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Resumo

Bisdo MCR. Classificagéo da gravidade do transtorno do espectro autista baseada
no padrdo de rastreamento do olhar [dissertacédo]. S&o Paulo: Faculdade de

Medicina, Universidade de Sao Paulo; 2019.

O transtorno do espectro autista cursa com alteragdes precoces na percepgao
visual, culminando com déficits na comunicagao social e comportamentos restritos e
estereotipado. Dados objetivos sobre o padréo visual dos individuos sao obtidos
através da técnica de rastreamento do olhar. Sabe se que a técnica é eficaz para
identificar individuos com TEA quando comparados a controles, mas, ainda n&o ha
trabalhos que utilizem esses dados a fim de classificar subtipos do transtorno. O
objetivo deste estudo € preencher essa lacuna, e utilizar os dados de rastreamento
do olhar associado a padrbes de aprendizado de maquina a fim de classificar
subgrupos de TEA, quanto a gravidade. Para tanto, foi utilizado modelo baseado em
mapas de atencdo visual, que utiliza os dados da captacdo sem filtros. O
classificador foi testado pelo método de validagcdo cruzada. Os resultados
mostraram que foi possivel classificar em TEA grave e ndo grave com média de
85% de precisao, atingindo o maximo de 88% de precisao, 87% de sensibilidade e
60% de especificidade. Espera-se que novos estudos, envolvendo numero maior de
individuos e outras caracteristicas fenotipicas, possam ser desenvolvidos utilizando

esta técnica, a fim de identificar biomarcadores para o transtorno.



Descritores: Transtorno do espectro autista; Fixagdo ocular; indice de gravidade de
doenca; Aprendizado de maquina supervisionado; Classificacdo; Rastreamento do

olhar.



Abstract

Bisdo MCR. Classification of the severity of autistic spectrum disorder based on the
eye tracking pattern [dissertation]. Sdo Paulo: “Faculdade de Medicina, Universidade

de Sao Paulo”; 2019.

Autism spectrum disorder presents with early alterations in visual perception,
culminating with deficits in social communication and restricted and stereotyping
behaviors. Objective data on the visual pattern of individuals are obtained through
the technique of eye tracking. It is known that the technique is effective to identify
individuals with ASD in comparison with controls, but there are still no studies that
use these data to classify subtypes of the disorder. The purpose of this study is to fill
this gap, and to use the data from the eye tracking associated with machine learning
patterns in order to classify subgroups of ASD as the severity. For this, a model
based on visual attention maps was used, which uses the captured data without
filters. The classifier was tested by the cross-validation method. The results showed
that it is possible to classify in severe and non-severe ASD with an average of 85%
accuracy, reaching a maximum of 88% accuracy, 87% sensitivity and 60%
specificity. It is hoped that new studies, involving larger numbers of individuals and
other phenotypic characteristics, could be developed using this technique in order to

identify biomarkers for the disorder.

Descriptors: Autism spectrum disorder; Fixation, ocular; Severity of illness index;

Supervised machine learning; Classification; Eye tracking.



1. Introducgao

1.1- Importancia do olhar

Humanos sdo considerados mamiferos sociais e, desde o nascimento, o
contato social € crucial para o desenvolvimento e manutengao da espécie(Insel &
Fernald, 2004). A vida em sociedade traz muitos beneficios: variabilidade genética
ao propiciar maior numero de encontros, facilita o ataque a predadores e favorece a
aprendizagem entre individuos. Por outro lado, viver em grandes grupos também
demanda habilidades especificas, como reconhecer hierarquias e a capacidade de
predizer comportamentos dos pares.(Emery, 2000)

A percepgao do mundo, envolve, além de rastrear o ambiente, observar o
sistema social. Ou seja, reconhecer e prever o comportamento do outro, bem como
o do grupo, e é essencial para que a resposta aos eventos seja adequada(Lorenz,
1970). Os sistemas sensoriais sdo os instrumentos de entrada para a percepgao, e
sdo usados pelas diferentes espécies de forma unica. Assim, cada uma capta o
mundo da forma mais apropriada para seu grupo. O desenvolvimento do fendtipo
das espécies esta relacionado a necessidade e intensidade dos diversos sistemas
sensoriais(Kaas, 1989).

