Matrizes de confusdo com as accuracies obtidas pelas RF para as bandas
de EEG na classificacdo entre participantes com TDAH e do grupo controle no grupo de
teste.
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Fonte: O Autor.

Como mostra a Figura 31, com a banda larga (0-100 Hz), a RF obteve 73,6% de
accuracy total de teste na classificacdo entre pacientes com TDAH e voluntarios do grupo
controle. Contudo, hd um desbalango entre as accuracies obtidas para cada classe: 77,4%
para TDAH e 69,7% para Controle. Esta RF apresentou apenas uma pequena diferenca
de 3% entre a accuracy total de treinamento (76,9%) e de teste (73,6%).

Quando diagnosticou participantes a partir da banda Alfa, o classificador RF atin-
giu uma accuracy total de 85,3% com um balanco razoavel entre as classes (83,8% de
accuracy para controles e 86,8% para TDAH). Analisando esta faixa de frequéncia, o
classificador apresentou overfitting de 5%, uma vez que a accuracy de treinamento foi de
90,3%.

Para a banda Beta, o classificador RF obteve 84,0% e 76,3% de accuracies, respecti-
vamente, de treinamento e de teste para a classificacdo de TDAH/Controle.

O classificador RF alcangou suas melhores accuracies de classificacdo para o diag-
nostico TDAH/Controle: 96,1% e 91,1% para os conjuntos de treinamento e de teste,
respectivamente, analisando as caracteristicas da banda Delta. Nesta faixa, para o con-
junto de teste, a RF obteve um balango perfeito entre as accuracies de cada classe, como
mostra a Figura 31.

Na classificacdo TDAH/Controle através da anélise da banda Gama, a RF obteve ac-
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curacies de 68,9% e 66,8% para o treinamento e para o teste. No conjunto de teste,para a
banda Gama, o classificador apresentou um desbalango marcante entre as classes: 55,6%
de accuracy para grupo controle e 78,0% para o grupo com TDAH.

Analisando a banda Teta, a RF atingiu accuracies de treinamento e de teste de 89,2%
e de 88,7%, respectivamente. Este € o menor overfitting observado nos experimentos com
a RF aplicada ao diagndstico TDAH/Controle. Além disto, observando a banda Teta, a
RF alcancou accuracies de 82,7% para controles e 94,8% para TDAH.

4.1.1.2 RF na classificacdo entre subtipos de TDAH

A Figura 32 apresenta as matrizes de confusio dos classificadores RF para o diagnos-
tico de TDAH-C/TDAH-I.

Figura 32 — Matrizes de confusdo com as accuracies obtidas pelas RF para as bandas de
EEG na classificacio de subtipos (TDAH-C versus TDAH-I) no conjunto de teste.
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Fonte: O Autor.

Na classifica¢do de subtipos, 0 modelo RF apresentou suas melhores accuracies para
as bandas Delta, Teta e Alfa. Trabalhando com as caracteristicas extraidas da banda Teta,
a RF obteve accuracies de 86,8% e de 86,6% para treinamento e teste, respectivamente.
Por isto, este foi, 0 menor overfitting obtido na classificacdo de subtipos. Com a banda
Teta, as accuracies de cada classe foram de 83,5% e 89,6% para TDAH-C e TDAH-I,

respectivamente.

Observando a banda Delta, o classificador RF diagnosticou corretamente 98,2% dos
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pacientes com TDAH-C e 73,9% daqueles com TDAH-I no conjunto de teste, o que cor-
responde a uma accuracy de 86,1% (com accuracy de 89,3% no treinamento).

A classificagdo de subtipos com RF apresentou um comportamento similar traba-
lhando com caracteristicas extraidas das faixas Beta e Gama. A RF obteve accuracies
totais de 79,3% and 80,8%, respectivamente, para as bandas Beta e Gama. As accuracies
das classes TDAH-C e TDAH-I foram similares nestes espectros. Contudo, a RF apresen-
tou uma accuracy 0,2% menor para TDAH-C e uma accuracy 3,2% maior para TDAH-I
trabalhando com as ondas Gama. Este comportamento similar entre as RFs trabalhando
com as bandas Beta e Gama pode estar ligado as curvas semelhantes apresentadas na
PCA.

Como mostrado na Figura 32, com a faixa Alfa, a RF obteve accuracies de 81,9%
para TDAH-C, 90,2% para TDAH-I, e, consequentemente, 86,1% da accuracy total de
teste. Este modelo obteve accuracy de classificagdo de 90,3 na etapa de treinamento.

Para a banda larga (0-100 Hz), a RF obteve 84,1% e 77,4% de accuracies totais de
treinamento e de teste, respectivamente. No teste da banda larga, a RF obteve accuracies
de 78,4% para TDAH-C e 87,8% para TDAH-I.

4.1.2 Resultados de classificacao de TDAH e de subtipos com SVM a partir de EEG

Esta secdo detalha os resultados de classificacio de TDAH e de subtipos obtidos utili-
zando o modelo classificador SVM a partir dos sinais pré-processados de EEG. Esta se¢ao

¢ dividida em duas partes: a andlise dos resultados de classificacdo bindria e de subtipos.

4.1.2.1 SVM na classificacdo entre pacientes com TDAH e voluntdrios do grupo con-

trole

O modelo SVM atingiu suas melhores accuracies para diagnéstico TDAH/Controle
trabalhando com caracteristicas extraidas da banda Delta: 87,8%, 76,6% e 99,0% para
accuracy total, para accuracy na classe Controle e para accuracy na classe TDAH, res-
pectivamente. No entanto, a SVM alcangou 99,6% de accuracy total para o conjunto
de treinamento, o que aponta um certo overfitting (11,8%) e, consequentemente, a uma
menor capacidade de generalizacdo.

Observou-se que a maioria dos classificadores SVM que avaliam as bandas de EEG
obtiveram accuracies grandes na classificacdo de TDAH: 82,8%, 99,0%, 99,3%, 99,5%,
88,7% e 98,9% para as bandas larga (0-100 Hz), Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama, respec-
tivamente.

Contudo, os modelos do SVM nédo apresentaram um balanco equilibrado entre as
accuracies das classes. As accuracies do grupo controle foram 61,0%, 76,6%, 52,6%,
43,2%, 49,7% e 42,0% para as bandas larga (0-100 Hz), Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama,
respectivamente. Esta falta de balango nas SVMs provocou menores accuracies totais em

relacdo as RFs em todos os espectros, exceto pela banda Gama. Nesta faixa de frequéncia,
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obteve-se 70,5% de accuracy total. Para os espectros restantes: larga (0-100 Hz), Teta,
Alfa e Beta a SVM atingiu, respectivamente, accuracies totais de: 71,9%, 76,0%, 71,4%
€ 69,2%.

Para melhor visualizacdo dos resultados, apresenta-se, na Figura 33, as matrizes de

confusdo correspondentes a classificacio TDAH/Controle através de SVM.

Figura 33 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pelas SVM para as
bandas de EEG na classificacio TDAH versus Controle.
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Fonte: O Autor.

4.1.2.2 SVM na classificacdo entre subtipos de TDAH

As matrizes de confusdo resultantes da aplicacdo das SVM analisando cada faixa de
frequéncia de EEG para a classificagdo de subtipos sdo apresentadas na Figura 34.

No diagnéstico de subtipos, a SVM alcangou sua maior accuracy total (65,9%) no
conjunto de teste e 67,6% no conjunto de treinamento analisando a banda Delta. Para a
banda Delta, a SVM obteve 99,4% de accuracy para TDAH-C e apenas 32,3% de accu-
racy para TDAH-I.

Quando trabalhou com a faixa Alfa, a SVM obteve accuracies de 99,9% para TDAH-
C e 5,9% para TDAH-I (accuracy total de 52,9%), evidenciando um grande desbalango
entre as classificacoes.

Analisando a banda larga (0-100 Hz), a SVM obteve somente 53,0% de accuracy,
porém com um balango mais equilibrado entre as classes: 52,9% e 53,1% para TDAH-C

e para TDAH-I, respectivamente.
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Com a banda Gamma, a SVM obteve 60.6%, 99.3% e 21.9% de accuracy total, accu-
racy de TDAH-I e accuracy de TDAH-C, respectivamente. Na andlise da banda Beta, a
SVM se comportou de forma similar ao reportado para a banda Gama, obtendo: 59,4%,
26,1% e 92,7% de accuracies total, de ADHD-C e de ADHD-I.

Na analise da faixa Teta, a SVM acertou 100% dos individuos de TDAH-I e somente
11% dos sujeitos com TDAH-C (accuracy total de 55,5%).

Figura 34 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pelas SVM para as
bandas de EEG na classificagdo TDAH-C versus TDAH-I.
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Fonte: O Autor.

As accuracies de treinamento das SVM apresentaram valores menos de 2% maiores
do que as do conjunto de teste, 0 que mostra que nao houve um overfitting significativo.
No entanto, os resultados obtidos pela SVM tanto para a classificagio TDAH/Controle
como para TDAH-C/TDAH-I possuem accuracies consideravelmente inferiores aquelas
atingidas pelas RFs, com a tinica exce¢ao da RF que atua com na classificacio TDAH/Controle

com as caracteristicas da faixa Gama.

4.1.3 Resultados de classificacao de de TDAH e de subtipos com RF e SVM a partir
de EEG no grupo separado

Conforme relatado na secdo 3.2.1.7 do Capitulo 3 (Materiais e Métodos), haviam 2
conjuntos de teste para as amostras de EEG. O conjunto de teste "separado"consiste em
um grupo de participantes, os quais nao tiveram nenhum de seus segmentos participando

do treinamento.
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Embora as accuracies tenham sido consideravelmente menores do que as apresentadas
para o conjunto de teste "misturado”(apresentadas no Capitulo 4), as bandas Delta, Teta
e Alfa ainda se destacaram para a classificag@o entre pacientes com TDAH e voluntérios
do grupo controle. Contudo, neste teste, o uso da banda Gama produziu uma accuracy
maior do que o uso das bandas Teta e Alfa, mas ndo que a banda Delta.

Na classificacao de subtipos, nas bandas larga (0-100 Hz), Alfa e Beta, os classifica-
dores obtiveram melhores accuracies do que para a identificacio entre classes TDAH e
Controle no conjunto de teste "separado”. A RF que atuou com base na banda alfa obteve
a melhor accuracy, nesta situacdo: 71,0%. A banda larga obteve uma accuracy préxima
desta.

As figuras 35 e 36 mostram as matrizes de confusdo obtidas no conjunto de teste
"separado"com as RFs cujos hiperparametros foram otimizados para o conjunto de teste

"misturado".

Figura 35 — Matrizes de confusdo do conjunto teste "separado"da RF para classificacio

de TDAH.
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Na classifica¢do de subtipos, a SVM alcangou menos de 55% de accuracy para todas
as bandas, com excec¢do da faixa Gama. E, apenas com a banda larga e, especialmente, a
banda Teta obteve-se um balanco de acertos entre as classes TDAH-C e TDAH-I.
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Figura 36 — Matrizes de confusdo do conjunto teste "separado"da RF para classificagao

de subtipos.
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Os resultados obtidos mostram que as RFs sofrem uma considerdvel perda nas suas
accuracies quando estes modelos tem de classificar amostras de individuos totalmente
novos. Isto demonstra uma menor capacidade de generalizacdo dos modelos nesta situa-
¢do. Isto pode indicar que ha fatores que auxiliam as RFs na classificacao dos segmentos
quando hé outros segmentos dos individuos do conjunto teste no treinamento. Contudo,
€ importante ressaltar que estes modelos foram otimizados somente para classificar indi-
viduos do conjunto "misturados". Uma otimizagao realizada considerando um hipotético
segundo grupo de individuos separados, possivelmente, poderia apresentar melhores re-

sultados no conjunto separado.

Para a distin¢@o entre grupos TDAH e Controle, as SVM obtiveram accuracies de
apenas cerca de 55% para a maioria das faixas de frequéncia de EEG neste teste, exceto
na banda larga, onde o classificador obteve uma accuracy de 65,4%. Outra excecao foi a
banda Delta, com a qual a SVM alcangou apenas 49,7% de accuracy. A banda larga foi o

unico caso em que a SVM obteve accuracies balanceadas para as duas classes.

As figuras 37 e 38 apresentam as matrizes de confusao obtidas nas condi¢des menci-
onadas nesta se¢ao para o conjunto de teste "separado”com as SVMs otimizadas para o

outro conjunto de teste.
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Figura 37 — Matrizes de confusdo do conjunto teste "separado"da SVM para classificagao

de TDAH.
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Figura 38 — Matrizes de confusdo do conjunto teste "separado"da SVM para classificacio

de subtipos.
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Contudo, ressalta-se que os resultados apresentados nesta secdo foram obtidos com
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a configuracdo de classificadores primdrios otimizada através de AG para classificar o
conjunto de teste "misturado”. Experimentos posteriores com algoritmos com hiperpa-
rametros otimizados com AG para classificar o conjunto de teste "separado”, obtiveram
resultados (accuracies, precisdo e recall) cerca de 5% menores apresentados na segdes
4.1.1 e 4.1.2 para o conjunto de teste "misturado”. Contudo, estes experimentos nao fo-

ram concluidos.

4.1.4 Resultados da Classificacdo de TDAH baseada em EEG: Fusao de Bandas

Com exceg¢do da Votacdo Majoritdria Ponderada, os métodos de fusdo utilizados pos-
suem técnicas de otimizacdo que modificam os pesos designados a cada um dos clas-
sificadores RF correspondentes as bandas de EEG. Os valores destes pesos quantificam
a contribuicao de cada banda para a obtencao das melhores accuracies de classificacdo.
Portanto, a medi¢do destes pesos indica o potencial de cada banda de EEG como um

biomarcador de TDAH e de seus subtipos.

Com a finalidade de realizar uma comparacao justa entre os pesos designados por cada
meta-classificador, estes foram normalizados de acordo com a Equagdo 28, reproduzida

por conveniéncia na Equacgao 30.

p=lt (30)

onde y e o sdo a média e o desvio padrao de todos os pesos dados por um tinico método

de fusdo, separadamente, em cada caso de classificacao.

Os pesos atribuidos a cada uma das faixas de frequéncia na Votagdo Majoritaria Pon-
derada sdo as accuracies obtidas pela RF correspondente quando aplicadas de forma in-

dependente, apresentadas nas figuras 31 e 32, na se¢ao 4.1.1.

O meta-classificador linear Ridge aumentou consideravelmente o peso da banda Delta
tanto para a classificacdo entre grupos TDAH e controle como para a identificacdo de
subtipos, de forma similar. Os demais pesos foram reduzidos pela otimiza¢do, em ambos
os casos. Para o diagndstico TDAH/Controle, o Ridge considerou as ondas Gama como
tendo maior importancia que Teta, Alfa, e beta, recebendo esta tltima o menor peso para

este caso.

Ja para o diagnéstico TDAH-C/TDAH-I, o método Ridge aumentou o peso da banda
Alfa (em relacdo a Teta, Beta e Gama). O peso da banda Teta, neste caso, foi maior do

que o das faixas Beta e Gama.

A Figura 39 apresenta os pesos normalizados dados para as inferéncias das RFs de
cada banda de EEG de acordo com cada método de fusdo para ambos os cendrios de clas-

sificacdo. Nestes graficos, o peso médio € representado por zero devido a normalizacgdo.
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Figura 39 — Pesos usados em cada método de fusdo para cada banda de EEG para obtencao
do resultado de classificacdo de TDAH versus Controle.
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A distribuicdo de pesos otimizada promovida pelo meta-classificador XGBoost foi
muito similar para ambos os cendrios de classificagdo (TDAH/Controle e TDAH-C/TDAH-
I). Em ambos os casos, o XGBoost elevou consideravelmente o peso da banda Delta e
reduziu as demais para um nivel abaixo da média da normalizacdo. O nivel dos pesos
dado para as bandas Teta, Alfa, Beta, e Gama foi similar, embora o peso designado para
a faixa Alfa seja um pouco maior e o peso dado a Gama um pouco menor. Para o caso
do diagnéstico TDAH/Controle, o peso atribuido a banda Beta € um pouco menor do que
para o caso da detec¢do de subtipos de TDAH.

Para a identificacdo entre classes TDAH e Controle, o meta-classificador AdaBoost,
favoreceu as predi¢cdes baseadas nas caracteristicas extraidas dos sinais nas bandas Alfa e
Gama, além de reduzir consideravelmente a importancia da banda Delta. Ja os pesos das
faixas Beta e Teta foram mantidos em valores proximos a média.

No caso da classificacdo de subtipos, o AdaBoost aumentou muito o peso das predi-
¢Oes baseadas na faixa Teta e reduziu os demais pesos, especialmente, da banda Beta. Para
este caso, o peso normalizado para fins comparativos da faixa Delta € aproximadamente
zero.

Através da analise da Figura 39, observou-se que os métodos de fusdo que apresenta-
ram as maiores accuracies, XGBoost e Ridge chegaram a conclusdes similares sobre os
pesos de cada faixa de frequéncia. Ambos os meta-classificadores aumentaram conside-
ravelmente a influéncia das predi¢des baseadas na banda Delta e aumentaram levemente

o peso das ondas Alfa em relacdo as demais. Contudo, estas técnica apresentaram algu-
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mas diferencas. Tanto para TDAH/Controle como para TDAH-C/TDAH-I, o classificador
Ridge atribuiu maiores diferencas entre os pesos de Teta, Beta e Gama. O XGBoost atri-

buiu maior importancia para a faixa Teta do que o Ridge que preferiu favorecer Gama no
caso TDAH/Controle.

J4, o meta-classificador AdaBoost que obteve accuracies similares ao XGBoost € ao
Ridge optou por caminhos diferentes. O AdaBoost reduziu o peso da Delta consideravel-
mente abaixo da média, na classificagio TDAH/Controle, e elevou a relevancia de Alfa
e de Gama. No diagndstico TDAH-C/TDAH-I, o AdaBoost manteve as ondas Delta com
peso médio, elevou consideravelmente o peso da banda Teta e promoveu a maior redugdo

na relevancia da Beta.

4.1.4.1 Meta-classificadores na classificacdo entre pacientes com TDAH e voluntdrios

do grupo controle a partir das bandas de EEG

Para diferenciar pacientes com TDAH e membros do grupo controle, o meta-classificador
Ridge obteve accuracies totais de 94,0% e de 91,8% para treinamento e teste, respecti-
vamente, com 95,6% de accuracy para controles e 88,0% para TDAH no conjunto de

teste.

A técnica de fusdo XGBoost obteve accuracies totais de treinamento e de teste iguais a
93,6% e 92,2%, respectivamente, na classificagdio TDAH/Controle. No conjunto de teste,
a aplicacdo do método XGBoost obteve accuracies de 92,1% e de 92,1% para as classes

controle e TDAH, respectivamente.

O meta-classificador AdaBoost obteve accuracies de 93,2% e de 90,4% para os con-
juntos de treinamento e de teste, respectivamente, na classificacio entre participantes com
TDAH e do grupo controle. No teste, as accuracies nas classes controle e TDAH foram
de 92,4% e de 88,4%, respectivamente.

O meta-classificador baseado na Votacdo Majoritaria Ponderada apresentou pior de-
sempenho que os demais métodos ensemble para a fusdo das bandas de EEG tanto para
o diagnostico de TDAH/Controle como para determinar o subtipo de TDAH. Isto era es-
perado, pois este meta-classificador ndo dispde de um método de otimizagdo de pesos.
Na classificagdo TDAH/Controle, a Votagao Majoritaria Ponderada obteve uma accuracy
total de 87,2% e acertou 84,1% das amostras do grupo controle e 90,3% das amostras de

TDAH no teste. No treinamento, a accuracy total obtida foi de 88,1%.

A Figura 40 apresenta as matrizes de confusdo com as accuracies resultantes da
aplicagdo dos meta-classificadores (Votacdo Majoritdria Ponderada, Classificador Linear
Ridge, AdaBoost e XGBoost) para a classificacdo de TDAH/Controle.
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Figura 40 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pelos métodos de

fusdo de EEG na classificagdo TDAH versus Controle.
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A Tabela 26 resume as métricas accuracy, a sensitividade (Recall) e Precisdo de teste
e de treinamento para os modelos de fusdo de bandas de EEG testados para o diagndstico
TDAH/Controle. A Precis@o e o Recall sdo calculados, respectivamente, de acordo com

a Equacgdo 31 e a Equagao 32.

o VP
Precisao = m, (31)
VP
Recall = 3 p 2

onde VP € o nimero de Verdadeiros Positivos, FP é o numero de Falsos Positivos e FN €
o nimero de Falsos Negativos.

Uma vez que a Votagdo Majoritaria Ponderada ndo requer treinamento, apresentou-se
apenas os resultados obtidos para o conjunto de teste. Notou-se que os demais métodos
de ensemble apresentaram valores maiores para a Precisdo do que para o Recall, o que
indica que os modelos apresentam mais falsos negativos do que falsos positivos para esta

classificacgao.
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Tabela 26 — Métricas obtidas por cada modelo de fusdo a partir de bandas de EEG para
diagnéstico TDAH/Controle.

Acc. Recall ) Precisao
Acc. Recall Precisao
Método i Teste ) Teste ) Teste
Treino (%) Treino (%) Treino (%)
(%) (%) (%)
Voto Maj. —_ 87,2 —_ 90,3 —_ 85,0
Ridge 94,0 91,8 91,2 88,0 96,6 95,3
AdaBoost 93,2 90,4 90,8 88,4 95,3 92,1
XGBoost 93,5 92,2 90,3 92.2 96,6 88.5

4.1.4.2 Meta-classificadores na classificacdo entre subtipos de TDAH a partir das ban-
das de EEG

Na determinacao dos subtipos de TDAH, a Vota¢do Majoritdria Ponderada apresentou
uma accuracy total de 91,1% (sendo 95,8% para TDAH-C e 86,4% para TDAH-I). No
treinamento, a Votacdo Majoritdria Ponderada obteve accuracy total um pouco maior:
94,2%.

Na classificagdo de subtipos, o método Ridge atingiu 98,2% e 97,7 nas accuracies
totais de teste e treinamento, respectivamente. No teste, o classificador acertou 99,0%
para TDAH-C e 96,4% para TDAH-I.

Para a classificacao de subtipos, o AdaBoost obteve, no teste, accuracies de 99,4%
para TDAH-C e 94,4% para TDAH-I, totalizando uma accuracy média entre as classes
de 96,9%. No treinamento, o valor desta accuracy total foi de 97,6, o que evidencia um

baixo nivel de overfitting.

A Figura 41 apresenta as matrizes de confusdo com as accuracies resultantes da
aplicagdo dos meta-classificadores (Votacdo Majoritdria Ponderada, Classificador Linear

Ridge, AdaBoost e XGBoost) para o diagnostico de subtipos.

Como foi mostrado nas matrizes de confusdo da Figura 41, no diagnéstico entre os
subtipos TDAH-C e TDAH-I, o XGBoost alcancou accuracies totais de 98,7% e 97,8%
para treinamento e teste. Sendo que, no teste, as accuracies para as duas classes sao
quase idénticas: 97,7% para TDAH-C e 97,8% para TDAH-1.Desta forma, a fusdo de
bandas de EEG com XGBoost alcangou os melhores resultados na presente Tese para as

classificagdes de subtipos.
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Figura 41 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pelos métodos de
fusdo de EEG na classificacdo TDAH-C versus TDAH-I.
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Ao contrdrio do que foi observado para a classificacao entre grupos TDAH e Controle,
para o diagnéstico de subtipos, os meta-classificadores Ridge e AdaBoost obtiveram va-
lores levemente maiores para o Recall do que para a Precisdo. Portanto, na classificacio
de subtipos, hd uma maior tendéncia destes meta-classificadores apresentarem mais fal-
sos positivos do que falsos negativos. Contudo, o método XGBoost obteve valores quase

iguais para Recall e Precisdo.

A Tabela 27 resume as métricas accuracy, Recall e Precisdo de teste e de treinamento
para os modelos de fusdo de bandas de EEG utilizados nesta Tese para o diagndstico de
subtipos (TDAH-C/TDAH-I).

Destaca-se que todos os métodos de fusdo de bandas de EEG testados apresentaram
baixos niveis de overfitting tanto no diagndstico TDAH/Controle como na determinagdo
do subtipo dos pacientes. O overfitting foi avaliado pela diferenca entre as accuracies
totais de treinamento e as de teste. O overfitting de cada modelo de fusdo em cada cendrio

de classificacdo (TDAH/Controle ou subtipos) € resumido na Tabela 28.
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Tabela 27 — Métricas obtidas por cada modelo de fusdo a partir de bandas de EEG para
diagnéstico de subtipos (TDAH-C/TDAH-I).

Acc. Recall ) Precisao
Acc. Recall Precisao
Método i Teste ) Teste ) Teste
Treino (%) Treino (%) Treino (%)
(%) (%) (%)
Voto Maj. — 91,1 e 86,4 —_ 95,4
Ridge 98,2 97,7 97,0 96,4 99,3 99,0
AdaBoost 97,6 96,9 95,7 944 99,5 99,4
XGBoost 98,7 97,8 98,4 97,8 99,0 97,7

Tabela 28 — Overfitting em cada modelo de fusdo de bandas de frequéncia de EEG.