Um marco evolutivo dos primatas foi 0 uso do sistema visual como guia para
o comportamento(Ghazanfar & Santos, 2004). No cérebro dos primatas, ha mais de
30 regides associadas a estimulos visuais, em detrimento de outros estimulos,
como olfativo e tatil(Felleman & Van, 1991). Sinais visuais s&do menos ambiguos e

podem informar sobre o estado mental e intengdes do outro. Esse tipo de



sinalizagdo, tdo complexa, ndo € encontrada em outras espécies de
vertebrados(Senju & Johnson, 2009).

Circuitos neurais visuais traduzem informagao sensorial, principalmente a
proveniente dos outros membros do grupo, em informagdes usadas para orientar as
futuras agdes. Isso ocorre em vias diferentes e integradas, uma mais primitiva,
subcortical e rapida, que identifica objetos em movimento e faces e outra mais
refinada e cortical que direciona a atengéao visual relacionada ao contexto(Klein et al,
2009). A face é uma regido prioritaria, por oferecer grande quantidade de
informagao social. Através dela, podemos identificar género, idade, emogdes e
inferir o estado mental.

Apesar dos olhos serem muito menores que a face, sdao eles os
responsaveis por transmitir a maior parte das informagdes. Para isso, € necessario,
captar, integrar, associar as mensagens e por fim, usar o proprio olhar para
informar(Emery, 2000). Alteragcbes na anatomia e musculatura da cabega, que
ocorreram durante o processo evolutivo, vem favorecendo maior destaque aos olhos
e maior amplitude de expressdes faciais(Perrett & Emery, 1994).

Em humanos, as macas do rosto proeminentes, nariz protuso e sobrancelhas
funcionam como molduras para os olhos, indicando o foco atencional. A
musculatura facial, que é quase inexistente em nao primatas, desenvolveu-se e
especializou-se, sendo capaz de produzir diferentes expressdes faciais(Huber,
1931).

A anatomia dos olhos, ndo acompanhou essas mudancgas, permanecendo
praticamente estavel entre primatas e humanos. A Unica diferenca, € o tamanho na

iris em relacdo a esclera. Humanos s&o os uUnicos animais em que € possivel



visualizar esclera dos dois lados da iris a maior parte do tempo. Propiciando maior
clareza e efetividade da comunicagao visual(Kobayashi & Kohshima, 2001).

Sabe-se, que o olhar € uma das primeiras formas de interagao do bebé com
a mae, e, durante toda a vida, é responsavel pela percepg¢ao e orientagdo dos
individuos no mundo social(Haith et al, 1977). O contato ocular indica interesse na
interagédo, enquanto a auséncia do contato pode significar rejeicao social(Mason et
al, 2005), além disso, o olhar € um sinalizador das inten¢gdes do outro, transmitindo
seguranca(Bayliss et al, 2006) e acessibilidade(Bayliss et al, 2007). Apesar do
estimulo e resposta visual estarem diretamente relacionados ao ambiente, fatores
genéticos influenciam a preferéncia atencional, tempo e direcionamento dos
movimentos oculares individuais. Estudos com gémeos mostram que a preferéncia
do direcionamento visual para os olhos e boca € a caracteristica altamente herdavel,
e esta diminuida nos individuos com transtorno do  espectro
autista(TEA)(Constantino et al, 2017, Kliemann et al, 2010).

A deteccdo da direcdo do olho é parte fundamental e antecessora do
mecanismo de atencdo compartilhada e teoria da mente. Para perceber em que
diregdo as outras pessoas estdo olhando, compartilhar informagdes e associar aos
possiveis estados mentais envolvidos, é necessario detectar a face e os olhos e
associar experiéncias prévias, para, entdo, definir qual a resposta adequada
naquele momento(Baron-Cohen, 1997). Captar o trajeto do olhar do individuo nos
permite identificar qual é o objeto de sua atengéo e inferir sobre a sua percep¢ao da
cena apresentada(Duchowski, 2007). Caracteristicas como a percepgao do
movimento biolégico e ritmo, também percebidas pelo olhar, nos dao dicas

importantes quanto a predigdo do comportamento do outro.