Método de Fusao TDAH/Controle (%) TDAH-C/TDAH-I (%)
Voto Majoritario Ponderado 0,9 3,1
Classificador Ridge 2,2 0,5
AdaBoost 2,8 0,7
XGBoost 2.4 0,9

O desempenho dos meta-classificadores pode ser comparado ao uso da RF com a
banda larga, pois a banda larga é composta pela combinagdo de todas as demais bandas
de frequéncia analisadas, e do espectro entre 45 ¢ 100 Hz. Embora também disponha de
informacdes relativas a todas as bandas de frequéncia, a RF analisando a banda larga pro-
duziu uma accuracy de somente 73,6+1,1% para a classificacao binaria e 83,1+1,5% para
a classificacdo de subtipos. Estes resultados sdo inferiores aos obtidos por qualquer um
dos meta-classificadores analisados nesta Tese trabalhando com as bandas de EEG. A mé-
dia do resultado obtido pela RF para a banda larga na classifica¢do bindria esta quase 20%
aquém da accuracy de 92,4+0,5% produzida pelo XGBoost para este caso, além de possuir
mais que o dobro de desvio padrdo apresentado pelo meta-classificador. Na classificacao
de subtipos, a média dos resultados obtidos pela RF com a banda larga (83,1£1,5%) foi
14,6% menor do que a média de resultados obtida pelo XGBoost (97,7+£0,3%).

4.1.4.3 Meta-classificador XGBoost na classificacdo apenas de amostras reais (ndo
sintéticas) das bandas de EEG

Experimentou, também, testar-se os modelos de classificacdo de TDAH e de subti-

pos através do meta-classificador XGBoost em um conjunto de teste formado apenas por
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amostras reais (sem amostras sintéticas). Nesta situacdo, a accuracy média do modelo
XGBoost para identificagdo de TDAH reduziu de 92,4+0,2% para 91,2+0,3%. Para a
classificagdo dos subtipos, a accuracy média permaneceu em 97,8 +0,3%. Isso mostrou
que embora o uso de amostras sintéticas tenha auxiliado na fase de treinamento e oti-
mizac¢do dos classificadores, esta teve pouca influéncia nos resultados dos testes destes
modelos. A Figura 42 apresenta as matrizes de confusdo referentes aos resultados do

classificador XGBoost apenas com amostras reais.

Figura 42 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pelo XGBoost para

amostras reais nas classificagdes bindria e de subtipos.
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Fonte: O Autor.

4.2 Resultados da Classificacao de TDAH baseada em fMRI

Esta secdo apresenta os resultados de classificacio de TDAH obtidos a partir dos si-
nais de fMRI coletados da base HBN. Esta secdo foi dividida em duas partes: os re-
sultados obtidos pelos classificadores primérios e os resultados alcangados pelos meta-

classificadores.

4.2.1 Resultados da Classificacao de TDAH baseada em fMRI: Arquitetura CNN
Projetada

Nesta subsec¢do sdo apresentados os resultados obtidos pelo modelo classificador base-
ado na CNN projetada. Primeiramente, apresentam-se o desempenho na classificacao de
TDAH através da avaliacdo da matriz de correlagdes completa. Nas subsecdes seguintes,
considera-se a classificacio de TDAH e de subtipos através da andlise com os modelos

das redes de conectividade.
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4.2.1.1 Classificacdo da matriz de correlacoes completa através da arquitetura CNN

projetada

Primeiramente, apresentam-se os resultados alcancados pela CNN nas classificacdes
utilizando as matrizes de correlacdo como caracteristicas de entrada de cada participante.
Cada resultado relatado nesta se¢do € uma média da métrica correspondente para as clas-
sificacdes obtidas na metodologia de validacao cruzada k-fold com k=10. O desvio padrao
foi usado como medida da dispersao. O overfitting € quantificado pela diferenca resultante
subtraindo-se a accuracy média no teste da accuracy média no conjunto de treinamento.

A Figura 43 apresenta as matrizes de confusdo alcangadas pelos modelos CNN na
classificacdo de TDAH/Controle e subtipos (TDAH-C/TDAH-I) usando todas as matrizes

de correlagdo como caracteristicas.

Figura 43 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pela CNN a partir

das matrizes de correlacdo de fMRI nas classificagdes entre TDAH e grupo controle e de

subtipos.
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Fonte: O Autor.

A CNN projetada para TDAH versus diagndstico de controle alcangou 99,9+0,08%
e 96,3+0,6% de accuracy para conjuntos de treinamento e de teste, respectivamente. No
conjunto de testes, a CNN classificou corretamente 95,0% dos voluntarios do grupo con-
trole e 97,6% dos pacientes com TDAH. Essa diferenga pode ter ocorrido devido a maior
presenca de pacientes com TDAH na base de dados.

No entanto, o desempenho da CNN usando a matriz completa ndo foi tdo bom para
classificacdo de subtipos. Apesar da otimizag¢do do classificador com o algoritmo AG, a
accuracy média foi de apenas 72,844,4% e 69,0+4,8% para os conjuntos de treinamento

e de teste, respectivamente. No conjunto de testes, a CNN apresentou maior discrepancia
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entre os diagndsticos corretos de TDAH-C e de TDAH-I: 60,7% e 77,3%, respectiva-

mente.

4.2.1.2 Redes de Conectividade: Identificacdo entre classes TDAH e grupo controle

com a arquitetura CNN projetada

A Figura 44 apresenta as matrizes de confusdo obtidas por cada classificador CNN em

cada rede de conectividade para classificacdo bindria de TDAH.

Figura 44 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pela CNN a partir

das redes de conectividade de fMRI na classificagdao de TDAH versus Controle.
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Fonte: O Autor.

Analisando as redes de conectividade individualmente, as accuracies médias totais
foram menores, em relacao ao uso da matriz de conectividade completa, para identificacao
de individuos com TDAH ou do grupo controle. Contudo, estes resultados podem auxiliar
na identificacdo de marcadores bioldgicos, uma vez que a accuracy serd maior quando a
CNN receber redes de conectividade que apresentem maiores diferencas entre as classes.

Para a rede visual, o classificador obteve 99,1+0,1% e 94,5+0,1% de accuracies nos
conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. No entanto, a accuracy foi considera-
velmente superior para o grupo controle (97,3%) do que para o grupo TDAH (91,7%).

Trabalhando com a rede somatomotor, a CNN alcangou accuracy total ligeiramente
inferior nos conjuntos de treinamento e teste (98,3+5,1% e 93,8+2,2%, respectivamente).
Entretanto, esta CNN obteve maior equilibrio entre as classes: 94,6% para o grupo con-
troles e 93,1% para pacientes com TDAH.

A CNN que trabalhou com rede de atencao ventral apresentou um maior equilibrio de
accuracies entre as classes: 90,5% e 90,9% para os grupos controle e TDAH, respectiva-
mente. No total, esta CNN apresentou accuracies de 94,7+0,3% e de 90,7+1,7% para os
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conjuntos de treinamento e de teste, respectivamente. Portanto, esta CNN apresentou um
overfitting de 4,0%.

A CNN alimentada pela rede de atencdo dorsal obteve as piores accuracies: € 77,2+0,3%
no treinamento e 75,5+2,1% no teste. No entanto, observou-se que o overfitting foi de ape-
nas 1,7%. Com esta rede de conectividade, a diferenca entre as accuracies das classes é
agravada. As accuracies para os grupos controle e TDAH foram, respectivamente, 68,4%
e 82,5%.

Trabalhando com a rede limbica, a respectiva CNN apresentou 98,6+0,1% e 93,7+2,1%
de accuracy para os conjuntos de treinamento e de teste, respectivamente. Esta CNN ob-
teve uma diferenca de 5,6% nas accuracies de classificagdo de cada classe, favorecendo a
classificagdo correta dos individuos saudaveis.

Atuando com a rede frontoparietal, a CNN correspondente obteve uma accuracy de
97,7£0,1% no treinamento. J4 no conjunto de teste, 94,9% de accuracy para o grupo
controle e 85,1% para o grupo TDAH, totalizando uma accuracy de 90,0+1,5%. Conse-
quentemente, o uso da regido frontoparietal conduz a um overfitting de 7,7%. Observa-se
também que ao usar esta rede tem-se quase 10% a mais de chances de classificar correta-
mente individuos do grupo controle do que do grupo TDAH.

A CNN que trabalhou com a rede default obteve accuracies de 97,8+1,2% e de
93,2+2,6% para o treinamento e para o teste, respectivamente. A diferenca de accura-
cies entre as classes no teste foi de 5,1%, favorecendo a classe controle: 95,8% e 90,7%
na classificacdo dos individuos de controle e de TDAH, respectivamente.

A partir da regido dos ’outros voxels’, a CNN alcangou accuracies de 86,6+0,6% e
83,543,6% no treinamento € no teste, respectivamente. A discrepancia entre as accuracies
de cada classe foi de apenas 3,7%, uma vez que esta CNN obteve 85,3% de accuracy para

os voluntdrios da classe controle e 81,6% para os pacientes com TDAH.

4.2.1.3 Redes de Conectividade: ldentificacdo entre classes TDAH-C e TDAH-I com a
arquitetura CNN projetada

O diagnéstico dos subtipos (TDAH-C/TDAH-I) com as CNNss ndo foi tdo bem-sucedido
quanto a classificacdo bindria de TDAH/Controle.

Com a rede visual, a CNN obteve uma accuracy de 65,2+1,0% no conjunto de teste
e 69,5+0,1% no conjunto de treinamento. Desta forma, o overfitting é de 4,3%. Para
esta rede, a diferenca de accuracy entre as classes € de 8,4%, favorecendo a classificacao
correta da classe TDAH-I em detrimento da classificacdo de TDAH-C. Estas classes apre-
sentam, respectivamente, accuracies de 69,4% e de 61,0%. As Precisdes de treinamento
e de teste s@o, respectivamente, 69,5% e 63,1%.

Atuando com a rede somatomotor, a CNN alcancou accuracies de 65,9+2,0% e de
61,249,4% no treinamento e no teste. Esta, consequentemente, ¢ a CNN que apresentou

maior desvio padrao dos resultados no conjunto de teste e €, portanto, a que apresentou
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resultados menos robustos. A partir dos dados da rede somatomotor, esta CNN obteve
uma discrepancia consideravel nas accuracies de cada classe: 56,2% para TDAH-C e
66,1% para TDAH-I. As Precisdes de treinamento e de teste foram de 65,9% e 61,1%,
respectivamente.

A CNN encontrou maiores accuracies, e, portanto, discrepancias entre os subtipos
quando investigou as redes default e frontoparietal. A Figura 45 apresenta as matrizes de
confusdo alcancadas pelos classificadores CNN no teste com cada rede de conectividade

na classificacdo de subtipos.

Figura 45 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pela CNN a partir
das redes de conectividade de fMRI na classificagdo de TDAH-C versus TDAH-I.
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Fonte: O Autor.

Trabalhando com a rede de atencdo ventral, a CNN apresentou menores diferengas
entre as accuracies obtidas para cada classe no teste: 61,6% e 62,5%. Portanto, a accuracy
do classificador foi de 62,0+4,6% no teste, uma vez que a accuracy do classificador € a
média entre as accuracies que o modelo apresenta para cada classe.

No conjunto de treinamento, esta CNN obteve 67,9+1,0% de accuracy. Analisando a
rede de atencdo dorsal, a CNN obteve seu pior desempenho na classificagdo de subtipos.
Este desempenho foi medido de acordo com as accuracies de treinamento: 60,3+2,5%;
e de teste: 59,3+4,1%. As accuracies das classes no teste foram 56,8% e 61,9% para
TDAH-C e TDAH-I, respectivamente. Portanto, a diferenca de accuracies entre as classes
foi de 5,1%.

Ao analisar a rede limbica, a respectiva CNN obteve accuracies de treinamento e de
teste de 61,9+0,4% e de 60,1+3,7%, respectivamente, para a classificacio de subtipos. No
teste, a CNN obteve 61,6% e 59,2% de accuracies para TDAH-C e TDAH-I, respectiva-

mente. Consequentemente, esta CNN obteve baixo overfitting (1,8%) e baixa diferenca
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entre as accuracies de cada classe (2,4%). Na rede frontoparietal, a accuracy no conjunto
de teste da CNN foi de 67,1+£6,3%, sendo 70,6% para TDAH-I e 63,7% para TDAH-C no
conjunto de teste. Observou-se um overfitting de 8%, ja que a accuracy de treinamento
foi de 75,4+0,36%.

Narede default, o classificador obteve accuracies de 74,6+4,9% e 69,8+6,1% em con-
juntos de treinamento e de teste, respectivamente. Portanto, usando apenas a rede default,
a CNN alcangou uma accuracy maior do a CNN que analisou a matriz de correlacdes
completa. Esta é a maior accuracy no conjunto de teste atingida na classificagao de subti-
pos pelas CNNs projetadas. Na rede default, as accuracies de classe foram de 68,8% para
TDAH-C e de 70,9% para TDAH-I.

A CNN que analisou a regido dos ’outros voxels’ para a classificacdo de subtipos
obteve uma accuracy de treinamento de 63,7+3,2% e uma accuracy no conjunto de teste
de 60,1+£7,5%. A andlise da regidao dos ’outros voxels’ conduziu esta CNN a ser a tnica
obter uma maior accuracy para a classe TDAH-C(65,5%) do que para a classe TDAH-
1(54,7%). Observa-se que a diferenga das accuracies entre as classes com esta CNN € de
10,8%.

4.2.2 Resultados: Fusao de Classificadores de fMRI baseados nas Redes de Conec-
tividade

A aplicagdo dos modelos meta-classificadores para a fusdao das redes de conectivi-
dade funcional permitiu aprofundar as investiga¢des de marcadores biologicos de fMRI e

aumentou a accuracy dos modelos, o que serd mostrado nesta se¢ao.

A andlise da distribui¢do dos pesos e da accuracy obtida por cada meta-classificador
ajuda a estabelecer conexdes entre cada rede de conectividade e a presenca de discrepan-
cias entre os grupos TDAH e controle ou entre os subtipos de TDAH. Para garantir uma

comparacao justa, aplicou-se a normalizagdo z-score aos pesos dos ensembles.

O XGBoost valorizou a rede somatomotor, embora tenha dado um peso maior para a
rede limbica. Os classificadores Ridge e AdaBoost também colocaram pesos altos na rede

limbica, mas atribuiram igual importancia para a rede frontoparietal.

A Tabela 29 mostra os valores dos pesos usados por cada meta-classificador apds a
normaliza¢ao na classificacio TDAH/Controle. Nesta tabela, observa-se que no Voto Ma-
joritario ponderado priorizou-se a classificacdo conforme as redes visual e somatomotor.
Os resultados desta tabela também mostram que, para os métodos de otimizacdo auto-
maética, a rede de conectividade mais conectada ao diagnostico de TDAH/Controle € a
limbica, seguida pela frontoparietal e somatomotor. Porém, quanto maior a importancia
que cada método atribuiu a rede visual, maior foi a accuracy alcangada. Todos os méto-

dos, exceto o classificador Ridge, apontaram peso minimo para a rede de aten¢do dorsal.
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Tabela 29 — Pesos para cada rede de conectividade funcional usados em cada meta-
classificador na classificacio de TDAH/Controle. Os dois pesos com maiores valores

conforme cada meta-classificador foram marcados em negrito na tabela.

Redes de Voto Majoritério )
o Ridge AdaBoost XGBoost

Conectividade | Ponderado

Visual 0,709009 -0,478132 -0,811149 | -0,515711
Somatomotor | 0,604934 -0,691162 0,324778 0,206284
Atencdo Ven-

ral 0,097570 -0,825860 -0,811149 | -0,515711
ra

Atencdo Dor-

! -2,374205 -0,648094 -0,811149 | -0,515711

sa

Limbica 0,474841 1,571818 1,459909 2,372269
Frontoparietal | -0,021140 1,571818 1,459909 -0,515711
Default 0,508990 -0,500389 -0,811149 | -0,515711

A Tabela 30 apresenta os valores dos pesos usados por cada meta-classificador apos a
normalizacdo para a classificacdo entre subtipos de TDAH (TDAH-C e TDAH-I).

Tabela 30 — Pesos para cada rede de conectividade funcional usados em cada meta-
classificador na classificacdo de subtipos. Os pesos que receberam valores positivos foram

marcados em negrito na tabela.

Redes de Voto Majoritéario :
. Ridge AdaBoost XGBoost

Conectividade | Ponderado

Visual -0,041752 0,871874 -0,893455 -0,515711
Somatomotor | -0,590093 -0,579928 -0,759616 0,206284
Atencdo Ven-

ral -0,331232 -0,732859 -0,476301 -0,515711
ra

Atencdo Dor-

| -1,093900 -0,137893 -0,893455 | -0,515711

sa

Limbica -0,874006 -1,241932 2,025374 2,372269
Frontoparietal | 1,088333 -0,125847 0,499352 -0,515711
Default 1,842650 1,946584 0,498101 -0,515711

Na classificagdo de subtipos, os meta-classificadores Voto Majoritdrio Ponderado,

Ridge e, em certa medida, o AdaBoost selecionaram pesos altos para a rede Default. En-
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quanto, no Voto Majoritario a rede frontoparietal foi a segunda em ordem de importancia,
o classificador Ridge designou um peso maior a rede visual. J4, o AdaBoost colocou na
rede frontoparietal um peso similar ao da rede Default, embora quatro vezes menor do
que o peso escolhido para a rede limbica, que recebeu a maior prioridade. O XGBoost
concordou com o AdaBoost que a rede limbica é o principal biomarcador. Contudo, o
XGBoost percebeu uma importancia maior em observar diferencas entre as classes atra-
vés da CNN que trabalha com a rede somatomotor. Considerando que o XGBoost obteve
uma accuracy cerca de 20% maior que os demais ensembles na classificacdo de subti-
pos, isto indica que as redes limbica e somatomotor s@o biomarcadores mais robustos na
identificacdo de distingdes cerebrais entre as classes TDAH-C e TDAH-I.

Os pesos das redes de conectividade para cada modelo de ensemble sao apresentados
na Figura 46 tanto para a classificacio de TDAH/Controle quanto para classificar TDAH-
C/ADHD-I. A altura das barras representa a importancia que cada classificador deu a
cada rede de conectividade. Como os pesos foram normalizados, um peso negativo cor-
responde a uma rede de conectividade com menor importancia para as classificacdes dos
sujeitos. A Figura 46 e as tabelas 29 e 30 mostram que a distribui¢do de pesos pode variar
mesmo para os métodos que alcangcaram accuracies semelhantes, porque a discrepancia
entre a as classes € similar em redes de conectividade distintas. A curva vermelha indica

as accuracies correspondentes alcancadas por cada metodologia de conjunto.

Figura 46 — Pesos determinados por cada método de fusdo para cada rede de conectividade
para classificagdes de TDAH/Controle e TDAH-C/TDAH-I. A curva vermelha indica a

accuracy total obtida por cada meta-classificador.
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A Votagdo Majoritdria Ponderada alcangou 100 + 0, 05% de accuracy no conjunto de
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treinamento e 97,6 + 2, 1% de accuracy no conjunto de teste para a classificagdo entre
pacientes com TDAH e sujeitos do grupo controle. A accuracy da Votagdo Majoritéria foi
um pouco maior para o grupo com TDAH (99,2%) do que para o grupo controle (96,0%)
no conjunto de teste.

A Figura 47 mostra as matrizes de confusdo obtidas pela aplicacdo das técnicas de
ensemble para fundir as informagdes obtidas pelas CNNs de cada rede de conectividade
na classificacdo entre grupos TDAH e Controle. Observa-se que haviam 186 amostras da
classe TDAH e 48 da classe Controle no conjunto de teste, antes das amostras de Controle

serem aumentadas para 186 através da técnica de sobreamostragem, SMOTE.

Figura 47 — Matrizes de confusdo obtidas pelas técnicas de fusdo por ensemble na classi-

ficacdo de TDAH/Controle, no conjunto de teste, a partir das imagens de fMRI.
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Fonte: O Autor.

Para a classificagio TDAH/Controle, o classificador Ridge obteve accuracies de 96, 3+
2,3% no conjunto de teste e 100 & 0,04% no conjunto de treinamento. A accuracy da
classificacdo dos controles Ridge foi de 97,1%. J4 a accuracy na classe TDAH foi de
95,5%. Por isto, o Ridge foi o meta-classificador de fMRI que obteve a menor diferenca
de accuracies entre as classes para a classificacdo TDAH/Controle.

O AdaBoost alcangou accuracies de 100 + 0,05% no treinamento e 95,5 + 1,5% no

conjunto de testes para classificacdo de participantes com TDAH e do grupo controle. O
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AdaBoost obteve 97,7% de accuracy da classe de controle e 93,3% de accuracy da classe
de TDAH. Portanto, dentre os meta-classificadores de fMRI, o AdaBoost apresentou a
maior diferenca de accuracies conforme as classes para distinguir os grupos TDAH e
Controle: 4,4%.

O XGBoost obteve uma accuracy de treinamento de 100 =+ 0,06% e uma accuracy
no conjunto de teste de 96, 0 + 2, 0% na classificagdo entre individuos com TDAH e do
grupo controle. As accuracies das classes XGBoost foram de 97,4% e 94,5% para as
classes Controle e TDAH, respectivamente.

A accuracy total da Votagdo Majoritdria foi maior que aquelas atingidas pelos demais
meta-classificadores, gracas a obtencdo da maior accuracy da classe de TDAH (99,2%),
apesar de obter a menor accuracy no grupo controle: 96,0%. A maior accuracy do grupo
controle foi obtida pelo AdaBoost, 97,7%. O meta-classificador Ridge alcancou o maior
equilibrio entre as accuracies das classes.

Apesar da Votagdo Majoritaria Ponderada ser a técnica de fusdo mais simples em-
pregada nesta Tese, obteve-se com este método a maior accuracy na classificacio entre
pacientes com TDAH e individuos do grupo controle. Isto pode ter ocorrido porque as
técnicas de boosting (AdaBoost e XGBoost) foram desenvolvidas para aumentar o desem-
penho dos classificadores-primdrios considerados como alunos fracos, ou seja, aqueles
que apresentam baixos indices de classificagdes corretas. Entretanto, no caso da classi-
ficacdo entre os grupos TDAH e Controle, quase todos os classificadores-primarios sao
alunos fortes com accuracies acima de 90,0% (Figura 44). O trabalho de (WICKRAMA-
RATNA et al., 2001) demonstrou que o uso de técnicas de boosting com alunos fortes
pode provocar degradacdo no desempenho. O uso de XGBoost e AdaBoost foi investi-
gado porque, na classificacdo de subtipos, temos o cendrio oposto, onde os estimadores
primarios sdo todos alunos fracos, como foi, anteriormente, mostrado na Figura 45.

Na classificacdo de subtipos, as accuracies de treinamento e de teste da Votacao Ma-
joritdria Ponderada foram de 99,9 + 0,34% e 74,5 + 4, 7%, respectivamente. Embora a
Votacdo Majoritdria ndo possua uma etapa de treino, esta obteve maior sucesso quando
aplicada ao conjunto de treinamento. A diferenca de accuracy entre as classes TDAH-C
e TDAH-I foi de apenas 0,9%, favorecendo a predicdo de TDAH-C.

O classificador linear Ridge obteve uma accuracy de treinamento de 92,0 + 0,86% e
uma accuracy no conjunto de teste de 71, 3+ 2, 1% na classificagdo de subtipos. Portanto,
este meta-classificador apresentou um overfitting consideravel. Este ensemble apresenta
uma pequena discrepancia entre as accuracies das classes TDAH-C e TDAH-I que favo-
rece o grupo TDAH-I em apenas 0,3%.

A Figura 48 apresenta as matrizes de confusdo obtidas pela fusdo das informagdes
extraidas pelas CNNs de cada rede de conectividade na classificagdo de subtipos. O con-
junto de teste utilizou 118 amostras de TDAH-I e 92 amostras de TDAH-C (30% do total

de amostras), antes da aplicacdo da técnica de sobreamostragem SMOTE. Esta técnica
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aumentou o nimero de amostras da classe minoritdria gerando novas amostras, de forma

a igualar o nimero de amostras da classe majoritdria (n = 118).

Figura 48 — Matrizes de confusdo obtidas pelas técnicas de fusdo por ensemble na classi-

ficacdo de subtipos, no conjunto de teste, a partir das imagens de fMRI.
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Para a classificac@o de subtipos, AdaBoost alcangou 10040, 0% de accuracy no treina-
mento e 70,9 £ 5,8% de accuracy no teste. O AdaBoost apresentou a maior discrepancia
nas accuracies das classes: 11,2%, beneficiando a classificagdo TDAH-C. O AdaBoost
obteve apenas 65, 3% de accuracy na classificacdo de TDAH-1. Esta foi a pior accuracy
para a classe TDAH-I, dentre todas as accuracies obtidas pelos meta-classificadores. No
entanto, a accuracy do AdaBoost para o grupo TDAH-C foi de 76,5%, ou seja, um pouco
maior do que as accuracies atingidas pelo Ridge e pela Votacdo Majoritaria Ponderada
para esta classe.

O desempenho do XGBoost superou os demais meta-classificadores na classificacao
de subtipos, atingindo 94,941, 3% no teste e 10040, 06% nos conjuntos de treinamento.
As ferramentas de otimiza¢do do XGBoost conseguiram evitar o overfitting, que prejudi-
cava a accuracy dos outros meta-classificadores. No que diz respeito ao balanceamento de
accuracy entre as classes, 0 XGBoost tem uma tendéncia ligeiramente maior para classifi-

car corretamente o grupo TDAH-C (96,5% de accuracy) do que o grupo TDAH-I (93,2%
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de accuracy). Mesmo assim, as accuracies obtidas pelo XGBoost para qualquer das clas-
ses superou as métricas correspondentes alcancadas pelos demais meta-classificadores.

Os desvios padroes apresentados pelos meta-classificadores para a classificagao entre
os grupos TDAH e Controle é no maximo de 2,3% para o Ridge e no minimo de 1,5%
para o AdaBoost. Para a classificagdo de subtipos, 0 XGBoost possui um desvio padrao
de apenas 1,3%, o que indica uma maior robustez do que o AdaBoost, cujo desvio padrao
¢ de 5,8%.

O overfitting para cada modelo de fusdo em cada cendrio de classificacdo (TDAH/Controle
ou subtipo) é retomado na Tabela 31. Nenhuma das técnicas foi superajustada para a
classificacdo TDAH/Controle; entretanto, no diagndstico de subtipo, apenas o XGBoost
evitou o overfitting e alcangcou uma métrica robusta. A Tabela 31 mostra uma comparagdo

das medidas de overfitting para os conjuntos em cada cenério.

Tabela 31 — Overfitting em cada modelo de fusdo de redes de conectividade de fMRI.

Método de Fusao TDAH/Controle (%) TDAH-C/TDAH-I (%)
Voto Majoritario Ponderado 2,40 25,4
Classificador Ridge 3,71 20,6
AdaBoost 4,83 21,1
XGBoost 0,05 5,14

A Tabela 32 apresenta as métricas de accuracy, precisdo e recall, para a classificacdo
TDAH/Controle, atingidas nos conjuntos de teste e de treinamento para cada um dos
meta-classificadores.

Tabela 32 — Métricas obtidas por cada modelo de fusdo de fMRI para diagndstico
TDAH/Controle.

Acc. ) Precisao Recall
Acc. Precisao Recall
Método i Teste ) Teste ) Teste
Treino (%) Treino (%) Treino (%)
(%) (%) (%)
Voto Maj. 99,98 97,59 | 99,98 96,17 99,98 99,19
Ridge 100,0 96,29 100,0 97,06 100,0 95,48
AdaBoost 100,0 95,52 100,0 97,66 100,0 93,34
XGBoost 100,0 95,99 100,0 97,48 100,0 94,52

Na Tabela 32, as métricas obtidas no conjunto de treinamento pelos diferentes mode-

los s@o quase idénticas, porém ocorreram algumas diferencas quando as técnicas foram
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aplicadas no conjunto de teste. Observou-se que embora o Voto Majoritdrio tenha obtido
a maior accuracy, a precisdo obtida por este modelo é menor do que aquelas alcanca-
das pelos demais. O AdaBoost obteve a maior precisao na classificagdo TDAH/Controle,
embora tenha este método tenha apresentado o menor recall. O maior recall de teste foi
obtido através do Voto Majoritario.

A Tabela 33 mostra as métricas de accuracy, precisdo e recall atingidas nos conjuntos
de teste e de treinamento para cada um dos meta-classificadores para a classificacao dos
subtipos. Neste caso, o Ridge apresentou menores valores também para as métricas de
treinamento. Este meta-classificador apresentou valores similares para accuracy, precisao

e recall de teste.

Tabela 33 — Métricas obtidas por cada modelo de fusdo de fMRI para diagndstico de
subtipos (TDAH-C/TDAH-I).

Acc. } Precisido Recall
Acc. Precisao Recall
Método ) Teste ) Teste ) Teste
Treino (%) Treino (%) Treino (%)
(%) (%) (%)
Voto Maj. 99,87 74,50 | 99,90 75,43 99,83 74,10
Ridge 91,96 71,32 | 90,88 71,45 93,29 71,52
AdaBoost 100,0 70,88 100,0 73,77 100,0 67,27
XGBoost 100,0 94,86 100,0 96,46 100,0 93,23

O AdaBoost apresentou os mais baixos recall e accuracy no conjunto de teste devido
ao overfitting, porém com uma precisdo um pouco acima da encontrada pelo Ridge.

O XGBoost apresentou valores superiores aos demais em todas as métricas no teste,
embora seja notdvel que a sua precisdo (96,46%) esteja acima de sua accuracy (94,86%)
e de seu recall (93,23%) no teste. Isto ocorre porque a precisdo depende apenas dos VP
e FP, enquanto o recall depende dos VP e FN, conforme expresso, anteriormente, nas
Equagdes 31 e 32, respectivamente. E, a accuracy depende tanto dos VP e FP como dos
VN e FN, como descrito na Equagao 29.

Desta forma, a obtencdo de uma precisao maior do que o recall e a accuracy indica

que o modelo produz uma menor quantidade de FP do que de FN.
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5 DISCUSSAO

Primeiramente, nesta se¢do, discute-se o conteido comum aos experimentos de clas-
sificacdo de TDAH baseados em EEG e em fMRI.

Em EEG, as etapas de pré-processamento e de controle de qualidade reduziram a
quantidade de participantes da base de dados Healthy Brain Network utilizado no presente
estudo de 856 para 499 individuos. Apds as exclusdes, o estudo passou a contar com as
seguintes quantidades de participantes para cada classe: 149 para o grupo controle, 169
para a classe TDAH-C e 181 para o grupo TDAH-I. A classe TDAH consiste na unidao
dos subgrupos TDAH-C e TDAH-I, os quais somam 350 participantes.

Em fMRI, o controle de qualidade foi responsavel por reduzir a quantidade de sujeitos
de 809 para 632. Apds as remocgdes de participantes, esta base de dados contou com 109
individuos do grupo controle e 523 com TDAH, dos quais 244 possuem TDAH-C e 279
tem TDAH-L.

Para a classificagdo baseada nos sinais de EEG, experimentou-se como classificadores
primdrios as RFs e as SVMs para cada uma das faixa de frequéncia: banda larga (0-100
Hz), Delta (0,5-3,9 Hz), Teta (4-7,5 Hz), Alfa (8-13 Hz), Beta (13,1-26 Hz) e Gama (32-
45 Hz). Cada uma destas bandas de frequéncia foi analisada por uma RF e por uma SVM
como um possivel biomarcador tanto para a classificacdo entre TDAH e grupo controle
como para identificar o subtipos.

Antes de enviar os dados de EEG aos classificadores primdrios, aplicou-se uma sequén-
cia de etapas de pré-processamento. Nestas etapas, removeu-se a interferéncia da rede;
canais e segmentos ruidosos; artefatos de ECG, EMG e EOG. Realizou-se, também, a
separacdo de fonte dos canais com ICA e segmentou-se os sinais de EEG em janelas de
2 segundos. Filtrou-se os sinais, extraiu-se caracteristicas e normalizou-se o vetor de ca-
racteristicas resultante. Apds o balanceamento de amostras, aplicou-se uma PCA para
selecionar as componentes mais relevantes, as quais foram enviadas aos classificadores.

Em todos os experimentos de classificacdo de EEG, as amostras foram aleatorizadas
e divididas em conjuntos de treinamento e de teste nas propor¢des de 70% e de 30%,
respectivamente. Este procedimento foi realizado novamente cada vez que os c6digos

foram executados, e estes foram executados 20 vezes para obter as accuracies médias.
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Para a classificacdo entre pacientes com TDAH e integrantes do grupo controle, tanto
0 XGBoost como o Ridge proporcionaram um aumento de accuracy, superando o melhor
resultado obtido através do uso de uma unica RF (91,1%). O incremento de accuracy
proporcionado pelos meta-classificadores foi de 0,7% a 1,3%.

Na classificagdo de subtipos, o uso de meta-classificadores aumentou a accuracy de
4,5% a 11,2% em relacdo ao maximo que havia sido obtido por uma RF (86,6%).

Os meta-classificadores XGBoost alcangaram as maiores accuracies a partir de sinais
de EEG para as classificagdes de TDAH/Controle (92,4+0,5%) e de subtipos (97,8+0,3%),
respectivamente.

De forma andloga, em fMRI, as redes de conectividade visual, somatomotor, de aten-
cdo ventral, de atencao dorsal, limbica, frontoparietal, default e outros voxels foram ana-
lisadas como possiveis biomarcadores. Cada uma das redes de conectividade (bem como
o mapa de Yeo completo) foi enviada a uma CNN otimizada por AG para lidar especifica-
mente com a drea cerebral correspondente. Avaliou-se o uso de uma arquitetura de CNN,
projetada, especialmente, para estes dados.

Na andlise das redes de conectividade, os resultados obtidos pela arquitetura CNN
projetada foram corroborados pela arquitetura LeNet-5 que obteve accuracies similares
para cada rede. Contudo, na rede de aten¢do dorsal, a LeNet-5 obteve maior sucesso para
classificar os individuos entre TDAH e grupo controle. Embora as accuracies obtidas
através da classificacdo das redes de conectividade pela LeNet-5 sejam em média um
pouco maiores, as CNNs com a arquitetura projetada obtiveram overfittings e desvios-
padrao menores. Por isto, selecionou-se as CNN com a arquitetura projetada para atuarem
como classificadores primarios nos ensembles.

O desempenho na anélise do mapa cerebral completo (matriz de correlacdes) da CNN,
cuja topologia foi projetada nesta Tese, foi comparado com o da LeNet-5, da VGG-16
e da ResNet-50 (APENDICE E). Para a classifica¢do entre individuos com TDAH e do
grupo controle, a CNN projetada obteve 96,3+0,6% de accuracy, superando as accuracies
de 78,242,3%, 51,7+7,4% e 71,1+2,2% obtidas, respectivamente, com as arquiteturas
LeNet-5, VGG-16 e ResNet-50. Além disso, a incerteza da métrica (desvio padrao) foi
menor para a CNN projetada.

Na classificacdo de subtipos a partir do mapa cerebral completo, a CNN projetada
obteve apenas 69,0+4,8%, uma accuracy que estd aquém da obtida pelas arquiteturas
LeNet-5 e ResNet-50: 71,8+9,8% e 69,7+6,1%, respectivamente, € um pouco maior que
ada VGG-16 (68,3+6,5%). Entretanto, a medida de incerteza foi menor usando a a CNN
projetada.

Para unir as informagdes das redes de conectividade medidas por fMRI, utilizaram-se
os mesmos meta-classificadores aplicados para a fusdo das bandas de EEG: o Voto Ma-
joritario ponderado, o classificador linear Ridge, o AdaBoost e o0 XGBoost. Novamente,

comparou-se o uso destas técnicas. Como em EEG, os meta-classificadores, também,
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foram otimizados.

Em todos os experimentos de fMRI, utilizou-se a validacdo cruzada k-fold com k
= 10. O k-fold foi estratificado de forma a manter as propor¢des entre as classes nos
conjuntos de treinamento e de teste que receberam 70% e 30%, respectivamente, das
amostras sorteadas aleatoriamente.

Os meta-classificadores (Voto majoritario e XGBoost) apresentaram as melhores ac-
curacies: 97,612,1% e 94,9+1,3% para o diagnéstico entre participantes com TDAH e do
grupo controle e para a identificagdo de subtipos a partir da fusdo das redes de conectivi-
dade de fMRI, respectivamente.

Na maioria dos casos, considerando tanto os experimentos de EEG como de fMRI,
0 XGBoost superou os demais meta-classificadores, obtendo maiores accuracies. O XG-
Boost costuma ter melhor desempenho por ser um método mais complexo e possuir uma
maior gama de ferramentas de otimizagao.

Na classificagdo TDAH/Controle com fMRI, o Voto Majoritario ponderado superou
os demais alcancando precisdo e recall de 96,2% e de 99,2%, respectivamente, além da
accuracy de 97,6x2,1%. Possivelmente, Voto Majoritdrio teve maior sucesso neste caso
porque os classificadores primdrios ja possuiam accuracies elevadas, constituindo "alunos
fortes". As ferramentas dos métodos de boosting (AdaBoost e XGBoost) foram desenvol-
vidas para alavancar resultados de "alunos fracos", ou seja, de classificadores primdrios
que produzem baixas accuracies (SIPPER & MOORE, 2022).

Para o caso da classificacdo de subtipos em EEG, o meta-classificador com maior
accuracy foi o XGBoost, o qual obteve accuracy, precisao e recall de 97,8+0,3%, de
97, 7% e de 97,8%.

Os métodos de fusdo ndo apenas aumentaram as accuracies, €ém comparacao com 0s
classificadores de banda tinica, mas também diminuiram bastante o overfitting observado.
Portanto, o uso de informag¢des conjuntas das previsoes dos classificadores primérios (as
RFs para cada banda de frequéncia e as CNNss para cada rede de conectividade) aumentou

a capacidade de generalizacdo dos modelos.

5.1 Analise do Significado dos Biomarcadores

Nesta secdo discutem-se as associacdes entre os biomarcadores encontrados pelos
classificadores e sua relacdo com os sintomas de TDAH, os quais foram relatados no
APENDICE F desta Tese.

Os meta-classificadores indicaram uma alta relevancia da rede de conectividade lim-
bica tanto para identificar a presenca de TDAH como para distinguir seus subtipos. O
sistema limbico conecta os cortex cerebrais ao tronco cerebral (BROCA, 1978) (?), ou
seja, conecta os pensamentos € emogdes ao controle das fungdes basicas corporais. O sis-

tema limbico € formado por algumas redes menores que trabalham em conjunto embora
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possuam fungdes especificas. Dentre estas estruturas, destacam-se o tdlamo, a amigdala,
o hipocampo, o hipotdlamo e o nucleo accumbens (MORGANE et al., 2005) (CATANI
et al.,2013) (?). A rede limbica possui ainda uma estrutura para processar o olfato, cha-
mada de cortex olfatério piriforme primario (CATANI et al., 2013). Um estudo recente
associou TDAH com a dificuldade em identificar odores (MERCAN ISIK et al., 2023).

O tidlamo recebe informagdes sensoriais do corpo e decide o que merece ou nio a
atencdo do sujeito (KAMALI et al., 2023). Caso o tdlamo decida que as informacdes
recebidas sdo importantes, estas sdo repassadas as regides cerebrais correspondentes.

A amigdala € responsdvel por processar as emog¢des como medo, afetividade, agressi-
vidade, excitacdo, ansiedade e prazer. A amigdala também processa a funcao de aprendi-
zado por associacdo, por exemplo, sensagdes olfativas de comida com sabores percebidos
pelo paladar (?). A amigdala possui fungdes relacionadas a atencdo, interacdes sociais
e tomada de decisOes. Esta estrutura estd conectada aos lobos temporal e occipital (KA-
MALI et al., 2023).

O hipotalamo produz hormonios que promovem o equilibrio corporal controlando
fungdes como a temperatura, o ciclo do sono, a adrenalina e a fome. O hipotdlamo conecta
as emocgoes (geradas pela amigdala) as sensacdes fisicas. O hipotdlamo estd conectado
aos lobos occipital, temporal, parietal e frontal, além do cerebelo (KAMALI et al., 2023).

O hipocampo transforma as memorias de curto prazo em memorias de longo prazo
e, por isso, estd associado ao aprendizado (SQUIRE, 1992). O nucleo accumbens esté
relacionado as recompensas, ao prazer e ao vicio.

Entdo, o sistema limbico pode estar conectado aos sintomas de TDAH em razdo de
alteracdes na amigdala que pode estar gerando excitagdo e ansiedade em demasia. A
ansiedade contribui para deixar os pacientes mais agitados e sem paciéncia para esperar
por momentos adequados, o que se conecta com os sintomas de hiperatividade.

O tdlamo de pessoas com TDAH pode decidir com uma maior frequéncia ou inten-
sidade quais estimulos sensoriais sdo importantes e, portanto, nao devem ser ignorados.
Entdo, a amigdala produz a excitacdo que torna o estimulo mais atraente ao individuo.
Outra possibilidade é que a amigdala de sujeitos com TDAH receba do tdlamo os esti-
mulos com a mesma frequéncia, mas produza respostas mais intensas. As emocdes mais
intensas de excitagdo ou de alerta sdo mais dificeis de ser ignoradas pelos pacientes que
reagem a estas e perdem o foco em suas atividades (sintoma de desatencao).

Os sintomas de perda de objetos necessdrios para terminar tarefas; esquecimento de
atividades didrias; e de cometer erros em atividades devido a falta de atengao em detalhes
podem estar conectados a alteragdes no hipocampo. A dificuldade em transformar memo-
rias de curto prazo em memdrias de longo prazo provoca esquecimentos que podem ser o
motivo da perda dos objetos. O esquecimento de detalhes em instrugdes pode ser a razio
dos erros atribuidos a falta de aten¢do ou a dificuldade de organizar tarefas sequenciais.

O paciente TDAH-I pode se sentir ansioso em responder aos estimulos, mas ndo
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sente a necessidade de se mexer constantemente, como os TDAH-C e TDAH-H. Isto
pode ocorrer por a amigdala produzir ansiedade em uma maior intensidade em pacientes
com TDAH-C e TDAH-I. Outra teoria seria que hipotdlamo alterado enviaria uma maior
quantidade de hormdnios ao corpo ou estes seriam enviados a partes diferentes do corpo,
o que produziria a necessidade de reacdes fisicas mais enérgicas para manter o equilibrio
corporal.

Os meta-classificadores Voto Majoritdrio, XGBoost e AdaBoost apontaram uma con-
tribui¢do da rede somatomotor, também conhecida como sensorimotor, na classificaciao
entre TDAH e grupo controle. Apenas o XGBoost indicou a relevancia da rede somato-
motor para distinguir subtipos. Contudo, o0 XGBoost obteve accuracy mais de 20% maior
que os demais métodos neste experimento. Este resultado evidencia que esta rede de
conectividade € relevante tanto para a deteccdo de TDAH como para a identificacdo de
subtipos.

A rede somatomotor € responsavel por ligar o cérebro ao restante do corpo, proces-
sando estimulos sensoriais € enviando informacdes de controle do musculos e 6rgaos
(RIECANSKY & LAMM, 2019). Esta regido é composta pelo cértex somatossensorial
e o cortex motor. O estudo de (HERMAN et al., 2020) relacionou alteracdes na rede
somatomotor com o comportamento impulsivo. A rede somatomotor possui uma fun¢do
crucial no sono: quando esta € acionada mais frequentemente ao longo do descanso, a
qualidade do sono decai (BAI et al., 2022).

O coértex somatossensorial processa as informacdes dos receptores sensoriais do corpo,
como, por exemplo, vibracdo, toque, deteccdo de consisténcia de materiais, temperatura,
dor, coceira e sensacdo de deslizamento. H4 uma central de memoria somatossensorial
que € conectada a amigdala e ao hipocampo da rede limbica e auxilia a refor¢car as me-
morias.

Além de gerar os impulsos que controlam diretamente 0s movimentos, o cértex mo-
tor possui diversas funcgdes relacionadas ao planejamento do movimento. Este cortex é
responsdvel por decidir se fard um movimento, planejar sua trajetorias, velocidade, exten-
sdo, duragdo. Para isso, esta regido precisa calcular a orientacdo espacial e a coordenagdo
motora do corpo. O cértex motor inclui sistemas de recebimento de feedback e de apren-
dizado com erros em movimentos (KIM et al., 2021).

Alteragdes no cortex somatossensorial podem estar conectadas aos sintomas de de-
satencdo de TDAH. Pois, se este cortex reage com menor intensidade para os pacientes
com TDAH do que para o grupo controle, o tilamo pode decidir que esta informagao nao
¢ suficientemente importante para que a amigdala reaja e conecte a informac¢do a uma
emogdo ou para que o hipocampo grave a informacao nas memorias de longo prazo.

O cértex motor pode ter apresentado diferengas para os pacientes com TDAH-C por
ser mais requisitado em um paciente com hiperatividade do que em um que nao tenha

estes sintomas. Ha a possibilidade de os pacientes desenvolverem alteragdes nesta rede
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de forma a compensar as alteracdes na rede limbica, uma vez que os meta-classificadores
apontam uma menor relevancia da rede somatomotor em relacdo a rede limbica. A CNN
projetada e a LeNet-5 obtiveram accuracies similares processando dados de cada uma
destas duas redes de conectividade.

A rede de conectividade frontoparietal foi indicada como um fator importante para a
classificagdo entre grupos TDAH e controle pelos classificadores Ridge e AdaBoost.

A rede frontoparietal tem fungdes vinculadas a aten¢do sustentada, a resolugao de pro-
blemas complexos e a memdria de trabalho. Esta rede manipula as memorias de trabalho
em raciocinios complexos para a tomada de decisdes direcionadas a objetivos (MENON,
2011). A memoria de trabalho é a capacidade de memorizar informagdes temporaria-
mente (SHAH & MIYAKE, 1999).

A rede frontoparietal possui conexdes com as redes default e com a rede de atencdo
dorsal nas fungdes de processos introspectivos e de ateng¢do perceptiva, respectivamente
(DIXON et al., 2018). A rede frontoparietal influencia na habilidade de coordenar o
comportamento de forma flexivel e rapida para atingir um determinado objetivo (MAREK
& DOSENBACH, 2018). Esta rede possui a habilidade de se reconfigurar para adaptacao
a determinada tarefa (COLE et al., 2013).

O estudo de (MAREK & DOSENBACH, 2018) ja havia detectado a conexdo entre a
rede frontoparietal e o diagndstico de TDAH.

Alguns dos sintomas de desatenc@o sdo o paciente evitar ou ndo gostar de executar
tarefas que exijam a sustentacao de esforco mental; e o paciente ter dificuldade de susten-
tar atencao. Este sintoma pode estar conectado as dificuldades com a atencao sustentada,
que € uma das tarefas da rede frontoparietal. Este aspecto tem influéncia também sobre os
sintomas da suscetibilidade as distragdes e a perda de aten¢do ao longo de uma conversa,
na qual a partir de determinado momento o paciente parece ndo estar ouvindo o seu in-
terlocutor. Esta perda de atencdo, por sua vez, pode ter como consequéncia o sintoma no
qual o paciente ndo atenta a detalhes importantes para executar tarefas.

Alteragdes na rede frontoparietal provocam mudangas na capacidade de resolugdo de
problemas complexos ligados a objetivos. Portanto, este aspecto pode provocar a dificul-
dade em organizar e gerenciar tarefas e atividades sequenciais, observada em pacientes
com TDAH. A dificuldade que os pacientes com sintomas de desatenc¢do apresentam para
gerenciar o tempo estaria vinculada a dificuldade em manter a atencao e executar racioci-
nios ligados a resolugdo de problemas objetivos complexos.

Para a distincao dos subtipos, o Voto Majoritdrio (e portanto, a comparacdo das CNN
projetadas) e o AdaBoost apontaram a andlise da rede frontoparietal como importante.
Porém, estes métodos de fusdo obtiveram accuracies baixas comparada a obtida pelo XG-
Boost. Isto indica que ou a rede frontoparietal possui diferencas entre TDAH-C e TDAH-I
devido a diferencas na intensidade dos sintomas de desatencdo. Outra possibilidade seria

que as alteragdes na rede frontoparietal provocam também os sintomas de hiperatividade.
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No entanto, considerando as funcdes da rede frontoparietal, ndo parece haver conexao
entre esta e os sintomas de hiperatividade.

O método ensemble que obteve maior sucesso em classificar individuos entre os gru-
pos TDAH e controle foi o Voto Majoritdrio, que designou maiores pesos para as redes
visual (também chamada de cortex visual) e default.

ApOs a aprovacao do tdlamo, a informacdo visual observada pelos olhos € enviada a
rede de conectividade visual (cortex visual), cuja fungdo € o processamento de informa-
coes visuais. O coértex visual realiza tarefas de identificacdo de padrdes e identifica se
0s objetos estdo estdticos ou em movimento. A rede visual também processa informagao
espacial, como, por exemplo, cores, orientacdo, frequéncia de movimento de objetos e
deteccao de bordas.

A explicacdo para a rede visual apresentar relevancia na deteccio de TDAH pode
estar na maior suscetibilidade dos pacientes a estimulos que frequentemente sao visuais.
Esta rede, alterada, poderia estar enviando informacdes um pouco distorcidas sobre uma
pequena presenga de movimento em objetos estaticos ou detectando estes objetos como se
fossem maiores ou mais coloridos que os demais. Estas informagdes distorcidas poderiam
provocar um aumento na necessidade de atencdo que estes objetos necessitam receber,
conduzindo a perda do foco na atividade anterior.

Outra possibilidade seria a presenca de mecanismos compensatérios no cortex visual
desenvolvidos pelos sujeitos com TDAH.

A rede default, também chamada de rede de modo padrdo (default mode network),
costuma estar ativa quando um individuo estd acordado e em descanso. Estd associada
a recordacdo de memorias (SPRENG et al., 2009), ao sonhar acordado (daydreaming)
(PHILIPPI et al., 2021), a devaneios e a imaginagdo (CARROLL, 2020). A rede default
processa a teoria da mente (SPRENG et al., 2009) (HUGHES et al., 2019), como sdo cha-
madas as informacgdes que possibilitam entender as crengas, desejos, intencdes, emogdes
e pensamentos de outros individuos e, portanto, é fundamental para as intera¢des sociais.

As modificacdes na rede de modo padrao (default) de individuos com TDAH pode
elevar a ocorréncia de processos de recordacdo, daydreaming, devaneios e imaginagao.
Estes processos podem, entdo, surgir em momentos inadequados, enquanto interlocutores
falam ou enquanto o individuo est4 envolvido em outras tarefas, produzindo uma fonte de
distracoes.

A conexdo da rede default com o entendimento de outras mentes em relacdes sociais
pode estar vinculada aos sintomas da desatenc¢do e aos problemas sociais relatados por
pessoas com TDAH (KOFLER et al., 2011).

De forma andloga ao observado em fMRI, em EEG, os classificadores obtiveram ac-
curacies superiores quando combinaram informac¢des de mais de uma faixa de frequéncia.
Isto mostra que o TDAH provoca alteracdes, em relacdo ao grupo controle, em mais de

uma faixa de frequéncia de EEG. Portanto, observa-se, o TDAH altera multiplas regides
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do cérebro (o que, também, foi constatado na andlise dos exames de fMRI). Portanto, ha
mais de uma faixa de frequéncia que serve como biomarcador.