1.2 - Rastreamento do olhar

A técnica de Eye Tracking permite que o rastreamento ocular seja registrado
de forma objetiva e acurada. Ha mais de trinta anos, é utilizada em diversas areas
com diferentes objetivos. Ciéncia da computacdo, engenharia, marketing,
entretenimento, neurociéncia, psicologia sao algumas especialidades que utilizam a
captacdo ocular para obter dados sobre a interagdo visual e os estimulos

oferecidos(Duchowski, 2002).

Apesar da técnica ser utilizada desde a década de 70, foi o aparecimento da
tecnologia associada ao eye tracking que permitiu a expansao e garantiu a utilidade
da técnica para pesquisa clinica em diversos campos, sendo um meio de acessar a
cognicdo através do comportamento visual (Duchowski, 2007). Através do
movimento ocular é possivel avaliar atencdo, processamento de informacgoes,

planejamento e execugao de tarefas(Koch & Uliman, 1987).

Na década de 50, as medidas de rastreamento do olhar eram obtidas através
de um dispositivo acoplado a lentes de contato (Figura 1). Apesar de muito

acuradas, tinham a desvantagem de ser invasivos.

Fonte:Skalar Medical, Delft, The Netherlands (http://www.skalar.nl)



http://www.skalar.nl/

Figura 1 - Lente para captacdo do rastreamento do olhar. Exemplo de
dispositivo intra ocular antigamente utilizado para captagédo do rastreamento do
olhar.

Para resolver essa questdo, os métodos nao invasivos, ou remotos, utilizam
como medida caracteristicas visiveis do olho, como a pupila, fronteira entre a iris e a

esclera ou reflexo da cornea a fonte de luz (Figura 2)(Duchowski, 2007).

r
@l

Fonte: http://mescla.cc

Figura 2 - Esquema da captagao remota utilizando reflexo da fonte de luz. O
aparelho emite luz infravermelha que é refletida pela pupila indicando a direcdo do
olhar.

Hoje rastreio do movimento ocular € uma técnica n&o invasiva, de facil
aplicacdo que possibilita captacdo de dados objetivos e quantitativos sobre o

processo visual e atencional dos individuos (Kienzle et al, 2007).



O dispositivo de captagado do olhar pode ser ajustado no proéprio individuo,
através de Oculos ou capacete. Outra possibilidade € usar o mesmo acoplado a uma

tela onde sao apresentados os estimulos desejados.

Neste caso, para captar as informacgdes visuais, os olhos séo iluminados por
uma luz infravermelha que reflete a cornea e a pupila. Esses dados sao captados
por cameras. A fim de minimizar erros de captagdo causados por movimentos da
cabeca, diversas cameras captam os dados que sao processados de forma
unificada. O uso de softwares especificos permite a integragdo das informagdes e o
processamento das mesmas. A partir disso, € possivel determinar os movimentos
oculares de acordo com a imagem apresentada(Duchowski, 2007, Peters & Itti,

2007).

Apesar de realizar a captagdo com acuracia, os dispositivos remotos podem
gerar dados com ruidos, causados, principalmente, pelos movimentos de cabecga. O
software tem estratégias para lidar com esses ruidos, mas, isto pode ser um
problema em populagdes que tém dificuldades em permanecer paradas ou
obedecer a comandos, como criangas € pessoas com transtornos

psiquiatricos(Holmqvist et al, 2011).

Dependendo do objetivo do estudo, o estimulo apresentado pode ser estatico
ou dindmico. Os paradigmas variam desde estimulos que exigem apenas que o
sujeito olhe para tela ou podem ser acompanhados a perguntas ou indicagdes para
tarefas especificas. Essa técnica pode ser aplicada em qualquer idade e para

qualquer nivel de funcionamento intelectual, uma vez que exige apenas o



engajamento de olhar para a tela, uma tarefa relativamente simples(Gredeback et

al, 2009).