Constatou-se que a combinagdo do uso de caracteristicas observadas em multiplas
faixas de frequéncia, também, elevou as accuracies obtidas para o caso da classifica-
cdo de subtipos, de forma similar ao observado em fMRI. Todos os meta-classificadores
aumentaram as suas accuracies combinado informagdes de bandas em relacdo aos classi-
ficadores que realizaram o diagndstico somente com as informacdes de uma tinica banda
de frequéncia (mesmo com a banda larga que possui informagdes de todas as demais).

Se a identificacdo dos subtipos € influenciada por mais de uma banda, isto indica que
mais de uma banda € alterada pelo transtorno e, por isso, serve como um biomarcador da
diferenca entre os subtipos de TDAH.

Na distin¢do entre as classes TDAH e Controle, os meta-classificadores obtiveram
accuracies similares entre si. Esta semelhanga nas métricas de accuracy foi observada,
especialmente, para o XGBoost (92,4%), Ridge (91,8%) e AdaBoost (90,4%). O uso do
Voto Majoritario obteve uma accuracy um pouco menor (87,2%). Contudo, os meta-
classificadores obtiveram estes resultados semelhantes atribuindo conjuntos de pesos di-
ferentes a cada banda de frequéncia.

Para a identificagdo bindria de TDAH, os meta-classificadores XGBoost € Ridge prio-
rizaram a andlise da RF baseada na banda Delta e apresentaram pequenas diferencas nas
atribuicdes de pesos para as demais bandas.

O AdaBoost obteve um sucesso apenas um pouco menor na classificacdo entre paci-
entes com TDAH e voluntarios do grupo controle, reduzindo o peso da banda Delta, e, em
compensacdo, aumentando a importancia das bandas Alfa e Gama. J4 o Voto Majoritario
combinou informacdes principalmente das faixas Teta, Delta e Alfa.

Portanto, as tnicas faixas apontadas como importantes para a identificacio de TDAH
por mais de um meta-classificador foram a banda Delta e a banda Alfa.

A banda Delta foi apontada como um indicador relevante na detec¢do de TDAH e,
também na identificacdo de subtipos. A banda Delta € associada ao sono profundo,
mas pode estar presente em tarefas que requerem aten¢do sustentada (KIRMIZIALSAN,
2006). A banda Delta esta relacionada a regido occipital do cérebro (SANEI, 2021).

A ocorréncia das ondas na banda Alfa costuma ser detectada quando os olhos estdo
fechados e € associada ao relaxamento e ao controle inibitério. Estas ondas se originam
na parte posterior do cérebro, especialmente, na regido occipital (SANEI, 2021), a qual
costuma ser associada aos sintomas de hiperatividade.

A banda Gama costuma ser associada com reagdes do sistema (ou cortex) somatos-
sensorial a estimulos visuais e auditivos (SANEI, 2021). Quanto maior o estimulo, maior
a resposta Gama em individuos com desenvolvimento tipico. Isto corrobora com o que foi
constatado em fMRI, onde a rede somatomotor, onde se encontra o cortex somatossenso-

rial, foi apontada pelos meta-classificadores como um biomarcador de TDAH. Portanto,
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isso evidencia que a suscetibilidade a distracdes apresentada pelos pacientes com TDAH
pode estar no nivel de estimulo recebido pelo sistema somatossensorial ou no nivel da

resposta ao estimulo que este cortex envia as demais regides cerebrais.

A banda Gama também € associada 2 memoria somatossensorial, ja que estimulos ja
conhecidos por um sujeito acionam respostas mais fortes nesta faixa (HERRMANN et al.,
2010).

Para a classificagdo de subtipos, os meta-classificadores destacaram a importincia da

andlise de diferengas nas bandas Delta, Teta e Gama.

A anélise da banda Delta foi apontada como a mais importante pelos métodos Ridge
e XGBoost. Estes meta-classificadores apontaram pesos semelhantes para as demais ban-
das, embora o Ridge, notadamente, tenha elevado um pouco os pesos das faixas Alfa e

Teta em relacdo ao XGBoost.

O AdaBoost elevou a relevancia da banda Teta e, em menor medida, da banda Delta
em relacdo as suas demais atribui¢cdes de pesos. Para o Voto Majoritdrio, a andlise das
faixas Teta e Gama apresentaram maior relevancia. As accuracies obtidas pelos métodos
Voto Majoritario, Ridge, AdaBoost e XGBoost foram de 91,1% 97,7%, 96,9% e 97,8%.

A banda Teta costuma ser observada na regido frontal do cérebro e pode estar rela-
cionada aos sonhos acordados, os quais costumam também ser atribuidos a rede default,
e sdo comuns aqueles que possuem sintomas de desatencdo de TDAH. A banda Teta
estd conectada ao inconsciente, a inspiragdo criativa, a meditacdo profunda e a excitagao
(SANEI, 2021). A banda Teta também se manifesta no hipocampo (parte da rede lim-
bica) (MORGANE et al., 2005). Portanto, as alteracdes na banda Teta de pacientes com
TDAH, e mesmo entre seus subtipos, estdo relacionadas com as diferencas nas redes lim-
bica (principalmente) e com a rede default, as quais também haviam sido apontadas como

biomarcadores pela andlise dos sinais de fMRI.

As diferencas na banda Teta entre as classes TDAH e o grupo controle podem estar
vinculadas a intensidade e frequéncia destes sonhos acordados que contribuem para a
perda do foco e em diferencas no processo de transformar as memorias de curto em longo

prazo.

Os biomarcadores analisados no presente trabalho poderao auxiliar futuros estudos a
pesquisar o processo cerebral que provoca o TDAH e as variacdes do processo cerebral
que culminam nos diferentes subtipos de TDAH. Observar os biomarcadores detectados
também poderd auxiliar clinicos a monitorar a evolug¢ao dos tratamentos de TDAH, bem
como desenvolver novos tratamentos especificos para cada subtipo de TDAH. Ou seja, es-
tes indicadores podem ser uteis para desenvolver novos tratamentos orientados a redugao

das diferencas de biomarcadores entre TDAH e grupo controle.
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5.2 Cenarios de Classificacao

Tanto em EEG como em fMRI, alguns autores, como (QURESHI ez al., 2017), (SAHA
& SARKAR, 2022) e (AHMADI et al., 2021), decidiram avaliar a identificagdo dos sub-
tipos de TDAH, simultaneamente, com o diagndstico do transtorno. Ou seja, trabalharam
com ferramentas de classificacdo multi-classe que avaliaram a possibilidade de cada su-
jeito pertencer aos subtipos, TDAH-C ou TDAH-I, ou ao grupo controle. Realizar estas
tarefas simultaneamente, aumenta o desafio para os classificadores. Contudo, ndo ha
necessidade clinica de diagnosticar-se a presenca de TDAH e distinguir-se, simultanea-
mente, seu subtipo especifico.

Por isso, nesta Tese prop0s-se uma abordagem diferente, na qual a identificacdo en-
tre classes TDAH e Grupo Controle (classificagdo bindria) é realizada separadamente da
classificacdo de subtipos. Esta separacdo influencia na melhora do desempenho dos clas-
sificadores primarios, fornecendo uma base mais sélida para a classificacao final realizada
pelos métodos ensemble, assim como eleva a interpretabilidade dos biomarcadores encon-
trados.

A configuracdo dos hiperparametros dos classificadores necessarios para otimizar os
dois modelos (de classificagdo bindria e de subtipos) € diferente. Isto foi observado tanto
para os modelos que trabalharam com dados de EEG como para aqueles que analisaram
dados de fMRI, como foi mostrado no capitulo de Materiais ¢ Métodos. Portanto, exe-
cutar os AGs para melhorar ambos os modelos, simultaneamente, poderia resultar em
hiperparametros intermedidrios que ndo alcangariam o resultado 6timo para as classifica-
coes referentes.

A classificacdo bindria e de subtipos simultanea poderia impactar tanto no desempe-
nho dos métodos para a classificagdo como na busca por biomarcadores. A otimizagdo das
accuracies totais dos modelos de classificagao multi-classe por meio do AG poderia prio-
rizar elevar accuracies em apenas uma das comparacdes entre as classes: TDAH-C versus
TDAH-I, ou TDAH-C versus Controle ou TDAH-I versus Controle. Ou, entdo, o AG po-
deria priorizar a obten¢cdo de uma accuracy que nao fosse a melhor em cada caso, mas
que permitiria a obtencdo de um resultado razodvel em cada comparacdo. Além disso,
a presente Tese verificou que diversos marcadores bioldgicos que distinguem os sujeitos
com TDAH do grupo controle ndo sdo os mesmos que apontam a qual subtipo um deter-
minado sujeito pertence. Em uma classificacdo multi-classe, os biomarcadores de cada
tarefa (classificagdo bindria e de subtipos) poderiam ofuscar-se mutuamente, dificultando

a otimizacgdo e a andlise dos resultados.

5.3 Medida de desempenho dos classificadores

Os sinais de EEG e de fMRI costumam ser aplicados para diagndstico de TDAH apds

suspeita de TDAH pelos pais, professores ou clinicas e, frequentemente, apds testes cli-
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nicos baseados em perguntas sobre o comportamento. O diagnédstico incorreto de TDAH
pode conduzir um individuo do grupo controle a utilizar medicamentos desnecessdrios,

os quais podem provocar-lhe efeitos colaterais.

Uma pessoa com TDAH nao medicada sofrerd todos os sintomas de TDAH e os ris-
cos associados ao transtorno, caso seja diagnosticada como pertencente ao grupo controle.
O diagnéstico incorreto do subtipo (TDAH-C/TDAH-I), também, podera provocar con-
sequéncias indesejadas.

Por exemplo, um paciente com TDAH-C que ndo receber medicac¢do para comporta-
mento hiperativo, por ter sido erroneamente classificado como TDAH-I, continuard exi-
bindo os sintomas de hiperatividade. Uma pessoa com TDAH-I pode exibir uma apatia
ou tranquilidade exagerada ao receber medicamentos para uma hiperatividade inexistente

em seu quadro.

Portanto, € importante obter classificadores com métricas balanceadas para ambas
as classes tanto no diagndstico de TDAH como na identificacdo de seus subtipos. Por
i1sso, nesta Tese, utilizou-se a accuracy como principal métrica para a otimizacdo dos
classificadores primdrios e meta-classificadores. Contudo, também foram informadas as
métricas de precisdo e de recall, as quais sdo importantes para os possiveis usudrios do

sistema desenvolvido.

5.4 Comparacao com os principais trabalhos de classificacao de TDAH

A seguir, comparam-se os resultados obtidos nesta Tese com trabalhos distintos de
outros autores. Contudo, € necessario ressaltar que estas comparacdes sdo indiretas. Pois,
cada grupo de pesquisa realizou seu estudo com dados de bases diferentes, as quais pos-
suem quantidades diversas de dados em cada classe. Além disso, hd grandes variacdes

nos métodos de coleta de dados de cada base.

Cada estudo apresenta, também, variacdes nas técnicas de balanco de dados. Ha auto-
res que nem sequer empregam técnicas de balanco destas bases de dados, mesmo quando
existem diferengas consideraveis nos tamanhos amostrais de cada classe. Os trabalhos
nesta drea, também, apresentam diferencas relevantes no controle de qualidade e nos cri-
térios de exclusdes de individuos, bem como nas etapas de pré-processamento. Observou-
se, na etapa experimental desta Tese, as diferencas no desempenho dos classificadores
provocadas por acrescentar passos de pré-processamento e pela otimizacdo através dos

AGs. Estes fatores podem impactar o desempenho dos classificadores.

Para fins de organizacio, separou-se as tematicas do restante das do trabalho apresen-

tado nesta Tese com o estado da arte em sec¢des relativas a EEG e a fMRI.
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5.4.1 Comparaciao com os principais trabalhos de classificacio de TDAH com base

em EEG

Nos experimentos de classificacio com meta-classificadores a partir das caracteris-

ticas extraidas de EEG, no presente estudo, utilizou-se uma quantidade de 499 sujeitos.

Esta quantidade € maior do que todos os principais trabalhos do estado da arte, o que

pode ser verificado na Tabela 34. Esta tabela reproduz os principais trabalhos da Tabela

1 mostrada anteriormente no Capitulo 2 e compara estes trabalhos com o trabalho com

EEG apresentado nesta Tese.

Tabela 34 — Tabela bibliométrica de técnicas, bancos de dados utilizados e resultados

obtidos por diversos autores investigando classificacdo de TDAH com EEG.

Referéncia _
, Tipo .| Banco . _
(Numero de Técnica Accuracies | Contribui¢ao
. de dado de dados
citagdes)
EEG 25 Controle Observou diferen-
(VAHID 83,0% .
em EEGNet 18 TDAH-C . ¢as no cortex supe-
etal.,2019) (subtipos) i )
L tarefa 15 TDAH-I rior parietal
72 citagdes
(CHEN et al., Matrizes de conec-
CNN 51 Controle 94,7 % o .
2019a) 1s-EEG : o tividade funcional
L proj. 50 TDAH (binaria)
130 citagdes para EEG
Alteracgdes de
14 Controle ] ]
(AHMADI CNN 99,5 % poténcia na faixa
rs-EEG ] 13 TDAH-C )
etal., 2021) proj. (subtipos) | Delta, Teta e Alfa
) 12 TDAH-I
62 citacOes para TDAH
EEG :
(KHARE VHERS 60 Controle 97,9 % Relevancia da ana-
em
etal.,2022) taref ELM 61 TDAH (binaria) lise da banda Delta
arefa
21 citagdes
149 Controle Biomarcadores:
92,4+0,5% | . | .
Ensemble | 350 TDAH oo Binaria:  Delta,
] (binaria)
Presente Tese | rs-EEG | XGBoost | Subtipos: Teta, Alfa e Gama
97,8+0,3 % .
RFs 169 TDAH-C ] Subtipos: Delta,
(subtipos)
181 TDAH-I Teta e Alfa

Os manuscritos de (ALCHALABI et al., 2018), (TOSUN, 2021) e (JOY et al., 2022)
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basearam seus estudos em menos de 10 individuos de cada classe. Os trabalhos de (PE-
REDA et al., 2018) e (AHMADI et al., 2021) contaram com menos de 20 sujeitos por
classe. O estudo de (VAHID et al., 2019) se baseou em 25 amostras do grupo controle
e menos de 20 de cada um dos subtipos (TDAH-C e TDAH-I). O uso de menos de 50
amostras também foi observado nos trabalhos de (ZHANG & LI, 2019), (MOGHAD-
DARI et al., 2020) e (BAKHTYARI & MIRZAEI, 2022). Nenhum dos demais estudos
destacados na pesquisa bibliométrica trabalhou com mais de 65 individuos por classe.

A pesquisa apresentada neste manuscrito € apoiada por dados de mais participantes
do que qualquer outro trabalho que identifique diferencas entre os subtipos de TDAH
relatados por (SLATER et al., 2022) em sua revisdo. A presente pesquisa utilizou dados
de mais que o dobro do numero de participantes do trabalho de (DUPUY et al., 2013),
que é o maior estudo, em quantidade de individuos, relatado em (SLATER et al., 2022).
Portanto, a presente pesquisa compreende o estudo de classificacdo do subtipo TDAH
com maior nimero de sujeitos até o presente momento.

Assim como observado para fMRI, a maioria dos trabalhos de EEG na literatura rea-
liza apenas a classificacao entre TDAH e grupo controle. Os estudos revelados na pesquisa
bibliométrica que realizaram classificagdo de subtipos de TDAH foram os de (VAHID
et al., 2019), (AHMADI et al., 2021). O trabalho de (PEREDA et al., 2018) realizou a
classificac@o entre voluntarios do grupo controle e, somente, pacientes do subtipo TDAH-
C.

O trabalho de (BAKHTYARI & MIRZAEI, 2022) desconsiderou o uso da banda Delta
e combinou dados de padrdes de conectividade dinamica das demais faixas. A pesquisa
de (KHARE er al., 2022) considerou, como caracteristicas, diferentes formas de calcular
a entropia, a média e o desvio padrdo e avaliou as demais bandas como biomarcadores
melhores do que a banda Delta. Isto se contrapde ao observado no presente trabalho.

Os meta-classificadores, Ridge e XGBoost, que obtiveram melhor desempenho na pre-
sente Tese apontaram a banda Delta, justamente, como a mais relevante para a classi-
ficacdo entre as categorias TDAH e controle, discordando do que foi apresentado por
(BAKHTYARI & MIRZAEI, 2022) e (KHARE et al., 2022). Estas diferencas entre os
estudos podem estar ligadas as caracteristicas usadas para alimentar os classificadores
por cada grupo. Estas diferencas também podem ter surgido porque estes trabalhos se
basearam em dados coletados enquanto os sujeitos executavam tarefas. E, nesta Tese,
trabalhou-se com sinais coletados com os individuos em repouso.

A accuracy do classificador RF na classificacdo entre grupos TDAH e Controle com
a banda Delta (91,1+3,5%) obtida na presente Tese superou em, aproximadamente, 10%
os 81,8% obtidos por (HOLKER & SUSAN, 2022) com sua RF.

A RF apresentada nesta Tese, também, superou a accuracy méaxima para diagnés-
tico alcancada pela CNN usada para a classificagio TDAH/Controle obtidos em tarefa
apresentada no estudo de (DUBREUIL-VALL et al., 2020). Esta CNN obteve 88% de
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accuracy em um banco de dados formado por de sinais de EEG de 40 individuos. No en-
tanto, sua CNN, também, identificou maiores diferencas entre TDAH e participantes do
grupo controle nas frequéncias Alfa, Delta e Teta, o que corrobora os achados do presente
estudo.

Em nosso trabalho anterior, (PEDROLLO et al., 2022), usamos uma foolbox de Spi-
king Neural Networks para classificar amostras de 243 sujeitos da HBN. Essa abordagem
obteve accuracies de 72% e de 68%, respectivamente, para a classificacido bindria entre
TDAH e grupo controle e para a classificacdo de subtipos (entre TDAH-C, TDAH-I e
grupo controle). No entanto, aquela toolbox carecia de ferramentas de otimizagdo para
alcancar desempenhos mais robustos e, por isso, foi abandonada na presente Tese.

O trabalho de (SHAKUR et al., 2023) coletou dados de EEG e de movimentos ocu-
lares de 22 individuos (apenas 3 deles com TDAH) realizando atividades e classificou
estes dados com uma andlise exploratéria baseada em regras. Sem balancear os dados,
este estudo alcangou uma accuracy de 91,1% na classificacdo bindria entre grupos TDAH
e Controle com precisdo de 79,0%. Seu sistema de aprendizagem baseado em regras
comparou o movimento dos olhos e as caracteristicas do EEG principalmente das bandas
Teta, Alfa e Beta de acordo com as seguintes caracteristicas de EEG: dimensao fractal de
Haguchi, densidade espectral de poténcia, raiz quadrada média e desvio padrao.

A accuracy total alcancada pelos classificadores de fusdo (92,2+0,5%) para classifica-
cdo de entre pacientes com TDAH e sujeitos do grupo controle no presente trabalho nao é
tdo alta quanto os 98% alcancados pela SVM de (ALCHALABI et al., 2018). No entanto,
seu trabalho utilizou um banco de dados com apenas 9 participantes em uma atividade
baseada em tarefa (jogo de videogame). Portanto, este foi um paradigma, consideravel-
mente, diferente do investigado na presente pesquisa que investigou diferengas no TDAH
(e em seus subtipos) no EEG em estado de repouso de 499 individuos.

Alguns trabalhos conseguiram obter uma accuracy de classificacao entre classes TDAH
e controle maior do que a apresentada na presente pesquisa. Porém, parte desses trabalhos
utilizou uma amostra muito pequena de sujeitos, este foi o caso dos estudos de (ALCHA-
LABI et al., 2018), (PEREDA et al., 2018), JOY et al., 2022) e de (AHMADI et al.,
2021) (este ultimo na classificacdo de subtipos).

Além destes, os estudos de (KHARE et al., 2022), (BAKHTYARI & MIRZAEI,
2022), (MOGHADDARI et al., 2020), (ZHANG & LI, 2019) e (CHEN et al., 2019b)
usaram uma amostra de algumas dezenas de sujeitos em cada classe. Os classificadores
apresentados nestes trabalhos obtiveram accuracies superiores as encontradas na presente
Tese, porém, trabalharam apenas com a classificacao bindria entre sujeitos com TDAH e
individuos do grupo controle.

Entre estes, (KHARE et al., 2022), (MOGHADDARI et al., 2020) e (BAKHTYARI
& MIRZAE]I, 2022) basearam seus estudos em sinais de EEG coletados enquanto os paci-

entes e voluntdrios praticavam tarefas. Conforme demonstrado por (DUBREUIL-VALL
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et al., 2020), os classificadores tendem a obter accuracies maiores quando trabalham com
EEG coletado ao longo de uma tarefa do que com rs-EEG na classificacdo bindria de
TDAH. Isto porque os pacientes com TDAH apresentam maiores diferencas nos sinais de
EEG em tarefas.

Os trabalhos de (ZHANG & LI, 2019) e (CHEN et al., 2019b) obtiveram accuracies
de ordem similar (94,4% e 94,7%, respectivamente), embora um pouco maiores do que a
obtida nesta Tese (92,2+0,5%) para a distin¢do entre classes controle e TDAH com sinais
de rs-EEG. Ambos os autores investigaram matrizes de conectividade funcional de EEG
com arquiteturas CNN, de forma andloga ao que foi realizado para os sinais de fMRI
nesta Tese.

O estudo de (ABBAS et al., 2021) usou um banco de dados composto por 61 partici-
pantes com TDAH e 60 do grupo controle para investigar as diferencas de conectividade
no TDAH usando a entropia dos sinais de EEG como medida de transferéncia de infor-
macoes. Este estudo identificou que o TDAH apresenta maiores diferencas de entropia
em Beta, do que em outras bandas.

Em (ROSTAMI et al., 2021), os autores tentaram diferenciar todos os subtipos de
TDAH do grupo controle com Anélise de Fun¢do Discriminante step-wise e PCA em
amostras de 104 individuos. Estas amostras sdo de 43 voluntdrios do grupo controle e
61 pacientes com TDAH, dos quais 22, 25 e 14 sio, respectivamente, identificados como
TDAH-C, TDAH-I e TDAH-H. No entanto, os resultados obtidos por estes autores indi-
caram que os trés subtipos de TDAH ndo podiam ser distinguidos uns dos outros e do
grupo de controle simultaneamente apenas com base no poténcia absoluta das bandas de
frequéncia. No entanto, na presente pesquisa consideramos um paradigma de classifica-
cdo bindria e de subtipos separada, onde os subtipos sdo identificados ap6s o TDAH ja
ter sido detectado. Além disto, na presente Tese mais caracteristicas, além da poténcia
absoluta das bandas foram analisadas pelos classificadores.

O método de classificacdo de EEG proposto nesta Tese tem um custo computacional
relativamente baixo, pois o ICA € a parte mais demorada de todo o processamento, com
excecdo dos AGs. Portanto, esta técnica € acessivel para a maioria dos laboratdrios, assim
como a coleta dos sinais de EEG.

Assim como na pesquisa apresentada nesta Tese, os estudos de (AHMADI et al.,
2021), (BAKHTYARI & MIRZAEI, 2022) e (KHARE et al., 2022) também analisaram
a importancia do uso de cada faixa de frequéncia para a classificacio de TDAH. Destes,
apenas (AHMADI et al., 2021) considerou a classificagdo de subtipos, embora tenha se
baseado em uma pequena quantidade de individuos (menos de 15 por classe).

Os autores de (AHMADI et al., 2021) usaram uma CNN para distinguir os subtipos
TDAH-I e TDAH-C do grupo de controle. Para tanto, utilizaram um banco de dados
composto por apenas 40 criangas destras, das quais 13 eram do grupo TDAH-C, 12 da

classe TDAH-I e 14 pertenciam ao grupo controle. Com esta técnica e este banco de
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dados, os autores obtiveram 99,46% de accuracy com base em caracteristicas espaciais
das bandas Beta e Gama na regido posterior do cérebro. O estudo deste grupo apontou a
banda Delta como aquela cujo uso resultava nas piores accuracies.

Nesta Tese, alcangou-se uma accuracy similar a de (AHMADI et al., 2021) para a
classificacdo de subtipos com base em fMRI (97,8+0,5%), porém com dados de 499
participantes (ap0ds a selecao resultante do procedimento de controle de qualidade). O
presente estudo encontrou maiores discrepancias entre as classes TDAH e Controle na
banda Delta do que na banda Beta ou Gama. A diferenca nos biomarcadores encontrados,
possivelmente, se deve as diferencas na base de dados usada ou as demais diferengas nos
procedimentos de coleta, pré-processamento, caracteristicas extraidas ou nos modelos dos
classificadores.

O trabalho de (MARKOVSKA-SIMOSKA & POP-JORDANOVA, 2017) encontrou
diferencas entre criancas com TDAH e criancas do grupo controle nas bandas Delta e
Teta, obtendo uma AUC de 84,3% na classificac@o através da andlise com a curva ROC.
Contudo, as diferencas nessas bandas nao foram observadas em adultos, o que conduziu a
reducdo na AUC para 68,3% nesta faixa etdria no trabalho desses autores. Assim como o
trabalho de (MARKOVSKA-SIMOSKA & POP-JORDANOVA, 2017), o presente estudo
apontou distin¢des nas faixas Delta e Teta, porém, a RF, o Voto Majoritario e o AdaBoost
adicionaram a contribuicao das bandas Alfa e Gama.

O estudo de (SAAD et al., 2018) propds o uso da frequéncia de transicio entre as
faixas Alfa e Teta como um biomarcador de TDAH, o que estd em conformidade com a
alta relevancia encontrada com as RFs para ambas as bandas nesta Tese.

Na classificacao entre sujeitos com TDAH e do grupo controle, desta Tese, as idades
das classes sdo de 9,7£3,2 e de 9,6+3,7, respectivamente. Logo, estas classes sdo cons-
tituidas, principalmente, de criancas e de alguns adolescentes. A CNN projetada nesta
pesquisa apontou uma maior relevancia da banda Delta, com a qual obteve sua maior
accuracy: 91,1£3,5%. Os meta-classificadores Ridge ¢ XGBoost confirmaram a maior
importancia desta faixa. Contudo, o desvio padrao de 3,5% € maior que os desvios-
padrdo obtidos analisando as demais faixas de frequéncia, como mostrado na Figura 31.
Esta maior variabilidade da accuracy, a partir da andlise da banda Delta, pode estar re-
lacionada com a variac@o das idades dos sujeitos, embora nio se constitua em uma di-
ferenca tao grande como a analisada no estudo de (MARKOVSKA-SIMOSKA & POP-
JORDANOVA, 2017). Este fator pode ser tema de estudos futuros.

5.4.2 Comparaciao com os principais trabalhos de classificacio de TDAH com base
em fMRI

A presente Tese obteve maiores accuracies de classificacdo bindria entre pacientes
com TDAH e grupo controle com os meta-classificadores de fMRI do que os demais

trabalhos pertencentes ao estado da arte que trabalharam com dados coletados através
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desta modalidade de exame. Isto pode ser observado, comparando os resultados desta
Tese com os dos demais trabalhos apresentados, anteriormente. A Tabela 35 reproduz os
principais trabalhos apresentados na Tabela 2 no Capitulo 2 (Estado da Arte) e os compara

com a presente Tese.

Tabela 35 — Tabela bibliométrica de técnicas, bancos de dados utilizados e resultados

obtidos por diversos autores investigando classificacdo de TDAH com fMRI.

Referéncia | Tipo . Banco : .
L Técnica Accuracies | Contribui¢do
(citacoes) de dado de dados
70,7 %
(BROWN 523 Controle oo )
tal..2012) fMRI SVM 192 TDAHLC (binaria) Accuracy ampliada
etal., -
199 citacs Fenotipo 194 TDAHLI 64,75 por uso de fendtipo
citacoes -
¢ (subtipos)
(QURESHI 53 Control 92,9 % Espessura Dorsal e
ontrole
tal.. 2017) SMRI e ELM 3 TDAFLC (binéria) Ventral ndo reduz
erd :’ rs-fMRI 76,2 % com idade em
68 citagcoes 53 TDAH-I :
(subtipos) | TDAH
(MAO .
439 Controle | 71,3% Diferencas espago-

etal.,2019) | rs-fMRI | CNN

L 359 TDAH (binéaria) temporais
145 citacoes

(DE SILVA
20 Controle 85,0% ;
etal.,2021) | rs-fMRI | CNN o Diferencas em SBC
L 20 TDAH (binaria)
23 citacoes
(SAHA &
86 Controle ]
SARKAR, 77,1% Diferencas em
rs-fMRI | DT 43 TDAH-C i i
2022) (subtipos) | Default e Limbica
L 43 TDAH-I
3 citagdes
Biomarcadores:
Binaria:  Visual,
109 Controle
Ensembl 97,6+£2,1% | Somatomotor, De-
523 TDAH o .
XG- : (bindria) | fault, Limbica e
Presente rs-fMRI Subtipos: .
Boost 94,9+1,3% | Frontoparietal
Tese 244 TDAH-C i .
CNNs (subtipos) | Subtipos: Fronto-
279 TDAH-I

parietal, Default e

Limbica

Na classificacdo entre grupos TDAH e controle, as accuracies alcancadas através da



157

metodologia proposta na presente Tese superaram as accuracies obtidas por (QURESHI
et al., 2017), (MAO et al., 2019), (SHARMA et al., 2023), (SAHA & SARKAR, 2022),
(DE SILVA et al., 2021), (LIU et al., 2022) e (ARIYARATHNE et al., n.d.). Estes tra-
balhos obtiveram, respectivamente, accuracies de 92,9%, 71,3%, 86,7%, 77,1%, 85,0%,
72,4%, 85,0% na identificacdo entre pacientes com TDAH e sujeitos do grupo controle.

Os estudos iniciais, como os de (COLBY et al., 2012), (BROWN et al., 2012), (DAI
et al., 2012), (DEY et al., 2014) e (GHIASSIAN et al., 2016), avaliaram diferentes ca-
racteristicas com SVMs para a classificacdo entre grupos TDAH e controle. Com esta
abordagem estes autores obtiveram accuracies de 55,0%, 70,7%, 61,5%, 62,8% e 69,6%,
respectivamente.

Em seu trabalho, (DEY et al., 2014) experimentou treinar e aplicar a SVM separa-
damente para cada género, o que elevou em quase 11% a accuracy do classificador (de
62,8% para 73,6%). Na presente Tese, obteve-se maiores accuracies, mesmo sem ex-
plorar este recurso. Experimentos futuros podem investigar se a separagdo por géneros
pode produzir melhoras nas métricas ou auxiliar a encontrar biomarcadores especificos
em cada género.

O trabalho de (ZOU et al., 2017) utilizou uma fusao entre classificadores de sMRI
e fMRI para o diagnéstico do TDAH. Estes autores utilizaram uma CNN com 4 cama-
das convolucionais e uma camada de neur6nios para analisar mapas de caracteristicas de
fMRI e uma CNN com a mesma configuragdo para a andlise dos dados de sMRI. Estas
duas CNNs foram entdo unidas com uma ultima camada de neur6nios. Os autores aplica-
ram esta metodologia em 77 pacientes com TDAH e 94 participantes do grupo controle.
Contudo, esta estratégia resultou na obten¢do de uma accuracy de apenas 69,2%.

Porém, (SHARMA et al., 2023) obteve uma accuracy maior para a classificacdo de
TDAH do que a apresentada nesta Tese, quando combinou as informacdes das carac-
teristicas de fMRI com informacgdes fenotipicas (dados pessoais) de cada sujeito. Um
classificador foi designado para cada categoria de dados (fMRI ou dados fenotipicos).
Estes dois classificadores foram unidos através de um meta-classificador de Voto Majori-
tario. No entanto, € importante ressaltar, que entre as caracteristicas fenotipicas os autores
incluiram o préprio diagnéstico de TDAH. Deste modo, no trabalho destes autores, o di-
agnostico de TDAH através dos dados pessoais foi considerado, simultaneamente, como
entrada e como saida de uma rede neural. Embora facilite o trabalho da rede neural,
esta pratica afasta muito a tarefa do classificador de um caso real, onde o diagndstico de
TDAH nao seria conhecido antes de ser realizado com auxilio do préprio classificador.
Por isso, estes autores constataram uma queda de accuracy ao unir o classificador feno-
tipico com o classificador de fMRI (de 99,2% para 95,2%). O classificador utilizando
somente as caracteristicas de fMRI, sem a informacdo prévia dos diagndsticos, obteve
86,7% de accuracy.

Assim como (SHARMA et al., 2023) e (BROWN et al., 2012), os trabalhos de (RIAZ
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et al., 2017) e de (RIAZ et al., 2018), também, utilizaram a estratégia de agregar carac-
teristicas pessoais aos classificadores. Estes autores utilizaram esta técnica para elevar as
accuracies de seus classificadores. Por exemplo, as accuracies da SVM de (RIAZ et al.,
2018) aumentaram de 67,4%, 25,4% e 85,3% (cada métrica corresponde a um local de
coleta diferente) para 86,7%, 52,7% e 85,8%, respectivamente, ao usar esta abordagem.
Nota-se que o aumento reportado variou, consideravelmente, em cada local de coleta. A
possibilidade de utilizar os dados pessoais para elevar as métricas de classificacdo nao
foi explorada na presente Tese. Em trabalhos futuros, a combinacdo desta estratégia com
os meta-classificadores apresentados nesta Tese pode ser util para verificar se hd melhora
nas métricas de desempenho ou variacdo nos biomarcadores de acordo com diferengas
nas caracteristicas pessoais.

Assim como nesta Tese, (JHA et al., 2020) trabalharam com rs-fMRI, separando o
cérebro em ROIs e produzindo matrizes de correlacdo. Contudo, esses autores geraram
grafos a partir das médias de cada sinal bruto de fMRI e da matriz de correlacdo. Entao,
aplicaram CNNs siamesas para detectar caracteristicas de semelhancas e de diferencas
entre os grafos de cada individuo. No entanto, o classificador produzido através dessa
estratégia produziu apenas uma accuracy de 68,3% em uma amostra desbalanceada de
311 participantes (aproximadamente, 90 do grupo controle e 221 com TDAH).

No estudo de (MENG et al., 2022) foram aplicados modelos cldssicos de CNN, a
ResNet e a VGG com aprendizagem por transferéncia para obter accuracies de 80,0% e
de 82,0%, respectivamente, para a classificacdo entre individuos com TDAH e do grupo
controle. Na presente Tese, experimentou-se o uso destas arquiteturas, conforme relatado
no APENDICE E. Porém, nesta Tese as accuracies encontradas com a ResNet e com a
VGG foram menores do que as relatadas por esses autores. Esta diferenca pode estar
relacionada a esses autores terem gerado e analisado mais uma matriz de conectividade
funcional por participante através da correlagdo parcial. Nao obstante, as CNNs projeta-
das e otimizadas nesta Tese obtiveram accuracies de até 96,3+0,6.

Em fMRI, € comum os estudos considerarem uma maior quantidade de sujeitos em
relacdo aos estudos com EEG. A presente pesquisa utilizou 632 individuos apds as exclu-
soes do controle de qualidade. A presenca de mais de 100 individuos de cada classe tam-
bém foi observada nos trabalhos de (MAO et al., 2019), (LIU et al., 2022) e (SHARMA
etal.,2023).

O trabalho de (MAO et al., 2019) realizou seu treinamento e teste com dados de
788 sujeitos. Entretanto, o trabalho de (MAO et al., 2019) obteve uma accuracy baixa
(71,3%,) a partir de caracteristicas espaco temporais de rs-fMRI com uma CNN e ndo
considerou a classificagdo de subtipos de TDAH.

Na literatura, ha poucos trabalhos que também realizaram a classificacio de subtipos
de TDAH a partir de exames de fMRI. Este experimento foi realizado também por (DAI
et al., 2012), (BROWN et al., 2012), (DESHPANDE et al., 2015), (QURESHI et al.,
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2017) e (SAHA & SARKAR, 2022).
Na pesquisa de (DAI et al., 2012) foram empregados dados de 776 participantes,

porém seu modelo de classificacdo baseado em SVM obteve accuracies de apenas 61,5%
na identificac@o entre classes TDAH e Controle e de 54,1% na classificacao de subtipos
(TDAH-C e TDAH-I). Assim como (DAI et al., 2012), o classificador de (BROWN et al.,
2012) empregou uma SVM e obteve accuracies mais baixas do que as da presente Tese
para distinguir entre classes TDAH e Controle (70,7+6,2%) e entre subtipos (64,7+4,3%)

em um banco de dados com grande quantidade de participantes (668).

O trabalho de (DESHPANDE et al., 2015) foi o estudo que utilizou a maior base de
dados para fMRI: 744 participantes do grupo controle e 433 com TDAH, dos quais 260
foram diagnosticados com TDAH-C e 173 com TDAH-I. A pesquisa de (DESHPANDE
et al., 2015) empregou uma RNA em cascata para obter accuracies médias em torno
de 70% para a detec¢do entre classes TDAH e Controle e de 60% para a classificagdao
de subtipos. Este trabalho mostrou que a andlise das caracteristicas de conectividade
funcional conseguem discriminar os grupos de forma mais eficiente do que o uso do
dado bruto. Na presente Tese, também trabalhamos com o uso das caracteristicas de
conectividade funcional, ao invés de usarmos o dado bruto. No entanto, as accuracies
obtidas nesta Tese foram maiores para os dois cendrios de classificacdo, entre TDAH e

Controle e entre subtipos: 97,6+2,1% e 94,5+1,3%, respectivamente.
A pesquisa de (QURESHI et al., 2017) utilizou uma ELM para obter 76,2% de accu-

racy de classificagc@o de subtipos e 92,9% na classificacdo entre TDAH e grupo controle.
Esse estudo foi baseado em dados de 201 individuos, sendo 67 de cada uma das classes:
controle, TDAH-C e TDAH-I. Estes individuos foram selecionados na base ADHD-200.
Os autores selecionaram aproximadamente 79% dos individuos para treinamento e ape-
nas cerca de 21% para teste, em vez de usar o padrio de aprendizado de mdquina de 70%
de amostras para treinamento. Este grupo usou as caracteristicas de fMRI para auxiliar
na selecdo de caracteristicas de SMRI. Contudo, para seu experimento de classificacao
entre grupos TDAH e controle analisaram apenas as caracteristicas de sMRI. Ja para a
classificacdo de subtipos, a ANOVA apontou diferencas nas redes de atencdo ventral,
sensoOrio-motora, visual e cerebelar. A ELM indicou a conectividade global média, uma
caracteristica de SsMRI, como um fator importante para distinguir os subtipos.

Em seu trabalho anterior, usando as mesmas amostras, (QURESHI et al., 2016), al-
cancou 60,78% de accuracy na classificagdo de subtipos usando apenas caracteristicas
de sMRI. No entanto, o classificador do presente estudo superou a accuracy obtida por
(QURESHI et al., 2017) em cerca de 20% para classificacdo de subtipos com base em
dados de mais que o dobro do nimero de sujeitos. Diferente do trabalho de (QURESHI
et al., 2017), na presente Tese a CNN projetada e os meta-classificadores baseados nesta
arquitetura indicaram que a rede de atencdo ventral tem menor relevancia na disting@o de

subtipos. Os meta-classificadores desta Tese também nao apontaram uma relevancia par-
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ticularmente alta para as redes de atenc@o dorsal e ventral, como indicado pelo trabalho
de (QURESHI et al., 2017).

A pesquisa de (PARK et al., 2021) também utilizou a base de dados HBN. Nesta,
estimou-se os estados de conectividade na rede default usando modelagem oculta de Mar-
kov (hidden Markov modeling). Através deste estudo, investigaram as diferencas entre
56 individuos com TDAH-C e 32 voluntarios do grupo controle. Este estudo observou

uma autoconexao inibitdria mais forte no estado de conectividade funcional presente no
TDAH-C.

O estudo de (ARIYARATHNE et al., n.d.) encontrou diferengas na rede default de pa-
cientes com TDAH usando uma CNN para avaliar recursos de conectividade funcional de
fMRI em estado de repouso. Esta pesquisa foi baseada em dados de 40 individuos, metade
destes com TDAH e metade saudavel. Estes autores restringiram sua investigacdo a qua-
tro zonas distintas da rede default e usaram correlagdo baseada em sementes (seed-based
correlation) para investigar sua conectividade funcional. Através desta metodologia, este
trabalho alcancou até 85,2% de accuracy na classificagdo entre grupos TDAH e controle
quando sua CNN investigou o cortex pré-frontal medial, parte da rede default. Contudo,
as accuracies encontradas tenham sido muito semelhantes usando as demais partes da
rede default: coértex cingulado posterior, jungdo temporoparietal esquerda, juncao tempo-
roparietal direita.

No estudo seguinte do mesmo grupo, (DE SILVA et al., 2021), os autores compara-
ram a variagdo na accuracy obtida por uma CNN na classificacdo de TDAH versus grupo
controle usando diferentes métodos de extracdo de caracteristicas. Para tanto, emprega-
ram o mesmo banco de dados de (ARIYARATHNE et al., n.d.). Em (DE SILVA et al.,
2021), o uso da correlagdo baseada em sementes possibilitou que a CNN a obtivesse uma
accuracy de 85,4%. Assim como em seu trabalho anterior, esta pesquisa investigou ape-
nas o uso da rede de conectividade default. Sua precisdo foi consideravelmente maior
usando a CNN que projetaram do que quando aplicaram CNN baseadas nas arquiteturas
VGG-16 e ResNet-50 (com as quais obtiveram accuracies de somente 68,1% e 67,1%,
respectivamente). Estes autores empregaram técnicas de aumento de dados para ampliar
seu conjunto de dados inicial em 120 vezes usando segmentacdo dos sinais de fMRI e
transformacodes de imagens. Na presente Tese, porém, essas transformagdes de imagens
nao foram utilizadas, pois observou-se que estas poderiam provocar a perda das posi¢oes
dos dados nas matrizes de correlacdo, as quais sdo informacdes relevantes para determinar
a ocorréncia de TDAH e para distinguir seus subtipos.

O trabalho apresentado em (LIU et al., 2022) usou fMRIs adquiridas em estado de
repouso de 289 pacientes com TDAH e de 389 voluntarios sauddveis participantes da
base ADHD-200. Este trabalho empregou um autoencoder convolucional com um bloco
residual interno para extrair as caracteristicas espagco-temporais e remover seu ruido. Em

seguida, estes autores usaram uma unidade recorrente de porta convolucional seguida por
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uma camada de pooling de média global e um classificador sigmoide para obter uma

accuracy de 72,44% na distingdo entre as classes TDAH e Controle.

Os autores do (SAHA & SARKAR, 2022) investigaram apenas a classificacdo de sub-
tipos de TDAH (TDAH-C e TDAH-I) usando arvores de decisdo. Esta técnica de apren-
dizado de maquina foi usada para procurar biomarcadores de conectividade funcional em
fMRIs coletadas em estado de repouso. Este estudo indicou as regides pré-frontal, visual,
default e limbica, além das regides do cerebelo, como marcadores biologicos. Na presente
Tese, na classificacao de subtipos identificou-se como biomarcador a rede limbica. Po-
rém, as redes visual e default apenas foram consideradas entre as mais importantes para os
meta-classificadores que apresentaram menores accuracies: Votacdo Majoritaria, Ridge e,
em menor medida, AdaBoost. A presente Tese apontou a relevancia da rede Somatomotor
para a distin¢do de subtipos, o que ndo foi identificado por (SAHA & SARKAR, 2022) e
nem por (QURESHI et al., 2017).

Em seu primeiro experimento, em (SAHA & SARKAR, 2022), os autores usaram
uma amostra de 43 individuos do sexo masculino de cada classe: TDAH-C, TDAH-I e
grupo controle. No segundo experimento, consideraram amostras de 22, 19 e 43 mulheres
das classes TDAH-C, TDAH-I e grupo controle, respectivamente. Enquanto no primeiro
experimento obtiveram uma accuracy de 67,5%, no segundo alcancaram uma accuracy
de 77,1%. Entretanto, os autores ndo relataram o uso de uma técnica de balanceamento, a
qual era necessdria no segundo experimento para evitar que as amostras desequilibradas
influenciassem as métricas do classificador. Por isso, o segundo experimento apresentou
uma diferenca de 15% entre as classes em especificidade (verdadeiros positivos/falsos
negativos).

Em fMRI, a presente pesquisa mostrou que, usando os classificadores bdsicos, as redes
de conectividade que melhor distinguem individuos com TDAH do grupo controle sdo as
redes visual, somatomotor, padrdo e limbica, seguidas das redes de atencdo ventral e fron-
toparietal. No entanto, a Votagdo Majoritdria alcancou a maior accuracy para classificar
TDAH versus grupo controle (97,6%) combinando as redes limbica, visual, somatomotor
e default. Ja a regiao frontoparietal foi apontada como biomarcador para a distingao entre
classes TDAH e Controle pelos classificadores Ridge e AdaBoost. Os subtipos de TDAH
apresentam maiores diferencas nas redes frontoparietais e default. O meta-classificador
XGBoost alcangou 94,5% de accuracy na classificacdo de subtipos, valorizando a regido
limbica e, em menor grau, a regido somatomotor. Os meta-classificadores identificaram a
rede limbica como um biomarcador comum para TDAH e seus subtipos.

Através de uma uma meta-andlise de trabalhos de classificagdo de TDAH, a pesquisa
de (RUBIA, 2018) observou alteracdes nas redes de atencdo dorsal, de aten¢do ventral,
frontoparietal, limbica e default. O estudo desta Tese ndo corroborou a importancia atri-
buida por (RUBIA, 2018) da rede de aten¢do dorsal, a qual foi apontada pela CNN pro-

jetada como a rede de menor relevéncia para a distingdo das classes TDAH e Controle (o



162

que também foi determinado pelos meta-classificadores). Para as redes de atencao ventral
e frontoparietal as CNNs projetadas obtiveram accuracies de 90,7+1,7% e de 90,0+1,5%,

confirmando sua importancia.

A pesquisa de (AARTS et al., 2017) trabalhou com dados de 19 individuos com TDAH
e 77 do grupo controle e identificou, através de fMRI, uma reducdo nas ativacdes cere-
brais na rede de atengdo ventral em experimentos de antecipacdo de recompensas em
sujeitos com TDAH. A CNN da presente Tese apontou que ha alteracdes na rede de aten-
cdo Ventral, também, em estado de repouso, embora o estudo com classificadores indique
que estas diferencas sejam um pouco menores do que as encontradas nas redes visual,
somatomotor, limbica e default. Por isso, o uso da rede de aten¢do ventral resulta em
accuracies um pouco menores, como mostrou a Figura 44 no Capitulo 4 (Resultados).
As diferencas entre o estudo da presente Tese e o de (AARTS et al., 2017) podem estar

relacionadas ao desbalanceamento de dados entre as classes do trabalho desses autores.

O estudo de (HART et al., 2012) constatou diferengas na rede frontoparietal e no
cerebelo através de uma meta-andlise com dados de 150 sujeitos com TDAH e 145 do
grupo controle coletados enquanto os participantes realizavam tarefas. Através de outra
meta-andlise, (HART et al., 2013) observou também diferengas no tilamo (que € uma
das regides pertencentes a rede limbica) enquanto pacientes com TDAH e voluntarios
do grupo controle executavam tarefas. A presente Tese trabalhou com dados em estado
de repouso, diferentemente de (HART et al., 2012) e (HART et al., 2013). Nestas con-
di¢des, também, verificou-se com os meta-classificadores Ridge e AdaBoost diferencas
entre TDAH e grupo controle na rede frontoparietal. A CNN, nesta pesquisa, apresentou
uma alta accuracy na rede limbica, apontada também pelos métodos Ridge, AdaBoost e

XGBoost como altamente influente para a classificagdo de TDAH.

A presente pesquisa obteve accuracies maiores nas classificacdes entre TDAH e grupo
controle (97,6+2,1%) e entre subtipos (94,5+1,3%) do que os demais estudos baseados
apenas nas caracteristicas de fMRI. No entanto, caracteristicas oriundas de outras fontes
como a EEG ou a anélise fenotipica, podem classificar os individuos com TDAH com
maior accuracy. Porém, a investigacdo das caracteristicas de fMRI possui a vantagem
de proporcionar maior resolugdo espacial da funcionalidade do cérebro, localizando dreas
especificas. Portanto, a andlise da fMRI permite estabelecer vinculos entre o transtorno
(ou seus subtipos) e dreas cerebrais que sdo diferentes nos pacientes de acordo com sua
classe. A identificagdo da conexdo entre estas dreas e o transtorno pode apontar um ca-
minho para o desenvolvimento de tratamentos que visem modificar o comportamento dos
cérebros com TDAH somente nestas determinadas dreas de modo que o seu funciona-

mento se aproxime do observado no grupo controle.
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5.5 Limitacoes

O presente estudo, no entanto, possui algumas limitagdes. Os meta-classificadores, em
sua maioria, obtiveram maior accuracy na classe TDAH-C para classificacao de subtipos
e maior accuracy no grupo controle para identificacao entre classes TDAH e Controle. A
razdo para estas diferencas pode estar vinculada ao fato de que os voluntarios do grupo
controle e os pacientes com TDAH-C sao classes minoritarias que foram aumentadas pela
sobreamostragem que produziu amostras generativas, com a técnica SMOTE. O uso desta
técnica pode ter provocado um pequeno viés (bias), uma vez que essas amostras artificiais

podem ser ligeiramente mais semelhantes entre si do que as amostras naturais.

Existem poucas amostras de TDAH-H disponiveis na base de dados HBN. Isto nédo é
exclusividade desta base e ocorre porque este subtipo de TDAH € mais raramente encon-
trado (GIBBINS ez al., 2010) (SMALLEY et al. (2007)). Diversas pesquisas de classifica-
cdo de TDAH descartam o uso deste subtipo devido a baixa presenca nos bancos de dados
(QURESHI et al., 2016), (QURESHI et al., 2017), (VAHID et al., 2019), (AHMADI
etal., 2021), (SAHA & SARKAR, 2022).

Nesta Tese, antes do controle de qualidade havia dados de EEG de 33 participantes
e dados de fMRI de 43 individuos da HBN acometidos por TDAH-H. Isto corresponde
a 3,6% e 5,0% da quantidade de dados disponivel para cada um destes exames, respecti-
vamente. Em outras palavras, ha cerca de 10 vezes menos individuos pertencentes a esta
classe. Apds o controle de qualidade a quantidade de sujeitos com TDAH-H foi reduzida

para 18 e 25 em EEG e fMRI. Desta forma, a amostra de TDAH-H é pouco representativa.

A classe TDAH-H sofre uma exclusdo mais severa no nimero de sujeitos do que as
demais nas etapas de controle de qualidade de dados tanto para EEG como para fMRI. Isto
ocorre porque a hiperatividade agravada nestes individuos provoca uma vontade quase que
irresistivel de estes se movimentarem. E, este movimento produz artefatos de movimento
nos exames, tornando-os muito ruidosos. Este ruido teria o potencial de influenciar nas

caracteristicas analisadas pelos classificadores e desta forma influenciar na classificacdo.