Os dados captados pelo aparelho podem ser extraidos na forma bruta, em
que as fixagdes sdo dadas por coordenadas x e y por intervalo de tempo, ou podem
ser filtrados, neste caso, relacionados a regides especificas, determinadas

previamente pelo pesquisador.

Diversos trabalhos que utilizam dados de rastreamento do olhar, utilizam
essas regides de interesse especificas para andlise dos dados, chamadas de
“‘Regions of interest” (ROI) . Para tanto, € necessario, marcar, com ajuda do

software, os locais sobre os quais os dados serao fornecidos. (Munn et al, 2008)

A figura 3 € um exemplo da marcagao das regides de interesse.

Background

Fonte: Chawarska, 2013

Figura 3 - Exemplo de ROIls. A. Estimulo apresentado ao individuo, B.
Regides de interesses marcadas manualmente com a ajuda do software especifico.
(Chawarska et al, 2013)



As ROIs sdo definidas manualmente, sendo necessario portanto assumir
antecipadamente regides de interesse para o objetivo do trabalho, limitando a
analise dos dados a esses locais, em detrimento da imagem como um todo. O uso
de ROIls leva em conta a duragao das fixacdes, o local das mesmas e as sacadas
que podem dar uma ideia do trajeto percorrido, porém nao levam em conta modelos
de atencdo visual, baseados no conhecimento do processamento de imagens e

redes cerebrais da neurofisiologia do olhar.

1.3 - Processamento do olhar

Os estimulos visuais sdo processados por redes paralelas do cértex cerebral.
A corrente ventral, tem como funcao analisar e codificar as informacdes referentes a
forma e estrutura da cena e dos objetos, enviando a informagdo para o cortex
para-hipocampal e cortex pré-frontal. Outra corrente, paralela a ventral é a dorsal,
que analisa localizagdo e movimento dos estimulos, enviando a informacao a areas
motoras do cortex, que controlam o movimento do olhar e do corpo. As conexdes
entre as areas sao reciprocas, e envolvem circuitos de pr6 acao e retroalimentagao

(Figura 4).



Via dorsal

Frontal

Qccipital
Temporal Via ventral
Fonte: Adaptado de Kandel, 2014
Figura 4 - Esquema dos circuitos cerebrais responsaveis pelo

processamento visual. As setas bordd representam a corrente ventral, enquanto as
setas azuis representam a corrente dorsal. Os lobos frontais sdo representados
pelas cores: Marrom: Lobo frontal, Rosa: Lobo Temporal, Roxo: Lobo Occipital,
Salmao: Lobo Parietal. A regido em destaque no lobo parietal representa regides
intraparietais, que nao estariam visiveis no plano do esquema (Kandel et al, 2014).

O olho humano recebe grande quantidade de informagéo visual, cerca de 10°
bits por segundo(Koch et al, 2006), e para processa-la de forma eficiente e rapida,
utiliza mecanismos cognitivos e complexos para selecionar o que é mais relevante
no momento(Borji & Itti, 2012). Evolutivamente, esse mecanismo foi essencial, pois
permite que predadores, parceiros e alimentos sejam identificados rapidamente,
mesmo em ambientes com sobrecarga visual(Treisman & Gelade, 1980). A retina &
guiada pela atengao visual a fim de captar os estimulos do ambiente de forma

organizada e dando relevancia ao que é mais importante.



Isso sé acontece gragas a integracdo de sistemas cerebrais conhecidos
como bottom-up e top-down. A atencgao visual pode ser orientada pelos sistemas
bottom-up, rapidos e involuntarios, baseado nas caracteristicas vindas do objeto
como cor, orientacao, profundidade da cena, movimento. Outra forma de orientacao
€ top-down, realizada por circuitos cognitivos, dependentes de experiéncias prévias,
conhecimento, expectativas e recompensas. Estes s&o orientados a tarefa, mais

lentos e voluntarios(Itti, 2005).