Nao remover 0s pacientes, sinais € segmentos que possuem movimento excessivo
poderia ser prejudicial para a busca por biomarcadores, embora pudesse aumentar as ac-
curacies de classificagdo. Pois, os modelos em Tese poderiam decidir por classificar um
determinado sujeito como TDAH-H em funcao de este apresentar sinais com maior quan-
tidade de ruido, provocada por sua movimentacao excessiva. Entdo, neste caso, os mode-
los poderiam apontar uma maior eficiéncia em biomarcadores mais predispostos a serem
afetados por estes artefatos, ao invés dos biomarcadores correspondentes as alteracoes

cerebrais.
Para EEG, a base HBN possui apenas 33 individuos com TDAH-H, dos quais 18 foram

aprovados no controle de qualidade (Tabela 7, pdgina 71) utilizado na presente pesquisa.

Ja em fMRI, a base HBN tem 43 participantes e apenas 25 destes possuiam qualidade
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aceitavel segundo os critérios adotados no presente estudo (Tabela 18, pagina 91).

A equipe da HBN prevé uma expansao de sua base de dados, através da fusdo com
outras bases coletadas em locais diferentes. Esta expansdo, possivelmente, permitiria uma
andlise mais robusta dos biomarcadores e da classificacdao do subtipo TDAH-H. Contudo,
este aumento de dados em termos de nimero de sujeitos estd previsto para ocorrer apos o
término do tempo habil para a conclusdo do estudo apresentado nesta Tese de doutorado.

Na presente Tese, desconsiderou-se as variagdes nos niveis de gravidade do transtorno.
Como apresentado no APENDICE F, os pacientes com TDAH podem ser classificados
nao apenas pela diversidade de sintomas, mas também pela intensidade destes sintomas.
Uma andlise futura considerando as divergéncias de intensidade sintomdtica pode auxiliar

no entendimento do processo que provoca o transtorno e suas variagoes.
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6 CONCLUSAO

A presente pesquisa introduz uma abordagem original para o estudo da classifica-
cdo de TDAH e de seus subtipos com a fusdo de classificadores primarios baseados em
possiveis biomarcadores de EEG e de fMRI. Realizou-se, também, o objetivo de encon-
trar biomarcadores nestas duas modalidades de exames. O presente estudo utilizou um
grande conjunto de dados e procedimentos cuidadosos de pré-processamento e de con-
trole de qualidade, a fim de constituir uma fonte confidvel de biomarcadores para futuros
estudos de TDAH focados em tratamentos de subtipos. E também identificado o nivel de
conexao entre os biomarcadores vinculados a ocorréncia de TDAH e a identificacdo de
subtipos através da distribui¢do de pesos determinada pelos meta-classificadores.

Mesmo apds as exclusdes decorrentes dos procedimentos de controle de qualidade,
o estudo apresentado nesta Tese ainda compreende o maior estudo (em quantidade de
individuos) de classificacdo de subtipos de TDAH até o presente momento, dentre os
estudos que se baseiam em dados coletados por EEG ou por fMRI. A combinacdo do
grande nimero de individuos restantes (499 em EEG e 632 em fMRI apoés as exclusoes)
com um controle de qualidade rigoroso reduziu possiveis vieses que poderiam confundir a
identificacdo do biomarcador. Portanto, a presente pesquisa apresenta resultados robustos

e reprodutiveis que poderdo servir de base para futuros estudos na drea.

Este estudo empregou ensembles de classificadores CNN para melhorar a accuracy
da classificagdo de grupos de TDAH/Controle e de classificacdes de TDAH-C/TDAH-I.
Essa técnica ndo sé aumentou o desempenho do classificador, mas também identificou as
areas e faixas de frequéncia do cérebro com maior conexdo a ocorréncia de TDAH, assim
como as regioes e bandas de frequéncia com alteracdes que diferenciam os subtipos de
TDAH.

As RFs obtiveram, para as andlises de EEG, melhores accuracies que as SVMs em
todos os 12 experimentos de classificacdo e, por isso, decidiu-se utilizar as RFs como
classificadores primdrios nos ensembles. Os meta-classificadores experimentados foram

o Voto Majoritario ponderado, o classificador linear Ridge, o AdaBoost € 0 XGBoost.

Além de aumentar as accuracies, os meta-classificadores reduziram consideravel-

mente o overfitting observado, e, consequentemente, aumentaram a capacidade de ge-
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neralizacdo dos modelos. No caso dos subtipos, a fusdo através do XGBoost garantiu um
equilibrio quase perfeito, o que € desejado entre as accuracies das classes. O aumento
nas accuracies totais com a fusao das informagdes das bandas indica que as informagdes
das faixas de frequéncia sdo complementares. Ou seja, a presenca do TDAH provoca al-
teracoes em mais de uma faixa de frequéncia e hé diferencas entre os subtipos em mais
de uma faixa de frequéncia de EEG.

A andlise dos pesos utilizados por cada um dos métodos de fusdo revelou que as alte-
racoes nas ondas Delta t€ém uma influéncia notdvel tanto para a classificagdo binaria como
para classificacao de subtipos, o que significa que o TDAH modifica consideravelmente
as regides cerebrais ligadas a geracdo das ondas Delta, tipicamente, a regido frontal. A
combinacdo das ondas Alfa e Gama (ou Teta) pode ter influéncia considerdvel na clas-
sificacdo do TDAH/Controle. Para o diagndstico de subtipos, a banda Teta, também, se
mostrou um marcador biolégico relevante.

Em fMRI, o uso combinado de forma ponderada das redes de conectividade elevou
as accuracies de classificacdo em comparagdo ao uso separado dos biomarcadores, cor-
roborando que o distirbio afeta multiplas dreas do cérebro. Esta metodologia obteve
accuracies que superaram a utilizagdo de toda a matriz de correlagdes como entrada de
uma CNN (seja a CNN projetada ou os modelos cldssicos, como mostra 0 APENDICE
E). Isto ocorre em virtude da possibilidade da metodologia de fusdo de atribuir pesos oti-
mizados para cada regido do cérebro. Isto foi andlogo ao que foi observado com os dados
de EEG.

Os resultados individuais dos classificadores primdrios, apontaram as redes que apre-
sentam maiores accuracies quando analisadas isoladamente. No diagndstico entre classes
TDAH e Controle, o uso individual das regides visual, somatomotor, default e limbica
alcancou accuracies superiores a 93,0%com desvio padrdo inferior a 2,6% com a CNN
projetada. Porém, para os subtipos, os classificadores primdrios nao indicaram biomar-
cadores de forma tdo explicita, embora as redes de conectividade frontoparietal e default
tenham sido mais relevantes.

Os ensembles indicaram que as redes limbica, visual, somatomotor, default e fronto-
parietal sdo relevantes para o diagndstico de TDAH. O XGBoost identificou que a regidao
limbica € a rede com maiores diferencas entre os subtipos.

A fusdo das redes de conectividade aferidas através de fMRI possibilitou a obten¢do
de uma maior accuracy (97,6%2,1%) do que a fusdo das bandas de EEG (92,4+0,5%)
para a classificacao entre TDAH e grupo controle, embora com maior desvio padrdao. No
entanto, na distin¢ao dos subtipos, 0 XGBoost obteve maior sucesso analisando as faixas
de frequéncia de EEG (accuracy de 97,8+0,3%).

O maior sucesso de fMRI na deteccao de TDAH e de EEG na identificac@o de subtipos
¢ uma informacao relevante. Pois, pode indicar que as diferencas entre os subtipos tem

maior relacdo com caracteristicas espaco-temporais e que as diferencas entre TDAH e
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grupo controle estdo mais ligadas as relagdes entre as ROIs nas redes de conectividade.
A andlise das distribui¢des de pesos obtidas pelas otimiza¢des forneceram marcadores

bioldgicos ndo redundantes tanto para EEG como para fMRI. O uso da metodologia apre-

sentada nesta Tese levou a identificacdo de marcadores bioldgicos que podem orientar o

desenvolvimento futuro de tratamentos especializados para o TDAH.

6.1 Trabalhos Futuros

A presente Tese abre novos caminhos para trabalhos futuros, além do uso dos biomar-
cadores identificados para monitorar e desenvolver novos tratamentos visando melhorar a
qualidade de vida das pessoas com TDAH. A metodologia de classificacao e identificagdo
de biomarcadores através do uso dos ensembles pode ser aplicada para investigar separa-
damente partes menores de cada rede de conectividade de fMRI ou até mesmo de cada
uma das 190 ROIs separadamente. Também, € possivel usar os meta-classificadores para
averiguar possiveis diferencas na forma como estas redes cerebrais se relacionam entre
si analisando as regides da matriz de conectividade que mostram as correlagdes entre as
regides cerebrais.

Em EEG, o método apresentado nesta Tese pode ser aprimorado separando os conjun-
tos de eletrodos conforme as dreas do escalpo cerebral onde se encontram. Isto permitird
avaliar de forma mais especifica as conexdes entre o transtorno e as dreas onde a modifi-
cacdo de cada banda de frequéncia ocorrem.

Outra possibilidade de trabalho futuro com os sinais de EEG estd na investigacao das
diferencas entre os periodos em que os olhos dos participantes estdo fechados ou abertos
ao longo do exame. Além disso, € possivel investigar as diferencas apresentadas pelos
pacientes com TDAH ao abrir e fechar de olhos, como eventos associando-se as medi¢des
de EEG com o rastreamento ocular (eyetracking).

O uso dos ensembles pode também ser usado para a fusdo dos classificadores de EEG
e de fMRI, e, consequentemente, dos biomarcadores encontrados em EEG e em fMRI,
para elevar as accuracies de classificac@o e para encontrar relacdes entre as alteracdes nas
bandas de EEG e nas regides das fMRI. Além disso, a metodologia desenvolvida neste
trabalho também pode ser relevante para o estudo futuro de biomarcadores de outros
transtornos cerebrais.

O uso de classificadores de primdrios mais complexos ou técnicas de diferentes ensem-
bles pode contribuir para adquirir mais conhecimento sobre biomarcadores ou melhorar
ainda mais a classificagdo do TDAH e de seus subtipos.

A técnica também poderia ser estendida para outras modalidades de exames ou outros

paradigmas de coleta de dados, como, por exemplo, dados coletados em tarefas.
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APENDICE A GRAFICOS DAS PCAS DAS BANDAS DE
FREQUENCIA DE EEG

A.1 Graficos das respostas em frequéncia dos filtros de EEG

As figuras 49, 50, 51, 52 e 53 mostram as magnitudes das respostas em frequéncia
dos filtros Chebyshev projetados, respectivamente, para permitir a passagem das bandas
Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama. Para eliminar as distor¢cdes causadas por deslocamento
de fase, todos os filtros utilizados neste trabalho sdo filtros digitais de fase zero. Por

isto, cada gréfico de fase da resposta em frequéncia provocada pela implementacdo destes

filtros nao € mostrado junto a magnitude correspondente.

Figura 49 — Filtro passa-banda na faixa de frequéncias Delta (0,53-3,9 Hz).
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Figura 50 — Filtro passa-banda na faixa de frequéncias Teta (4-7,5 Hz).
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Figura 51 - Filtro passa-banda na faixa de frequéncias Alfa (8 - 13 Hz).
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Figura 52 — Filtro passa-banda na faixa de frequéncias Beta (13,1 - 26 Hz).

80 F T T

-100

Magnitude (dB)

-150 |

Chebyshev Type Il Lowpass Filter

T

|

T
- N —

10

15

20

25

30
Frequency (Hz)

Fonte: O Autor

35

40

45

50



190

Figura 53 — Filtro passa-banda na faixa de frequéncias Gama (32-45 Hz).
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A.2 Graficos das PCAs das Bandas de frequéncia de EEG para o

diagnoéstico entre grupos TDAH e controle

As figuras 54, 55, 56, 57, 58, 59 apresentam os graficos das Variancias Explicadas
Cumulativas e das Taxa de Variancia Explicada das Caracteristicas das PCAs correspon-
dentes as bandas larga, Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama, respectivamente, considerando a

classificagcdo entre grupos TDAH e controle.

Figura 54 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-
risticas apresentadas pela PCA para o diagndstico de TDAH/Controle com caracteristicas
da banda larga.
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Figura 55 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagndstico de TDAH/Controle com caracteristicas
da banda Delta.
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Figura 56 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH/Controle com caracteristicas
da banda Teta.
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Figura 57 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagndstico de TDAH/Controle com caracteristicas

da banda Alfa.
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Figura 58 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagndstico de TDAH/Controle com caracteristicas

da banda Beta.
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Figura 59 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-
risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH/Controle com caracteristicas

da banda Gama.
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A.3 Graficos das PCAs das Bandas de frequéncia de EEG diagnés-
tico TDAH-C/TDAH-1

As figuras 60, 61, 62 63, 64, 65 apresentam os graficos das Variancias Explicadas
Cumulativas e das Taxa de Variancia Explicada das Caracteristicas das PCAs correspon-
dentes as bandas larga, Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama, respectivamente considerando a
classificacdo entre grupos TDAH-C e TDAH-I.

Figura 60 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-
risticas apresentadas pela PCA para o diagnostico de TDAH-C/TDAH-I com caracteristi-
cas da banda larga.
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Figura 61 — Variincia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH-C/TDAH-I com caracteristi-

cas da banda Delta.
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Figura 62 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH-C/TDAH-I com caracteristi-

cas da banda Teta.
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Figura 63 — Variincia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-

risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH-C/TDAH-I com caracteristi-

cas da banda Alfa.
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Figura 64 — Variancia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-
risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH-C/TDAH-I com caracteristi-

cas da banda Beta.
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Figura 65 — Variincia Explicada Cumulativa e Taxa de Variancia Explicada das Caracte-
risticas apresentadas pela PCA para o diagnéstico de TDAH-C/TDAH-I com caracteristi-

cas da banda Gama.
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APENDICE B CURVAS DE OTIMIZACAO DOS ALGORIT-
MOS GENETICOS

B.1 Curvas de Otimizacao das RF

Nas figuras 66, 67, 68, 69, 70 e 71, mostra-se as curvas de otimizacdo dos AGs das
RFs paras as bandas de frequéncia larga (0-100 Hz), Delta, Teta, Alfa, Beta, e Gama na

classificagdo entre pacientes com TDAH e voluntérios do grupo controle.

Figura 66 — Curva de Otimizacdo da RF da banda larga para TDAH/Controle.
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Figura 67 — Curva de Otimizacdo da RF da banda Delta para TDAH/Controle.
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Figura 68 — Curva de Otimizacdo da RF da banda Teta para TDAH/Controle.
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Figura 69 — Curva de Otimizacdo da RF da banda Alfa para TDAH/Controle.
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Figura 70 — Curva de Otimizacdo da RF da banda Beta para TDAH/Controle.
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Figura 71 — Curva de Otimizacdo da RF da banda Gama para TDAH/Controle.
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Nas figuras 72, 73, 74, 75, 76 e 77 apresenta-se as curvas de otimizacdo dos AGs
paras as bandas de frequéncia larga (0-100 Hz), Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama para a
classificacio TDAH-C/TDAH-I.

Figura 72 — Curva de Otimiza¢do da RF da banda larga para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 73 — Curva de Otimizacao da RF da banda Delta para TDAH-C/TDAH-I.

Figura 74 — Curva de Otimizacdo da RF da banda Teta para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 75 — Curva de Otimizacio da RF da banda Alfa para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 76 — Curva de Otimizacao da RF da banda Beta para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 77 — Curva de Otimizagdo da RF da banda Gama para TDAH-C/TDAH-I.
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B.2 Curvas de Otimizacao das SVM

Nas figuras 78, 79, 81, 82, 80 e 83 mostra-se as curvas de otimizacdo dos AGs das
SVMs paras as bandas de frequéncia larga (0-100 Hz), Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama na
classificacio TDAH/Controle.

Figura 78 — Curva de Otimizagdao da SVM da banda larga para TDAH/Controle.
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Figura 79 — Curva de Otimizacdo da SVM da banda Delta para TDAH/Controle.
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Figura 80 — Curva de Otimizacao da SVM da banda Teta para TDAH/Controle.
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Figura 81 — Curva de Otimizacdo da SVM da banda Alfa para TDAH/Controle.
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Figura 82 — Curva de Otimizagdo da SVM da banda Beta para TDAH/Controle.
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Figura 83 — Curva de Otimizacdo da SVM da banda Gama para TDAH/Controle.
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As figuras 84, 85, 86, 87, 88 e 89 apresentam as curvas de otimizacdo dos AGs das
SVMs paras as bandas de frequéncia larga (0-100 Hz), Delta, Teta, Alfa, Beta e Gama
para a classificacio TDAH-C/TDAH-I.

Figura 84 — Curva de Otimizagdo da SVM da banda larga para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 85 — Curva de Otimizacdo da SVM da banda Delta para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 86 — Curva de Otimiza¢do da SVM da banda Teta para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 87 — Curva de Otimizacdo da SVM da banda Alfa para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 88 — Curva de Otimiza¢do da SVM da banda Beta para TDAH-C/TDAH-I.
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Figura 89 — Curva de Otimizacdo da SVM da banda Gama para TDAH-C/TDAH-I.
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B.3 Curvas de Otimizacao dos XGBoost

As figuras 90 e 91 apresentam as curvas de otimizagdo dos AGs para o método de
fusdo de bandas XGBoost para as classificacdes TDAH/Controle e TDAH-C/TDAH-I.

Figura 90 — Curva de Otimizacao da fusdo XGBoost para TDAH/Controle.
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Figura 91 — Curva de Otimizacao da fusdo XGBoost para TDAH/Controle.
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APENDICEC RESULTADOS DE CLASSIFICACAO DE TDAH
E DE SUBTIPOS COM OS MODELOS CLASSICOS DE CNN
A PARTIR DE FMRI

C.1 Resultados da Classificacao de TDAH baseada em fMRI: Mode-

los classicos de CNN em suas arquiteturas originais

Para o caso da distincdo entre pacientes com TDAH e individuos do grupo controle
a partir da matriz de conectividade completa, utilizaram-se as topologia originais ndo
otimizadas por GA dos modelos cldssicos. Nestes testes, ndo utilizou-se aprendizado por
transferéncia e ndo congelou-se camadas. Portanto, todas as camadas destas redes foram

treinadas.

Nestas condi¢des, o desempenho da LeNet-5 e da VGG-16 foi insatisfatorio. Para a
LeNet-5 obteve-se accuracies de treinamento e de teste de 49,6% e de 50,0%, respectiva-
mente. Ja a VGG-16 obteve accuracies de treinamento e de teste de 50,1% e de 50,4%,
respectivamente. A Figura 92 apresenta as matrizes de confusdo obtidas através do uso
da redes LeNet-5, VGG-16 e ResNet-50.
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Figura 92 — Matrizes de confusdo com as accuracies de classificagdo obtidas pela LeNet-
5, VGG-16 e ResNet-50 com suas topologias originais sem pesos pré-ajustados a partir da
matriz de correlacdes funcionais completa de fMRI na classifica¢do entre grupos TDAH

e Controle.
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Fonte: O Autor.

A ResNet-50 apresentou métricas melhores do que estas topologias com o treinamento
completo de sua arquitetura original. Contudo, as accuracies obtidas com a ResNet-50
foram de 100% para o treinamento e de 68,8% para o teste, 0 que caracteriza a ocorréncia

de overfitting.

C.2 Resultados da Classificacao de TDAH baseada em fMRI: Mode-
los Classicos de CNN Otimizados

Nesta secao, descreve-se os resultados obtidos através da utilizacdo dos modelos clas-
sicos, LeNet-5, VGG-16 e ResnNet-50 otimizados por AG para a classificagdo entre gru-
pos TDAH e Controle usando aprendizado por transferéncia. Os resultados foram vali-
dados usando a validagdo cruzada do tipo k-fold com k=10. Assim como para os demais
experimentos nesta Tese, os conjuntos de treinamento e de teste constituem 70% e 30%
das amostras totais de cada classe apds o balanceamento por sobreamostragem. Utilizou-
se k-fold estratificado para garantir o balango entre as classes.

Os resultados da aplicagdo das arquiteturas originais destes modelos cldssicos para a
classificacdo entre grupos TDAH e controle a partir da matriz completa de conectividade
encontram-se no APENDICE D desta Tese.

Para a matriz completa, que representa o conjunto de todas as redes de conectivi-
dade e as correlacOes entre estas redes, a arquitetura LeNet-5 obteve uma accuracy de
78,242,3% no teste. No entanto, com esta arquitetura obteve-se 69,1% de accuracy para
o grupo controle e 87,3% para o grupo TDAH, evidenciando um desbalango entre a quan-
tidade de acertos em cada classe. No treinamento, o uso da LeNet-5 obteve uma accuracy
de 80,0+2,5%. As precisdes de treinamento e de teste foram de 75,0% e de 74,1%, res-

pectivamente. No treinamento, a LeNet-5 atingiu um recall de 90%. O recall foi reduzido
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para 87,3% no teste.

A Figura 93 apresenta as matrizes de confusdo obtidas através da aplicacdo das ar-
quiteturas LeNet-5, VGG-16 e ResnNet-50 para a classificacdo entre grupos TDAH e
Controle.

Figura 93 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pela LeNet-5, VGG-
16 e ResNet-50 a partir da matriz de correlacdes funcionais completa de fMRI na classi-

ficacdo entre grupos TDAH e Controle.
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O uso da arquitetura VGG-16 para a classificacio TDAH/Controle rendeu resultados
pouco satisfatérios. Obteve-se accuracies de treinamento e de teste de 56,0+7,5% e de
51,7£7,4%, respectivamente. O classificador acertou somente 48,3% dos sujeitos com
TDAH e 55,0% dos voluntarios do grupo controle. A arquitetura ResNet-50 obteve uma
accuracy de 71,1+2,2% no teste, sendo 70,1% de accuracy no grupo controle e 72,1% no
grupo TDAH.

A Figura 94 apresenta as matrizes de confusdo obtidas através da aplicacao das arqui-
teturas LeNet-5, VGG-16 e ResnNet-50 para a classificacdo entre subtipos de TDAH.

Figura 94 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pela LeNet-5, VGG-
16 e ResNet-50 a partir da matriz de correlacdes funcionais completa de fMRI na classi-
ficacdo entre grupos TDAH-C e TDAH-I.
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Na classificacdo de subtipos, as 3 arquiteturas, LeNet-5, VGG-16 e ResnNet-50,
obtiveram resultados similares em termos de accuracy no grupo de teste: 71,8+9,8%,
68,3+£6,5% e 69,7+6,1%. A LeNet-5 obteve a accuracy mais alta, superando inclusive a
accuracy da CNN projetada em pouco mais de 2%. Contudo, a LeNet-5 apresentou um
desvio padrdo de 9,8% na classificacido de subtipos. O desvio padrdao apresentado pela
CNN desejada € de menos da metade deste valor: 4,8%. A VGG-16 e a ResNet-50 tam-
bém apresentaram desvios-padrdao menores (6,5% e 6,1%, respectivamente) do que os da
LeNET-5.

O modelo baseado na LeNet-5 obteve 77,9% de accuracy na classificacio de TDAH-
C e 65,7% para TDAH-I. Em contrapartida, a VGG-16 apresentou 77,0% de accuracy
para TDAH-I e somente 59,6% para TDAH-C. J4, com a arquitetura ResNet-50 obteve-
se uma accuracy de 68,9% para TDAH-C e de 70,5% para TDAH-I. Portanto, usando a
ResNet50 pode-se obter maior balanco de acertos entre as classes, o que € desejavel.

A CNN baseada na arquitetura LeNet-5 obteve maiores accuracies classificando gru-
pos TDAH e Controle quando recebeu informagdes das redes de conectividade separada-
mente. A maior accuracy no conjunto de teste, 94,9+2,5%, foi atingida a partir da rede
default. Na rede default, a LeNet-5 obteve 97,7% e 92,1% para a classificagdo dos grupos
Controle e TDAH, respectivamente. O recall e a precisdao foram, respectivamente, iguais
292,1% e 97,7%. No conjunto de treinamento, a accuracy foi de 100+0% e, consequen-
temente, a precisdo e o recall também foram de 100%.

Para arede visual, o uso da LeNet-5 conduziu a obten¢do de uma accuracy de 92,1+£3,5%
no teste, com 96,6% de accuracy para o grupo controle e 87,6% para o grupo TDAH.
Portanto, o recall foi de 87,0% e a precisdo foi de 95,5% no conjunto de teste. No treina-
mento, a accuracy, o recall e a precisao foram 99,7+0,5%, 99,5% e 99,9%. Em compara-
cdo, a CNN projetada obteve métricas um pouco mais elevadas de accuracy e um desvio
padrdo consideravelmente menor (94,5+0,1%).

Analisando a rede de conectividade somatomotor, a LeNet-5 obteve accuracies de
99,7+0,8% e de 92,3+1,7% no treinamento e no teste. No teste, a LeNet-5 acertou 94,8%
dos individuos na classe Controle e 89,7% na classe TDAH. Por isso, o recall e a precisao
no conjunto de teste foram de 89,7% e de 99,4%, respectivamente.

Para a rede de atencdo ventral, o uso da arquitetura LeNet-5 permitiu a obtencdo de
accuracies de 96,3+1,0% e de 88,4+2,5% no treinamento e no teste. Na verificagdo, o
classificador obteve um recall e uma precisdao de 85,8% e de 90,9%. Observou-se um
overfitting de 7,9%.

Trabalhando com a rede de aten¢do dorsal, a LeNet-5 alcangou accuracies no treina-
mento e no teste de 98,7£1,9% e de 91,3+2,4% (recall = 87,1% e precisao = 95,2%).

Assim como ocorreu para as demais redes de conectividade, na rede frontoparietal,
a LeNet-5 também obteve uma maior accuracy para a classe Controle, 95,0% no teste

(no caso da rede frontoparietal). Na classe TDAH, a LeNet-5 alcancou apenas 86,3% de
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accuracy no teste. Por isto, a accuracy total obtida na rede frontoparietal foi de 90,7+2,5%
(recall = 86,3% e precisdo = 94,8%). Uma vez que a accuracy no treinamento foi de

99,9+0,2%, ha um overfitting de um pouco menos de 10%.

O classificador baseado na LeNet-5 que trabalhou com a rede de conectividade lim-
bica, obteve accuracies para as classes Controle e TDAH de 90,8% e de 88,1%, cuja
média resulta em uma accuracy de 89,5+2,5%, a qual foi obtida trabalhando com o con-

junto de teste. O recall e a precisao no teste foram de 88,1% e 90,8%.

A LeNet-5 alcangou a menor accuracy na classificacdo entre grupos TDAH e Controle
analisando a regido dos ’outros voxels’, onde obteve 88,2% na classe Controle e 82,6%
na classe TDAH no conjunto de teste. Desta forma, totaliza-se uma accuracy média entre
as classes de 85,4+3,3%. Ja no treinamento, este classificador obteve uma accuracy de
91,7+1,8%.

A média das accuracies através da arquitetura LeNet-5 (90,6%) € similar a obtida
com a CNN projetada (89,3%). No entanto, o desvio padrdo médio (entre as redes de
conectividade) resultante do uso da CNN projetada € de somente 1,7%, menor que o
valor obtido pela LeNet-5 (2,6%). E, o overfitting médio na LeNet-5 foi de 7,1% contra
os 4,5% observados na outra arquitetura. Isto indica que a CNN projetada possui maior
capacidade de generalizacdo na classificacdo entre individuos com TDAH ou do grupo

controle.

As duas arquiteturas concordaram em apontar maiores relevancias para as redes de
conectividade visual, default, somatomotor, seguidas em importancia pela rede frontopa-
rietal. No entanto, houve discordancia em relacdo as redes de atencdo dorsal e limbica.
A LeNet-5 apontou maior relevancia para a rede dorsal, enquanto a CNN projetada ob-
teve melhores resultados trabalhando com a rede limbica. Nao obstante, a CNN projetada

havia apontado baixa importancia para a rede de atencao dorsal.

Para melhorar a visualizagao das métricas, a Figura 95 mostra as matrizes de confusao
resultantes da aplicacdo da topologia inspirada na LeNet-5 na classificacdo entre TDAH

e Controle a partir das redes de conectividade extraidas das imagens de fMRI.
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Figura 95 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pela LeNet-5 a partir

das redes de conectividade de fMRI na classificagdo de TDAH versus Controle.
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Na classificac@o de subtipos, a LeNeT-5 obteve seus melhores resultados no conjunto
de teste analisando as redes de atencdo dorsal e visual, obtendo accuracies de 69,9+4,9%
e de 69,5+5,0%, respectivamente. Ou seja, com as redes de atencdo dorsal, a LeNet-5
alcancou uma accuracy um pouco maior com uma incerteza, ligeiramente, menor. Para
ambas as redes de conectividade, a LeNeT-5 encontrou um forte balanco entre accuracies
nas classes. No entanto, no conjunto de treinamento, as accuracies foram de 92,6+6,5%
e de 99,9+0,1% para as redes de atencdo dorsal e visual, respectivamente.

Na classificagdo de subtipos com a rede somatomotor, a LeNet-5 obteve accuracies
de treinamento e de teste de 98,4+2,3% e de 65,4+4,9%, respectivamente. Com a rede de
atencao ventral, a LeNet-5 alcangou accuracies de treinamento e de teste de 85,8+4,1% e
de 64,9+4,0%, respectivamente.

Trabalhando com a rede limbica, a LeNet-5 obteve accuracies de treinamento e de
teste, respectivamente, de 80,6+£6,6% e de 64,3+5,4%. As accuracies de treinamento e de
teste, respectivamente, obtidas pela LeNet-5 foram de 99,1+£1,8% e de 62,4+0,7% com a
rede frontoparietal. Ja para a rede default, as accuracies de 99,9+0,4% e de 67,5+6,5%
foral alcangadas pela LeNet-5 para os conjuntos de treinamento e de teste, respectiva-
mente.

O maior desequilibrio entre as accuracies de classes ocorreu quando a LeNet-5 ana-
lisou a regido dos ’outros voxels’. Nesta regido, esta CNN acertou 67,5% dos individuos
com TDAH-I, mas somente 57,0% daqueles com TDAH-C, o que corresponde a accura-
cies de teste de 62,3+5,4%. Esta foi a menor accuracy no conjunto de teste encontrada

para subtipos com classificadores baseados na arquitetura da LeNeT-5. No conjunto de
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treinamento, a accuracy obtida foi de 76,8+5,1%.

A comparacdo entre as accuracies obtidas para a rede de atencdo dorsal e para a regidao
dos ’outros voxels’ mostra que as diferengas entre estas métricas foram de apenas 7,7%.
Estas ocorreram, principalmente, pela dificuldade de classificar-se sujeitos com TDAH-C
através dos ’outros voxels’.

No entanto, na classificacdo de subtipos, alguns modelos tiveram maior facilidade
para diagnosticar TDAH-C do que TDAH-I. Isto foi constatado com os classificadores
que trabalharam com caracteristicas das redes limbica, de atencao ventral e somatomotor.
Ja usando as caracteristicas das redes visual, frontoparietal, default e ’outros voxels’,
as CNNs baseadas na LeNeT-5 alcangaram maiores accuracies para TDAH-I, embora as
diferencas entre as classes tenham sido de menos de 1% para as redes visual e default. Nao
obstante, o classificador que atuou junto a rede de atencdo dorsal apresentou as maiores
accuracies para ambas as classes (69,9%).

A Figura 96 apresenta as matrizes de confusao e as accuracies correspondentes ao uso
da arquitetura LeNet-5 para classificar pacientes de TDAH entre os subtipos TDAH-C e
TDAH-I, no conjunto teste, a partir das redes de conectividade extraidas das imagens de
fMRI.

Figura 96 — Matrizes de confusdo com as accuracies de teste obtidas pela LeNet-5 a partir

das redes de conectividade de fMRI na classificagdo de TDAH versus Controle.
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Fonte: O Autor.

A arquitetura LeNet-5 possibilitou a obtencdo de uma média de accuracies entre todas
as redes de conectividade de 65,8% para a classificacdo entre subtipos, o que supera a
métrica correspondente obtida pela CNN projetada em 3%. As médias entre as redes de
conectividade dos desvios-padrdo sao similares (5,3% para a CNN projetada e 5,4% para
a LeNet-5).
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No entanto, os menores overfittings obtidos com a LeNet-5 na classificacdo de subti-
pos ocorreram através do uso dos dados da rede limbica e da regido dos ’outros voxels’:
16,3% e 14,5%, respectivamente. E, o overfitting médio observado para a classificagio
de subtipos de TDAH com a LeNet-5 foi de 25,9%. Estes altos valores de overfitting
demonstram que estes modelos possuem pouca capacidade de generalizagdo, ao contrario
do que foi constatado para a CNN projetada e otimizada por AG (Capitulo 4, secao 4.2.1).

O overfitting médio obtido pela CNN projetada na classificacdo de subtipos foi, so-
mente, de 4,6%. Por isso, decidiu-se utilizar os modelos com a arquitetura da CNN pro-
jetada como classificadores primdrios dos ensembles, cujos resultados serdo apresentados

no Capitulo 4, de Resultados, na sec¢ao 4.2.2.
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APENDICE D CONCEITOS BASICOS SOBRE TDAH

Em 1775, Melchior Weikard descreveu em seu livro (WEIKARD, 1787) pela primeira
vez o transtorno que hoje se conhece como TDAH focando no aspecto da desatencdo
(BARKLEY & PETERS, 2012). O estudo do médico escocés Sir Alexander Crichton
(CRICHTON, 1798) observou que algumas pessoas nasciam com esta condi¢do e outras
adquiririam esta condic¢ao ao longo da vida. Segundo Crichton, o transtorno poderia ser
observado desde a infancia e reduzia sua intensidade ao longo do tempo (CRICHTON,
1798); (LANGE et al., 2010). Crichton observou que o transtorno dificultava muito a vida
académica, embora raramente a impedisse (CRICHTON, 1798).

Em 1902, o pediatra Sir George Frederic Still atribuiu os comportamentos tipicos do
TDAH a um defeito de controle moral que poderia ser nato ou em alguns casos estaria
relacionado a doenca tal como meningite, febre tifoide, epilepsia, ferimento na cabeca
ou tumor cerebral (STILL, 1902). Deste modo, Still foi quem primeiro diferenciou o
“defeito de controle moral” nato (como ele chamava o TDAH) do defeito relacionado a
outras doencas e do defeito relacionado a capacidade intelectual reduzida (STILL, 1902),

como eram chamados os transtornos na época.

Entre 1915 e 1926, ocorreu uma pandemia de encefalite letdrgica. Esta doenca in-
fectou milhdes de pessoas (LANGE et al., 2010). Grande parte dos sobreviventes foram
afetados por transtornos psiquidtricos ou doengas neuroldgicas, incluindo a hipercinesia e
comportamento explosivo, disruptivo e distraido (FITZGERALD et al., 2007) (LANGE
et al., 2010), o que na época foi associado ao comportamento do TDAH que havia sido,
previamente, descrito por Still (STILL, 1902).

Uma vez que o transtorno foi se tornando cada vez menos associada ao dano ce-
rebral, sendo chamada de “sindrome da crianca hiperativa” ou “reagao hipercinética da
infancia”, sendo adotado o nome atual a partir de 1994, no DSM-1V (AMERICAN PSY-
CHIATRIC ASSOCIATION & Association, 1994), quando surgiu a diferenciacio entre
os trés subtipos de acordo com a predominancia de sintomas. E, esta definicdo foi man-
tida no DSM-V (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & Association, 2013),
assim como a subdivisdo em trés tipos: o desatento, no qual ha predominio de sintomas

de desatenc¢do, o hiperativo, no qual os sintomas predominantes sdo os de hiperatividade



e o combinado, no qual os sintomas de ambas as condi¢des estdo presentes.

D.1 Diagnéstico do TDAH

Na atualidade, o diagndstico do TDAH € na maioria das vezes clinico e se dd de acordo
com um critério predominantemente comportamental. Ademais, o diagnéstico do TDAH
considera a histéria familiar, o rendimento escolar e fatores ambientais (WOLRAICH
et al., 2019)). O DSM-V (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & Association,
2013), recomenda que o exame clinico seja realizado obtendo as respostas para os nove
pontos dos Quadros 1 e 2. Se o paciente apresenta a0 menos seis (cinco para maiores de
17 anos) dos comportamentos de desatengcdo da na Tabela 36, ele € diagnosticado como

desatento.

Tabela 36 — Sintomas para Diagnéstico de TDAH relativos a desatencgao.

. Paciente ndo se atenta a detalhes ou comete erros por falta de cuidado
Desatenc¢do .
em ambiente escolar ou no trabalho.

Desaten¢ao Paciente ndo parece ouvir quando falam com ele diretamente.

Paciente tem dificuldades para organizar tarefas e atividades sequen-

Desaten¢ao ciais; desorganizado com materiais e itens pessoais; gerencia mal o

tempo.

Desatencao Paciente perde objetos necessdrios para terminar tarefas.

. Paciente esquece atividades didrias (manter compromissos, retornar
Desatenc¢do
chamadas, pagar contas).

Fonte: Adaptado de DSM-V (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & Association,
2013).

Caso o paciente apresente no minimo seis (cinco para maiores de 17 anos) dos com-
portamentos de hiperatividade da na Tabela 37, este € diagnosticado como hiperativo.
Se obtiver ambos os diagndsticos, entdo, o paciente possui TDAH do subtipo combi-

nado. A andlise destes fatores exige que eles estejam presentes na vida do paciente por
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ao menos 6 meses, que eles estejam inconsistentes com o nivel de desenvolvimento e que
provoquem um impacto negativo na vida social, académica ou ocupacional. E necessario
que os sintomas estejam presentes antes dos 12 anos de idade e ndo estejam associados a

outro transtorno.

Tabela 37 — Sintomas para Diagndstico de TDAH relativosa hiperatividade.

Hiperatividade | Paciente fica agitado ou fica se contorcendo enquanto esté sentado.

) o Paciente corre ou escala em situagdes inapropriadas ou se sente in-
Hiperatividade .
quieto (adolescentes e adultos ).

Paciente se sente desconfortdvel em ficar parado por um longo tempo

Hiperatividade
em restaurantes ou encontros.

. . Em didlogos, o paciente responde antes da pergunta ser completa-
Hiperatividade )
mente formulada ou interrompe frases de outras pessoas.

) o Paciente interrompe ou se intromete em conversas e atividades, ou
Hiperatividade ) _—
usa objetos de outras pessoas sem permissao.

Fonte: Adaptado de DSM-V (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & Association,
2013).

A partir dos sintomas descritos no DSM-V, o trabalho de (SWANSON et al., 2012)
desenvolveu a escala SNAP (cujo nome provém das primeiras letras dos sobrenomes dos
autores), na qual cada sintoma recebe uma pontuacao segundo sua frequéncia (Nunca =
0, Um pouco = 1, Bastante = 2 e Muito = 3). Contudo, os autores notaram que os indivi-
duos analisados poderiam ter caracteristicas nas quais tivessem desempenho superior ao
considerado normal, o que poderia compensar 0s pontos nos quais apresentassem desvan-
tagens. Por isso, desenvolveram uma nova escala, chamada de Strengths and Weakness
of ADHD-symptoms and Normal-behavior (SWAN) com 7 possibilidades de classificagao
(Muito abaixo da média = 3, abaixo da média = 2, um pouco abaixo da média = 1, média
=0, um pouco acima da média = 1, acima da média = 2 e muito acima da média = 3) para

as 18 caracteristicas do DSM-V apresentadas anteriormente na Tabela 1.
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D.2 Causas e consequéncias do TDAH

Atribuem-se multiplas causas a ocorréncia do TDAH, tais como fatores genéticos,
e ambientais que contribuem e para o seu desenvolvimento. Os autores de (NUNEZ-
JARAMILLO et al., 2021) destacaram os fatores ambientais ocorridos antes do nasci-
mento da crianga, ou seja, nos periodos gestacional e pré-natal. Em sua revisao (NUNEZ-
JARAMILLO et al., 2021) ressaltaram que criancas nascidas prematuras possuem uma
tendéncia 2,6-4 vezes maior do que as nao-prematuras de possuirem o TDAH, o que esta
relacionado com a ocorréncia de infeccdes no sistema nervoso central em bebé€s prema-
turos. O trabalho de (RAMALHO et al., 2018) afirma que 25% dos diagnosticados com
TDAH possuem um parente proximo também com TDAH e, quando o paciente tem um
irmdo ou irma com este transtorno, a probabilidade este paciente ter TDAH € de 30-40%
(90% para gémeos monozigoticos). O estudo de (RAMALHO et al., 2018) ressalta os fa-
tores ambientais que contribuem para o desenvolvimento da TDAH, tais como consumo
de agucar refinado, aditivos alimentares, deficiéncia de nutrientes e exposi¢ao a metais
pesados. Complicagdes na gravidez e no parto, consumo de tabaco durante a gravidez
e ambientes familiares adversos sdo fatores de risco importantes para o TDAH segundo
(BIEDERMAN, 2005). A revisdo de (SCIBERRAS et al., 2017) apresenta outros fatores
de risco pré-natal como o consumo de alcool, tabaco, drogas ilicitas, paracetamol, antide-
pressivos e até mesmo a baixa idade da mae quando a crianca nasce. Criancas entre 6 e
15 anos expostas a pesticidas tem duas vezes mais probabilidade de serem diagnosticadas
com TDAH. A presenca de maior concentragdo de metais pesados tais como manganés,
mercurio, chumbo, zinco, cromo, cobalto, niquel, cobre, molibdénio, estanho e bario
estd sendo investigada por diversos pesquisadores, por vezes resultando em conclusodes
contraditérias (NUNEZ-JARAMILLO et al., 2021). De acordo com o estudo de revisdo
de (NUNEZ—JARAMILLO et al., 2021), transtornos do sono costumam estar ligados ao
TDAH sendo observados em 73-78% dos pacientes tanto em adultos como em criancas.
Os transtornos do sono podem provocar sintomas similares ao TDAH, uma vez que para
se manterem acordados, durante o dia, apds uma noite mal dormida, os individuos podem
apresentar desatenc¢do, hiperatividade e impulsividade. A literatura sugere que os transtor-
nos do sono podem ser causa, consequéncia ou doengas concomitantes provocadas pela
mesma causa original. A pesquisa de (DEMONTIS et al., 2019) demonstrou que o TDAH
tem uma correlacdo muito forte com o genoma, o que mostra que esta fortemente relaci-
onada a tragcos herdados geneticamente. Conforme (WOLRAICH et al., 2019), estima-se
que em aproximadamente 76% dos casos 0 TDAH ¢€ hereditario. Dentre os genes cuja
relacdo com o TDAH € mais investigada estdo o gene de transporte de dopamina (DAT1),
os genes de recepcao de dopamina (DRD2, DRD3, DRD4 e DRDS), o gene de trans-
porte de norepinefrina (SLC6A2), o receptor adrenérgico (ADRA2A), os genes de trans-
porte (SLC6A4, SHTT) e recepcdao (HTRI1B, SHT1B, HTR2A, SHT2A) de serotonina,
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os genes de Tryptophan hydroxylase (TPH1 e TPH2), os genes de Monoamine oxidase A
(MAOA), os genes receptores da Acetilcolina nicotinica (CHRNA4), os genes associados
com a proteina Synaptosomal (SNAP-25) e os genes do fator neurotréfico derivado do
cérebro (BDNF), bem como as enzimas Catechol-O-methyl-transferase (COMT) e Dopa-
mina beta hydroxylase (DH), responsével pela conversdo de dopamina em norepinefrina.
Alteragdes na enzima COMT, a qual é importante para regular o nivel de dopamina no
cérebro, também podem estar relacionadas o TDAH. Isto porque a sindrome velo-cardio-
facial, onde ocorre a alteragdo da COMT, provoca sintomas similares aos do TDAH. A
maioria das pesquisas genéticas busca uma relagdo entre o TDAH e genes relacionados ao
processamento de dopamina, serotonina ou adrenalina, porém ainda nao se identificou ne-
nhum gene especifico que provoque o TDAH e por isso o teste genético ndo € usado para
fins de diagndstico desta condi¢cdo (GIZER et al., 2009). Os genes DRD2, COMT, DRD4
e SLC6A2 sdo altamente representados nos lobos frontais do cérebro. Os demais ge-
nes se concentram no nucleo accumbens, substantia nigra, hipocampo, regido pré-frontal
(ADRA2A) ou se espalham equilibradamente entre as diferentes partes do cérebro. Os
trabalhos de (PINEAU et al., 2019); (PFEIFER et al., 2022) correlacionaram o TDAH
com genes ligados a transmissdo e a recepcdo de dopamina, respectivamente. (QUIST
et al., 2003) verificou que desequilibrios no gene 5-HT1B responsavel por regular a do-
pamina através da serotonina estdo relacionados a ocorréncia do TDAH. O trabalho de
(VOLKOW et al., 2009) verificou que as pessoas com TDAH possuem menores niveis de
genes de transporte e recepcao de dopamina. Uma substancia comumente utilizada para o
tratamento do TDAH € o metilfenidato, o qual aumenta a dopamina nas sinapses cerebrais
atuando sobre o gene de transporte de dopamina (LAI et al., 2018). Conforme o DSM-
V (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION & Association, 2013), o TDAH esta
associado ao mau desempenho na vida académica e no trabalho, rejei¢do social, maior
probabilidade de desemprego e muitos conflitos interpessoais. As dificuldades sociais
estdo associadas a interpretacdo dos demais sobre o comportamento do individuo com
TDAH que € percebido como irresponsdvel, preguicoso ou ndo-cooperativo. Assim, o
individuo sofre com rejei¢des e provocacdes. Além de, possivelmente, prejudicar a vida
académica e profissional do individuo afetado, os sintomas provocados do TDAH elevam
diversos riscos em sua vida, tais como o risco de suicidio (FURCZYK & THOME, 2014),
o risco de abuso de substiancias (DALSGAARD et al., 2014), o risco de envolvimento em
acidentes de transito (CHANG et al., 2014), o risco de sofrer ferimentos (DALSGAARD
et al., 2015), o risco de contrair doengas venéreas (BARKLEY et al., 2010), o risco de se
envolver em crimes (CHANG, et al., 2014). Consequentemente, o individuo com TDAH
possui um risco maior, que os individuos do grupo de controle, de morrer prematuramente
(DALSGAARD et al., 2015). Segundo o DSM-V (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSO-
CIATION & Association, 2013), o mau desempenho académico estd mais relacionado

a desatencdo. J4 a rejeicdo social e acidentes estdo mais relacionados a hiperatividade.
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Portanto, € fundamental para os individuos com TDAH que o diagnéstico da presencga do
transtorno seja obtido o quanto antes. E, assim, o individuo possa iniciar um tratamento

adequado o mais rapido possivel.
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APENDICE E LISTA DE INDIVIDUOS CUJOS DADOS FO-
RAM UTILIZADOS NA CONFECCAO DESTA TESE

A base de dados HBN identifica os individuos por c6digos. As identidades reais destes
individuos sao confidenciais e acessiveis apenas para poucos membros da equipe do Child
Minds Institute.

E.1 Individuos que forneceram dados de EEG

Individuos da Classe Controle (Total - 193):

NDARAAO75AMK, NDARAC904DMU, NDARAEOI2DGA, NDARAM277WZT
NDARAM675URS, NDARAPS522AFK, NDARAT100AEQ, NDARAU447JZH
NDARAV6I10EY3, NDARAX283MAK, NDARBA521RA8, NDARBN100LCD
NDARBYS518PRN, NDARCD401HGZ, NDARCHS514JCT, NDARCJ363KLE
NDARCXO053GUS, NDARDJ092YKH, NDARDJ825GBP, NDARDL511UND
NDARDR296XHN, NDARDR804MFE, NDARDX872VH6, NDARED(047DTH
NDAREF389RY2, NDAREGS590BNY, NDAREH074NG8, NDAREK549XUQ
NDAREL622FA6, NDAREM703YFD, NDARET653TAM, NDAREUS51GPC
NDAREW201WD9, NDAREW661NZJ, NDAREW976FNL, NDAREXO065KJU
NDARFG851ZNZ, NDARFK610GYS5, NDARFL411AT1, NDARFW292PBD
NDARFYO075REK, NDARGB441VVD, NDARGDS507TDZ, NDARGF543PM2
NDARGG205WVN, NDARGH592NZ2, NDARGH790CEF, NDARGLS0O0LDW
NDARGRS875AXY, NDARGT022BEW, NDARGT682ZWN, NDARGVI56EGX
NDARGX443CEU, NDARHBOOOYF8, NDARHB764VZ2, NDARHJ945PV0
NDARHR443EHF, NDARHV527DNK, NDARJH441HJD, NDARJJ343TRO
NDARIJJI356DAL, NDARIM708VGE, NDARJV377HG4, NDARJW315BUA
NDARKHS837TB2, NDARKN509RP9, NDARKRO10EN7, NDARKT811ATJ
NDARKU278YRR, NDARLA395AGS8, NDARLAS516PH1, NDARLC358CY]J
NDARLE091XAZ, NDARLJ886BFK, NDARLM196YRG, NDARLU111UYF
NDARLU606ZDD, NDARLV387GP4, NDARLX816JUZ, NDARLX836EHJ
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NDARLY114PDC, NDARLZ104NDT, NDARMC760NEC, NDARMF508PA2
NDARMTSE82AWE, NDARMY301WFK, NDARNG689AAP, NDARNH147WGN
NDARNK489GNR, NDARPE752VYE, NDARPL596YTD, NDARPW482TVE
NDARPZ621ZLE, NDARTR840XP1, NDARUA421HT8, NDARUFO69EHR
NDARUGS507AZX, NDARVY054WEA, NDARWWO90IMTC, NDARWXO051KEV
NDARXU253JHC, NDARXZ902NFM, NDARYH480GTD, NDARYL272HDW
NDARYL758JGG, NDARZG690NHH, NDARAP522AFK, NDARAV610EY3
NDARAX283MAK, NDARBHO024NH2, NDARBU928LV0O, NDARBYS518PRN
NDARCD401HGZ, NDARCE721YBS, NDARCHS514JCT, NDARCJ363KLE
NDARCT472UJ7, NDARCWO963FP9, NDARCXO053GUS, NDARCY 178KJP
NDARDC814WW2, NDARDH086ZKK, NDARDJ092YKH, NDARDJ825GBP
NDARDLS511UND, NDARDN489EXJ, NDARDR296XHN, NDARDR804MFE
NDARDXS872VH6, NDAREF389RY2, NDAREG590BNY, NDAREH074NG8
NDAREKS549XUQ, NDAREM703YFD, NDARET653TAM, NDAREWG661NZJ
NDARGB441VVD, NDARGG205WVN, NDARGHS592NZ2, NDARGH790CEF
NDARGT634DUJ, NDARGT682ZWN, NDARET893AKS8, NDAREY778CR9
NDARFA860RPD, NDARFB322DRA, NDARFB908HVX, NDARFD822TY5
NDARFLA411AT1, NDARGV956EGX, NDARGX443CEU, NDARHP924ZHW
NDARHR443EHF, NDARHVS527DNK, NDARJ257ZU2, NDARJB355YHK
NDARJH441HJD, NDARJJ343TR0O, NDARJJ356DAL, NDARIM708VGE
NDARIJV377HG4, NDARJW315BUA, NDARJZ089HVP, NDARKH837TB2
NDARKNS09RP9, NDARKROIOEN7, NDARKT811ATJ, NDARKU278YRR
NDARLM196YRG, NDARLU606ZDD, NDARLZ104NDT, NDARPJ151ERK
NDARPL596YTD, NDARZV421TCZ, NDARBL117AUV, NDARFK610GY5
NDARFLA411AT1, NDARFP813TLS5, NDARGDS07TDZ, NDARGF543PM?2
NDARGLS00LDW, NDARGR875AXY, NDARGTO022BEW, NDARGT634DUJ
NDARHBOOOYFS, NDARHB764VZ2, NDARHJ945PV0, NDARKV800DTW
NDARLA395AGS8, NDARLAS516PH1, NDARLC358CYJ, NDARLEO91XAZ
NDARLUI111UYF