Assim, por exemplo, ao olhar a cena da figura 5, o sistema bottom-up
direciona a atengao para o casaco vermelho. Ja para responder a pergunta: “Qual a
cor do armario?” o sistema top-down é o responsavel por direcionar a atencédo ao

movel.

Fonte: Rigo, 2010

Figura 5 - Foto do guarda roupa com casaco saliente. Usada para
exemplificar como o olhar é direcionado para regides especificas, dependendo da
tarefa a ser executada. (Rigo, 2010)
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A teoria das caracteristicas integradas (Feature Integration Theory — FIT)
representado na figura 6, afirma que os estimulos captados pelo campo visual sdo
processados em dois passos. O primeiro, avalia caracteristicas basicas da imagem,
como: cor, forma e tamanho. A partir dessas caracteristicas, é formado um mapa da
imagem, que indica onde estdo os objetos, mas nao identifica o que séo. A partir
desse mapa, € localizado o ponto de maior relevancia, onde deve ser focada a
atengao, e entédo, os objetos desse local especifico sdo reconhecidos(Treisman &

Gelade, 1980).

Teoria da Integracao de Figuras (Treisman)

Percepgao do Reconhecimento
Objeto do Objeto

Holofote de
atencao

Mapa mestre de
localizagoes

\

/ gz MD / b /

Mapa dE’ / Curvatura // Profundidade
caracteristica //

m © a Padrao de
) | Estimulo
O e (Cena visual)

Fonte: adaptado de Koch, C., & Uliman, S. (1987)

Figura 6 - Modelo da Teoria das caracteristicas integradas (FIT).
Representagao da percepcgao visual através de mapas de caracteristicas.
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1.4 - Modelo computacional de processamento de imagens

Considerando a FIT, foi desenvolvido um modelo computacional de
processamento de imagens, em que primeiro se avalia as caracteristicas basicas,
para, entdo, gerar um mapa de saliéncia, que indica o local mais relevante da
imagem(Koch & Ullman, 1987). Hoje, existem diferentes categorias de modelos
computacionais de atengao visual. Uma delas, o modelo de mapas de saliéncia,
esquematizado na figura 7, utiliza técnicas de aprendizado de maquina para
aprender a saliéncia dos estimulos, considerando dados de rastreamento do olhar
ou rotulos em regides salientes. Diversas técnicas podem ser utilizadas para
aprender a saliéncia das cenas: patches de imagens(Kienzle et al, 2007), esséncia
da cena(Peters & Itti, 2007), vetor de caracteristicas por pixel(Judd et al, 2009), ou
mapa de saliéncias(Borji, 2012). O modelo de mapa de saliéncias utiliza dados do
movimento do olhar combinados com outras caracteristicas, para predizer a atengao

visual humana.
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Extracao de
caracteristicas em
multiescala e de

nivel inferior \.\ Cor
Oriettagéo Intensidade g

P

QOutros

——  Saida Unica Mapa de
l Caracteristicas 0

Mapa de

~

Combinacao de
caracteristicas

- |

Inibicdo do retorno

t

Fonte: Itti and Koch's, 2010

Figura 7 - Modelo de Saliéncia Visual. A imagem €& decomposta em
caracteristicas menores que juntas formam mapas de caracteristicas. A combinagao
desses resulta no mapa de saliéncia, em que ha uma saida unica, informando o
local mais relevante da cena. (ltti et al, 2998)

1.5 - Transtorno do Espectro Autista

Desde as primeiras descrigdes de Autismo, em 1943, Kanner indica

alteragdes na percepgao visual, com pouca ou nenhuma saliéncia aos estimulos

sociais, e prejuizo no contato ocular nos individuos diagnosticados com o

transtorno(Kanner, 1943).
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A prevaléncia do TEA é de 1-69(Christensen et al, 2018), ocorrendo cerca de
quatro vezes mais em meninos do que em meninas. Essa diferenga € menor nos
casos mais graves e aumenta quanto menor a gravidade do transtorno(Lord, 2982).
No Brasil, um estudo piloto identificou prevaléncia de 1 caso a cada 370 criangas

(Paula et al, 2011).

Hoje é descrito como um transtorno do neurodesenvolvimento poligénico e
multifatorial(Chauhan & Chauhan, 2015), caracterizado por alteragbes qualitativas
na comunicagao social, como, falta de reciprocidade social, dificuldade em fazer e
manter relacionamentos sociais, além de comportamentos restritos e
estereotipados, que incluem, comportamentos ritualizados, forte aderéncia a rotina e

interesses fixos(Brentani et al, 2013).

Alteragdes precoces no neurodesenvolvimento, a partir da oitava semana de
gestacdo, no periodo de migragdo neuronal, podem levar a um déficit inibitério no
cérebro de pessoas com TEA(Rubenstein & Merzenich, 2003). Sabe-se que, a
funcao cerebral, depende da organizagédo dos neurdnios em minicolunas (Casanova
& Casanova, 2019). Essa organizagédo, garante que o impulso elétrico siga uma
direcéo especifica, sem estimular neurdnios vizinhos de forma aleatéria. Estudos de
histopatologia, com tecido cerebral de individuos diagnosticados com TEA
mostraram minicolunas menores, com neurbnios em maior numero e mais

dispersos(Casanova et al, 2006).

O desenvolvimento cerebral, que se reflete na complexidade de

comportamentos, apresenta inicialmente alta conectividade de curtas distancias e
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ao longo do tempo conectividade de longas distancias vao sendo favorecidas, com
desenvolvimento da mielinizagdo das mesmas. Assegurando assim, maior eficiéncia
na condutividade dos estimulos elétricos. Desta forma a integragdo de sistemas
sensoriais, motores e cognitivos sustenta o desenvolvimento da percepg¢ao interna

do proprio organismo como também da percepcgao externa do ambiente.

Um possivel resultado das alteragdes anatomo patolégicas observadas em
TEA relaciona-se com um cérebro com maior conectividade a curtas distancias e
pouca conectividade a longa distancia, que discrimina muito os estimulos, mas
generaliza pouco(Casanova et al, 2006, Geschwind & Levitt, 2007). E é essa falha
na integragdo dos sistemas sensoriais, motores e cognitivos que resulta,
posteriormente, em déficits sociais e comportamentos restritos caracteristicos do
transtorno, com possivel falha, ou desajuste, do sistema rudimentar de orientagao
aos estimulos sociais(Elsabbagh & Johnson, 2016). Um padrdao complexo de
interacdo entre os sistemas sociais e de percepcdo deve estar na base dos

sintomas observados nessa condi¢gao(Zikopoulos & Barbas, 2013).

Estudos mostram que criangas posteriormente diagnosticadas com TEA
mostram menor orientagdo para estimulos sociais, como atencao reduzida ao nome
antes do primeiro ano de vida(Chawarska et al, 2013; Dawson et al, 2004; Yirmiya et
al, 2006; Dawson et al, 1998). Uma possibilidade é que o interesse aumentado em

objetos seja consequéncia do desinteresse em pessoas(Pellicano & Burr, 2012).

Essa hipotese corroborada por dados de neuroimagem que demonstram que

em pacientes com TEA, regides relacionadas a percepcdo da voz
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humana(Saitovitch et al, 2012), identificacdo de faces, pessoas e movimento

biologico, sdo acionadas de forma atipica(Ecker et al, 2015).

O sulco temporal superior (STS) tem papel fundamental na cognigéo social, e
no TEA pode apresentar diminuicdo na concentragdo de substancia cinzenta,
hipoperfusdo em repouso e ativagcdo anormal durante tarefas sociais(Zilbovicius et
al, 2006). Criangas com TEA podem apresentar hipoconectividade do STS com
hemisfério esquerdo, areas bilaterais ventrais tegmentares e nucleo accumbens,
responsaveis pelo sistema de recompensa. Assim como menor conectividade com o
hemisfério direito, cortex orbitofrontal e amigdala, regides criticas para
aprendizagem associativa relacionada a emocao, sugerindo que a percepg¢ao social
nao ativa os circuitos de recompensa que trariam reforgo positivo aos estimulos, e
também ndo aciona as regides de aprendizados necessarias para o processamento

da informacao social(Abrams et al, 2013).