Individuos da Classe TDAH-C (Total - 329):

NDARAAT112DMH, NDARAAT117NEJ, NDARABOS5S5BPR, NDARAB708LMS5
NDARAC462DZH, NDARAC853DTE, NDARAD224CRB, NDARAD615WLJ
NDARAG340ERT, NDARAH793FBF, NDARAK738BGC, NDARAP176AD1
NDARAP782TVC, NDARAT299YRR, NDARAU708TL8, NDARAV187GJ5
NDARAV894XWD, NDARAY238DFL, NDARBC240LNC, NDARBH228RDW
NDARBMA433VER, NDARBU112XZE, NDARBU532YXZ, NDARBU607Z2Z73
NDARBVO059CGE, NDARBV364MBC, NDARBWO026UGE, NDARBX121UM9



NDARBX400RTC, NDARCA153NKE, NDARCE353XKH, NDARCF052AEOQ
NDARCG159AAP, NDARCH868W VX, NDARCJ475WJP, NDARCK647MU6
NDARCK661RZ6, NDARCLOOSHLA, NDARCT933HF2, NDARCU957PGQ
NDARCWO071AUS, NDARCW497XW?2, NDARCZ770BRG, NDARCZ915NCl1
NDARCZ947WUS5, NDARDC389TLD, NDARDC843HHM, NDARDES97GKQ
NDARDN702GXX, NDARDR458MR7, NDARDV245WJG, NDARDX770PJK
NDARDZI147ETZ, NDARDZ440NGK, NDAREF88S8EVV, NDAREK375DKR
NDAREK395BM3, NDAREKS801BPB, NDAREK947FYP, NDAREMO18TJQ
NDAREM141CKP, NDAREM731BYM, NDAREN151YXN, NDAREN417DJE
NDAREN667YTZ, NDARER115FTJ, NDARHT095YB4, NDARHU211PYD
NDARHUS3INXU, NDARHX628PC6, NDARHX877BLQ, NDARHY099CUL
NDARHY255FVU, NDARHZ439EBY, NDAREC647MKW, NDARAA948VFH
NDARAD224CRB, NDARAG143ARJ, NDARAJ366ZFA, NDARAJS07UYR
NDARANO76TPG, NDARAV187GJ5, NDARAV189JGX, NDARAW320CGR
NDARBAS39HLG, NDARBE(091BGD, NDARBH228RDW, NDARBK638HLZ
NDARBMO642JFT, NDARBU757VIJK, NDARBVO059CGE, NDARBZ475NKK
NDARCB370UK4, NDARCD661GL0O, NDARCJ594BWQ, NDARCK162REX
NDARCK661RZ6, NDARDF373ZDW, NDARDF568GLS5, NDARDH934MUV
NDAREN417DJE, NDAREV970HAN, NDAREW(074ZM2, NDAREY512KVX
NDAREY741MG9, NDAREYS897LB1, NDARFA402LMW, NDARFB757VY3
NDARFBY969EMYV, NDARFE163HVN, NDARFE299MWU, NDARFH674DWX
NDARKX701BJ4, NDARMLO024FF2, NDARML406ZB8, NDARMP977RHZ
NDARMT661WCR, NDARMU269TFY, NDARMZ200GVD, NDARNN164EA6
NDARNP370WGP, NDARNZ792HBN, NDARPB619PHV, NDARPL721WTD
NDARPVO09TY X, NDARPV303LAX, NDARPW915RGD, NDARPY297MD8
NDARRAT717GYV, NDARRA719CPH, NDARRG735TUS5, NDARRK370YFX
NDARRL685WB7, NDARTC802PGL, NDARHX145ZKV, NDARJW373UE3
NDARKP815KPZ, NDARKT032RYR, NDARKU649DB7, NDARKWO010CT2
NDARKWS521EMY, NDARKZ479FC8, NDARLF142AF5, NDARLF283KJX
NDARLIJ148JH2, NDARLJ311YNA, NDARLIJ334YDO, NDARLJ549WTT
NDARLKS51KXD, NDARLN778RYN, NDARLN961XGP, NDARLP624GFH
NDARLY 125HMB, NDARLY585ZVN, NDARMF939FNX, NDARJEO86YUO
NDARIJF517HC8, NDARJG298Y VA, NDARJG300HWH, NDARJH707GJM
NDARIJJ767FBH, NDARJJI859RRW, NDARIM618NZH, NDARKC143BEE
NDARKDO64EVC, NDARKD134TCX, NDARKF442GZ5, NDARKG460MWV
NDARKIJ322ELL, NDARKL327YDQ, NDARXG670HFE, NDARFJOOODCY
NDARFL793LDE, NDARFP512MEK, NDARFR095UJK, NDARFR820KFF
NDARFT834NT1, NDARFU444HEF, NDARFW 140WFX, NDARFX455JFY
NDARFX710UZA, NDARFZ296UNG, NDARGBO00OOCWS8, NDARGB040MGR

227
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NDARGES536BGD, NDARGE994BMX, NDARGF192VDI1, NDARGH407KVG
NDARGIJ627BL2, NDARGK608LJ8, NDARGK786DWR, NDARGLO85RTW
NDARGL107GFK, NDARGM540EV8, NDARGR125APK, NDARGR661YZG
NDARGU100JH4, NDARGU395RFP, NDARGU667MCK, NDARGV948BFZ
NDARGW404GJL, NDARGY542TJ5, NDARGZ282DLD, NDARHB772TES
NDARHE199NGL, NDARHB993EV0, NDARHE236YLB, NDARHF351AA6
NDARHG321LLD, NDARHG594GKH, NDARKM497VKX, NDARKN175HWB
NDARHIJ523XGB, NDARHM413HVA, NDARHN482HPM, NDARJF565ZRA
NDARIM618NZH, NDARJP489HCE, NDARJRS579FW7, NDARJU787GF5
NDARIJX939UCQ, NDARJY033DKZ, NDARJZ526HN3, NDARJZ549HUS
NDARKAO958FAH, NDARKB290YNY, NDARXE684LUY, NDARRC190NKB
NDARRC355BM6, NDARRE445RHR, NDARRF897HBS, NDARRW 100AUO
NDARRX443NVT, NDARRX819BZ0, NDARTB213ML4, NDARTB755MF5
NDARTC227AXA, NDARTD468TUH, NDARTE424BUF, NDARTE773XJ5
NDARTG679NKQ, NDARTK357VHL, NDARTK933KL9, NDARTN400TB1
NDARTN487KDK, NDARTV776Z)8, NDARTW939GJF, NDARUB231LHN
NDARUCO022JWT, NDARUD306BB0, NDARUES33XNH, NDARUF389TXE
NDARUJ779NMO, NDARUL454XRE, NDARUN221VCJ, NDARUV621PB0
NDARUZ206DRYV, NDARXG670HFE, NDARXHO17ZLE, NDARXN764AC7
NDARYB432MB5, NDARYJ536MCR, NDARUZ601TW4, NDARVC350WVG
NDARVD194JX2, NDARVL964HH1, NDARVM685MER, NDARVN469KP6
NDARVNS83AU2, NDARVP109DFO, NDARVP135ZGE, NDARVP285RXV
NDARVX162AZU, NDARVZ525AA0, NDARWA351ZE2, NDARWB457JU6
NDARWC925WDX, NDARWF122UUJ, NDARWG911DZG, NDARWIJ621JRZ
NDARWM319UU2, NDARWRE81WMX, NDARWV677EFC, NDARYL771XDP
NDARYY218LU2, NDARYY694NE7, NDARZES42ZVH, NDARZL724HAX
NDARZN277NR6, NDARZT096AUP, NDARZT199MF6, NDARZU822WN3
NDARZX561DR9, NDARZYO019GNZ, NDARWT694TXM, NDARXD388TTE
NDARXF623GEL, NDARXK164TNN, NDARXLO023GFG, NDARXLO023NG9
NDARXL523GHX, NDARXR123PFR, NDARYJ301DYN, NDARYM277DEA
NDARYM994YF0, NDARYNS595JMA, NDARYT155NHX, NDARYWO984FLT
NDARYZ909VND, NDARYZ986HEW, NDARZE850WXD, NDARZF949WTW
NDARZGO81LYG, NDARZG861CXJ, NDARZH521MMD, NDARAMO48AFP
NDARWV405ZW0, NDARWV938NKD, NDARWX338NDL, NDARXC534KT4
NDARNB674VMY, NDARNDOSSWZK, NDARNW218ZBU, NDARPES51CK7
NDARPF319WV2, NDARPF640ZRG, NDARPL201YL4, NDARPP622WV4
NDARWP954GPJ
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Individuos da Classe TDAH-I (Total - 288):

NDARAB458VK9, NDARAC349YUC, NDARAD774HAZ, NDARAG340ERT
NDARAIJ977PRJ, NDARAK738BGC, NDARAP785CTE, NDARAR238RZS8
NDARAX?272ZJL, NDARAX287BLD, NDARAY461TZZ, NDARBF176LPM
NDARBHS512BHA, NDARBJ482HJL, NDARBJ674TVU, NDARBL214YLX
NDARBRI128UFP, NDARBVS577EEO, NDARBZ925PRF, NDARCAO50RZL
NDARCG984YXZ, NDARCHO01CN2, NDARCH889NUF, NDARCHS881EFG
NDARCHS889NUF, NDARCM135DVC, NDARCN669XPR, NDARCP292KPA
NDARCR499NE4, NDARCT974NAJ, NDARCU118LMX, NDARCU744XWL
NDARCU865PBV, NDARDD128NWL, NDARDG747ULB, NDARDL129FV3
NDARDU986RBM, NDARDV222J76, NDARDY714NV9, NDARDZO058NZN
NDARDZ627XFA, NDAREC078VFT, NDAREC542MH3, NDAREE196FEG
NDAREF893ZM8, NDAREK918EC2, NDAREP505XAD, NDARETS50NXC
NDARFG118DW3, NDARFF644ZGD, NDAREV527ZRF, NDARFM619GTV
NDARHY177LY9, NDARJA157YB3, NDARLJ654TZ0, NDARLRO30EW6
NDARNR459MUJ, NDARNTO043XGH, NDARNT151UN1, NDARRCO16UZE
NDARRH407MEY, NDARTB552HP0, NDARTB883GUN, NDARAN461TGQ
NDARAP359UM6, NDARAT244VGA, NDARAY283AU1, NDARBC296PLU
NDARBD879MBX, NDARBL444FBA, NDARBR128UFP, NDARBZ925PRF
NDARCL895UVS8, NDARCU744XWL, NDARCX221CWA, NDARDG484Z]J1
NDARDMB385EK2, NDARDU760YZC, NDAREF848YWD, NDAREG408DJ5
NDAREV601CE7, NDAREV848HWX, NDAREW201WD9, NDARFA780CUG
NDARFB506UJ3, NDARFD453NPR, NDARFE372VHL, NDARFE526NK3
NDARFF598HGT, NDARFG114VB1, NDARFG713PLR, NDARFK477WX9
NDARFL579BAP, NDARFM211KDJ, NDARFM229HHA, NDARFM619GTV
NDARFTS581ZWS5, NDARFT615JZ6, NDARFT964EU8, NDARFU395UBW
NDARFV780ABD, NDARFW444PN1, NDARFY009MNL, NDARGA507DCC
NDARGB324PM1, NDARGF367KVL, NDARGH775KF5, NDARGH842VFY
NDARGIJ395FKP, NDARGM196JMM, NDARGNO044FE4, NDARGR893PUA
NDARGT267UZR, NDARGU729WUR, NDARGV781AMW, NDARGX583YNZ
NDARGX760NYV, NDARGZ361JJ9, NDARHC462NGR, NDARHDO59PEQ
NDARHF150FDY, NDARHF269ATU, NDARHF545HFW, NDARHF904CWB
NDARHG294AFG, NDARHL164JHH, NDARHL238VL2, NDARHN931CJV
NDARIJA788CH7, NDARIJB366HYJ, NDARJF579EH9, NDARJJ389CP2
NDARIJLO58RDV, NDARJNS31EN3, NDARJTS588ZAX, NDARJZ274PRQ
NDARIJZ888UX6, NDARKAOS85YRG, NDARKE604RXR, NDARKG594WKT
NDARKMS551DA4, NDARKN346XZH, NDARKU616UBL, NDARKV353MTD
NDARKX346VTV, NDARLB547HJD, NDARLB581AXF, NDARLDO16VCA
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NDARLE417RA4, NDARLE953JYU, NDARLF480DMW, NDARLG154ZA3
NDARLVO86DEH, NDARLW312JT8, NDARLY687YDQ, NDARMH364EMW
NDARMHS59LKK, NDARMIJ495DEO, NDARMK416UUQ, NDARMKS525TGP
NDARML148UCE, NDARMMOO5DLK, NDARMT271DT6, NDARMV410ZFY
NDARMV718DYL, NDARMV822KWR, NDARPP726XBF, NDARPV145KGL
NDARPW482TVE, NDARRA314KW4, NDARRAS37FWW, NDARRKO038CBD
NDARRL315KV3, NDARRN444MJG, NDARRN619WHY, NDARRU290EZV
NDARRU979UBW, NDARRW643DHJ, NDARRW680PHD, NDARRXS800KW§
NDARRX897XV1, NDARRY112RAK, NDARRY268AF2, NDARRY715CY4
NDARRZ927VC3, NDARTJ418GP0, NDARTJ433TBS, NDARTX659HAF
NDARTY146DKE, NDARTY225EWYV, NDARTY549YDG, NDARTZ901LDK
NDARUJ962NZB, NDARUK329RUU, NDARUM791WPEF, NDARUP067TM8
NDARUT470BM4, NDARUX086TVT, NDARUYS529FNK, NDARVB151GXF
NDARVC711ZK0, NDARVG971CHH, NDARVH153RE7, NDARVMO025NCF
NDARVN363NNQ, NDARWAG622HHZ, NDARWB685SNUG, NDARWJ414WB8§
NDARWIJ498CZY, NDARWKO065NJ9, NDARWN691CG7, NDARWN709HA?2
NDARWPS815VUP, NDARWTO86XMF, NDARWUO18VDB, NDARWW480TU2
NDARWWS820WZN, NDARWX711LBK, NDARWY198BVY, NDARXF441RHQ
NDARXP557DLJ, NDARXP717YMH, NDARXU715EGL, NDARXU902BRT
NDARXV294YRJ, NDARXY240WJC, NDARXYS532ZTT, NDARYA030ZG7
NDARYFO85LZQ, NDARYF135ZHU, NDARYF272EDC, NDARY G546ZFF
NDARYG665JUD, NDARYJ638RTN, NDARYN152YMW, NDARYN174NPH
NDARYN254VW6, NDARYR150UDP, NDARYX806FL1, NDARYY664KHF
NDARYZ871DXQ, NDARZAS11FYF, NDARZA694WHEF, NDARZEZ31DKC
NDARZN677EYE, NDARZN899JCM, NDARZV766YXP, NDARZWO013RUH
NDARZW472CCF, NDAREX589EXG, NDARFA089ZZG, NDARMB216L.A6
NDARMESS0JD7, NDARMMO951YEH, NDARMRS570GJ5, NDARMYS533CYM
NDARNF766VW2, NDARNF873FCV, NDARNLS87LVL, NDARNT245TPO
NDARNU770PMS5, NDARNW182PJC, NDARNY023FWG, NDARNZ615UEU
NDARPB293EPC, NDARPF937BDQ, NDARPU329MDJ, NDARPX244EHJ
NDARPZ344ZGE, NDARTC710UM1, NDARTC865YNZ, NDARTN487KDK
NDARTT979FDD, NDARTV525XC0, NDARVP953BBEF, NDARVT488RX]J
NDARVV199XK?2, NDARWK983JFE, NDARWV938NKD, NDARWX338NDL
NDARWZ346RV4, NDARXD9447ZXV, NDARXF497LYF, NDARXG646PM9
NDARXH393TMM, NDARXKO009VGYV, NDARXK986EK6, NDARYM994YFO
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E.2 Individuos que forneceram dados de fMRI aprovados no Con-
trole de Qualidade

Individuos da Classe Controle (Total - 57):

NDARAPS522AFK, NDARAV610EY3, NDARAX283MAK, NDARBU928LV0
NDARCE721YBS5, NDARCG808HDJ, NDARDC814WW2, NDARDN489EX]
NDARDX872VH6, NDAREK549XUQ, NDARFG851ZNZ, NDARFK610GY5
NDARGAS563XVW, NDARGB441VVD, NDARGDS507TDZ, NDARGF543PM2
NDARGG205WVN, NDARGT682ZWN, NDARGX443CEU, NDARJJ343TRO
NDARIJV377HG4, NDARJZ089HVP, NDARKHS837TB2, NDARLF446MT5
NDARLM196YRG, NDARLV387GP4, NDARLY 114PDC, NDARMT882AWE
NDARMZ518UHI1, NDARND697FLK, NDARPEO56ACA, NDARRB338YZ0
NDARRKS82CLT, NDARRY280KNW, NDARTN173MXYV, NDARTU777GVV
NDARULA456EER, NDARUP249AMD, NDARUW816MP3, NDARVCI195NLH
NDARWM656UWL, NDARWR247CE1, NDARXF203DCD, NDARXF358XGE
NDARXMS571XCC, NDARXZ685TU4, NDARXZ902NFM, NDARYA503XVQ
NDARYD546HCB, NDARYH697TPA, NDARYK164AEJ, NDARYL758JGG
NDARZG690NHH, NDARZM903TNL, NDARZV421TCZ, NDARPC817XZ5
NDARXV445NYZ

Individuos da Classe TDAH-C (Total - 137):

NDARAA948VFH, NDARAD224CRB, NDARAP176AD1, NDARAP782TVC
NDARAU708TL8, NDARBH228RDW, NDARBM433VER, NDARBUS532YXZ
NDARBVO059CGE, NDARBWO026UGE, NDARBX400RTC, NDARCF052AEQ
NDARCG159AAP, NDARCK647MU6, NDARCZ915NC1, NDARDC843HHM
NDARDES97GKQ, NDARDF568GLS, NDARDTS528ZZJ, NDARDV245WJG
NDARDZI147ETZ, NDARED945TNQ, NDAREEO15WGU, NDAREH852JEO
NDAREK395BM3, NDAREKS801BPB, NDAREN417DJE, NDAREN667YTZ
NDAREYS897LB1, NDARFA402LMW, NDARFB969EMV, NDARFE299MWU
NDARFL793LDE, NDARFR820KFF, NDARFT881VT6, NDARFU444HEF
NDARFU916UZY, NDARFX455JFY, NDARFX710UZA, NDARGA(048BD8
NDARGAS815EUZ, NDARGB000CWS8, NDARGLO85RTW, NDARGM439FZD
NDARGR125APK, NDARGV948BFZ, NDARGW404GJL, NDARHM413HVA
NDARHM611GDR, NDARHT095YB4, NDARHT095YB4, NDARHX628PC6
NDARHX934KJ5, NDARJF517HCS, NDARJG298Y VA, NDARJG300HWH
NDARJH707GJM, NDARIM296MDW, NDARJT517YHZ, NDARKA958FAH
NDARKB290YNY, NDARKE456BVQ, NDARKF442GZ5, NDARKG460MWV
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NDARKIJ322ELL, NDARKK774VP5, NDARKMS568HJK, NDARKP815KPZ
NDARKU649DB7, NDARKWO010CT2, NDARKW521EMY, NDARLF142AF5
NDARLHS881FBD, NDARLJ148JH2, NDARLJ334YDO0O, NDARLK551KXD
NDARLK963HXP, NDARLL790WLEF, NDARLNO70VX7, NDARLN961XGP
NDARLP624GFH, NDARMG196KV4, NDARMLO24FF2, NDARMN302YAV
NDARMNG695VFH, NDARMT661WCR, NDARNV694EMG, NDARNX125KJ1
NDARNZ792HBN, NDARPL201YL4, NDARPVOO9TY X, NDARPV303LAX
NDARPWY915RGD, NDARRE445RHR, NDARRH285LR3, NDARRX819BZ0
NDARRYO06EMB, NDARTB203DU7, NDARTB755MF5, NDARTC802PGL
NDARTG679NKQ, NDARTK357VHL, NDARTN487KDK, NDARTR464DCR
NDARUJ779NMO, NDARUL454XRE, NDARUU615WPR, NDARUXS534HZQ
NDARUZ206DRYV, NDARVC673HFA, NDARVD194JX2, NDARVD543CMZ
NDARVLA498YXS, NDARVL964HH1, NDARVN629CRD, NDARVNS83AU2
NDARWA351ZE2, NDARWT715BMK, NDARXD345GBN, NDARXL023NG9
NDARXN764AC7, NDARXU376FDN, NDARYE379GGT, NDARYG391PMU
NDARYM994YF0, NDARYT332LMM, NDARYZ770NA1, NDARZES50WXD
NDARZGOSILYG, NDARZG236AUT, NDARZH521MMD, NDARZJ460RWZ
NDARZN277NR6, NDARZY668NMYV, NDARGB528CP8, NDARHE199NGL
NDARHY676RYH, NDARPP622WV4

Individuos da Classe TDAH-I (Total - 145):

NDARAB458VK9, NDARAC349YUC, NDARAG340ERT, NDARAK738BGC
NDARAX?2727ZJL, NDARAY283AU1, NDARBC240LNC, NDARBF176LPM
NDARBL444FBA, NDARBR128UFP, NDARBZ925PRF, NDARCHO01CN2
NDARCHS881EFG, NDARCH889NUF, NDARCL590LPD, NDARCMS811CV1
NDARCU118LMX, NDARCU744XWL, NDARCU865PBV, NDARCZ947WUS5
NDARDV222JZ6, NDARDZ627XFA, NDAREF848 YWD, NDAREF893ZM8§
NDAREP505XAD, NDARET550NXC, NDAREV527ZRF, NDARFA089Z22G
NDARFB506UJ3, NDARFD453NPR, NDARFES526NK3, NDARFF644ZGD
NDARFGI118DW3, NDARFG713PLR, NDARFK477WX9, NDARFM229HHA
NDARFM619GTV, NDARFT787HJW, NDARFU395UBW, NDARFV780ABD
NDARFYO009MNL, NDARGAS507DCC, NDARGF367KVL, NDARGH775KF5
NDARGKO059JW7, NDARGM196JMM, NDARGR893PUA
NDARGV781AMW, NDARGX760NYV, NDARHDO931FNA, NDARHF150FDY
NDARHJ034LDM, NDARHL164JHH, NDARHL822EJK, NDARHP841RMR
NDARIJA157YB3, NDARJA788CH7, NDARJC559WWS5, NDARJF579EH9
NDARJH492TVW, NDARJK910PDK, NDARIJM036PVX, NDARJN531EN3
NDARKGS594WKT, NDARKH444AGK, NDARKK732JW3, NDARKN346XZH
NDARKN477EBH, NDARKU616UBL, NDARKV353MTD, NDARKX528PH3



NDARLB547HJD, NDARLG154ZA3, NDARMB216L.A6, NDARLRO30EW6
NDARMB216LA6, NDARMMOO5SDLK, NDARMMY951YEH, NDARMY?294VNE
NDARND348HB3, NDARNF873FCV, NDARNK740ZVM, NDARNLS587LVL
NDARNX?223DY3, NDARNZ615UEU, NDARPD855ARC, NDARPF459CME
NDARPF937BDQ, NDARPG847LB8, NDARPL306LC6, NDARPP726XBF
NDARPV145KGL, NDARPZ344ZGE, NDARRKO038CBD, NDARRU290EZV
NDARRU979UBW, NDARTC865YNZ, NDARTGO035JKS8, NDARTV525XC0
NDARUG278FNY, NDARUJ292JXV, NDARUK329RUU, NDARUM791WPF
NDARUT470BM4, NDARUX408KJ1, NDARVC711ZK0, NDARVK720WZ0
NDARVL697YGK, NDARVN363NNQ, NDARVP953BBF, NDARVT488RX]J
NDARVU320XJZ, NDARVV199XK2, NDARVX111CNA, NDARVY378DFK
NDARWA433WYZ, NDARWA622HHZ, NDARWJ414WBS8, NDARWK983JFE
NDARWNG691CG7, NDARWN709HA2, NDARWTO086XMF, NDARWW480TU2
NDARWX711LBK, NDARXF497LYF, NDARXG646PM9, NDARXH393TMM
NDARXKO986EK6, NDARXUOI8RGY, NDARXYS532ZTT, NDARYA030ZG7
NDARYC466ER1, NDARYF699FW0, NDARYG665JUD, NDARYM334BZ5
NDARYN174NPH, NDARYN254VW6, NDARY Y664KHF, NDARZL855WVA
NDARZN677EYE, NDARZW472CCF, NDARAY461TZZ, NDARCM135DVC
NDARPH923FN7
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