Apesar de compartilharem os mesmos sintomas nucleares e alteracbes
fisiopatoldgicas, individuos com TEA apresentam grande heterogeneidade clinica e
diferentes respostas ao tratamento(Masi et al, 2017). Ainda n&o existem medicagdes
especificas para o tratamento dos sintomas nucleares do transtorno, e, mesmo as
terapias bem estabelecidas de intervengdo comportamental precoce intensiva e
treino comportamental naturalistico, tem diferentes graus de
efetividade(Zwaigenbaum et al, 2015; Wong et al, 2015; Howes et al, 2018). Além
de impactar na pratica clinica, a heterogeneidade dificulta as pesquisas, dada a
impossibilidade de estabelecer uma populagdo de estudo homogénea para clinical

trials, por exemplo. Em razdo disso, diversos estudos visam encontrar
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biomarcadores para o transtorno, a fim de identificar subtipos e melhorar o

entendimento sobre o TEA e a indicacéo terapéutica adequada(Loth et al, 2018).

Atualmente, existem cinco especificadores do diagnostico(APA, 2013): 1-

com ou sem comprometimento intelectual; 2- com ou sem comprometimento de

linguagem; 3- associado a condigdo médica, genética ou fator ambiental conhecido;

4- presencga de comorbidades e 5- presenca de catatonia.

O transtorno também pode ser classificado em trés niveis de gravidade,

descritos na tabela 1: 1, 2 e 3; de acordo com a necessidade de suporte que o

individuo apresente durante suas atividades cotidianas(Lord & Bishop, 2015).

Tabela 1 - Nivel de gravidade do TEA

Exige suporte

social causam prejuizos
notaveis. Pode ter
desinteresse nas relagdes
interpessoais, dificuldade
em iniciar o contato,
respostas atipicas ou sem

resposta a abertura social

Gravidade Comunicagao social Comportamentos
restritos e
estereotipados

Nivel 1 Déficit na comunicacgao | Inflexibilidade causa

interferéncia em um ou
mais contextos.
Problemas de
organizagao,

planejamento, dificuldade

em trocar de atividades.
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de outros.

Nivel 2

Exige suporte substancial

Déficit grave na

comunicagao social que

Inflexibilidade, dificuldade

de lidar com mudancas,

iniciar contato

interpessoal e resposta
minima ao contato de

outros.

causam limitacbes | comportamentos restritos
mesmo com apoio. | e repetitivos que
Resposta reduzida ou |interferem em diversos
anormal ao contato do | contextos e s&do Obvios
outro. para o observador casual.
Sofrimento para mudar o
foco das acoes.
Nivel 3 Déficits graves na | Inflexibilidade  extrema,
comunicacgao verbal e ndo | dificuldade de lidar com
Exige  suporte  muito
verbal com limitacdo para | mudancas,
substancial

comportamentos restritos
e repetitivos que

interferem de forma
acentuada em todas as
esferas. Grande
sofrimento para mudar o

foco das acoes.

FONTE: APA, 2013

Legenda: Niveis de diagndstico do TEA de acordo com os dois dominios

diagnosticos.
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1.6. Rastreamento do olhar no transtorno do espectro autista

Um dos sintomas caracteristicos do TEA é a alteragdo da atengao visual,
menos voltada para estimulos sociais quando comparado com pessoas sem O
transtorno(Wang et al, 2015). Essa alteragdo esta presente, precocemente, nos
individuos afetados e persiste ao longo da vida. Criangas que posteriormente foram
diagnosticadas com TEA apresentavam dificuldades de atengao para cenas sociais
aos seis meses de idade quando comparadas com lactantes saudaveis(Pelphrey et

al, 2002).

A comparacao do padrao do olhar de adultos com TEA do nivel 1 e controles
ao analisarem imagens com expressdes emocionais foi um dos primeiros trabalhos
realizados com Eye Tracking e TEA, e o resultado foi que os individuos com TEA
olham menos para a regido dos olhos, nariz e boca que os controles(Naber et al,

2008).

Estudos com criangas mostraram que, os que tinham diagnostico de TEA
apresentaram atengao social reduzida(Sacrey et al, 2013) e dificuldade de mudar o
foco atencional(Swanson & Siller, 2013), além de demorar mais tempo para dirigir o
olhar para essas regides(Freeth et al, 2010). As diferencas iniciam-se aos seis
meses de idade, quando as criangas afetadas apresentavam menor atengao voltada

a cenas sociais e as faces(Kou et al, 2019).

O paradigma de preferéncia visual mostrou ser o mais adequado para

estudos com essa populagao(Kou et al, 2019). Esse paradigma também foi utilizado
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para associar o padrdo de rastreamento do olhar e a gravidade dos sintomas do
TEA, independente da complexidade das cenas sociais apresentadas no
video(Moore at al, 2018). Além de separar as criangas com TEA de outros
transtornos do neurodesenvolvimento, a preferéncia pelos padrdes geométricos foi
maior nas criangas com maior comprometimento da linguagem e comportamento

social e pior nivel cognitivo(Pierce et al, 2016).

Em adultos, utilizando o paradigma de observacéo livre de cenas sociais e
também de movimento biolégico, os dados do rastreamento apontaram associagao
entre o padrdo do olhar e os dominios de comunicagao da “Autism Diagnostic
Observation Schedule” (ADOS), o teste padrao ouro para diagnostico de TEA, e nos
testes de performance do “Wescher Abbreviated scale of intelligence”(WASI)(Del

Valle Rubido, 2018).

O uso do rastreamento ocular € uma excelente ferramenta para investigar
como o individuo com TEA direciona a sua atengao visual diante de cenas
cotidianas ou na execucdo de determinada tarefa. Mostra-se promissor como uma
medida objetiva e quantitativa que pode auxiliar a tomada de decisdo quanto ao

diagndstico e indicagao de tratamento(Frazier et al, 2018).

Alguns trabalhos ja mostraram associacédo do rastreamento do olhar com
sintomas relacionados a comunicagao e cognig¢ao de individuos com TEA(Pierce et
al, 2016; Del Valle Rubido, 2018; Frazier et al, 2018), mas nenhum utilizou essa
técnica a fim de classificar subtipos do transtorno assim como nenhum usou mapas

de saliéncia visual e nem ROIs para classificagao de TEA.
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A lacuna que esse projeto visa preencher esta relacionada tanto ao
processamento dos sinais do movimento ocular utilizando os dados brutos através
da implementacdo de modelos de atencdo visual, como o uso de técnicas
computacionais (Koch & Ullman, 1987; Borji & Itti, 2012; Rayner 1998) para

classificagado de TEA baseados na gravidade da apresentagao clinica.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo principal:

Classificar pacientes TEA quanto a gravidade usando modelos de atengao visual e

rastreamento ocular.

2.1. Objetivos especificos:

1. Avaliar a associagao entre movimento bioldgico (Eye tracking) usando ROls e

a gravidade da apresentagédo do TEA (descrita pela CARS);

2. Utilizar técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada para

construgédo dos mapas de saliéncia;

3. Utilizar técnicas de aprendizagem de maquina supervisionada para

classificagao do TEA.
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3 Material e métodos

3.1 Tipo de estudo

Trata-se de estudo retrospectivo e transversal. O projeto foi aprovado pelo

comité de ética, CAAE, 17556019.8.0000.0068.

3.2 Populagao de estudo

Foram incluidos 90 individuos em acompanhamento no ambulatorio de
autismo do Instituto de Psiquiatria do Hospital das Clinicas de Sao Paulo

(PROTEA).

3.3 Critérios de inclusao
e Diagnéstico de TEA pelo DSM V
e CARS>30
e |dade entre 3-16 anos
e Quadro estavel (sem uso de medicagao ou sem alteragdes na medicagao ha

3 meses)

3.4 Critérios de exclusao
e Impossibilidade de calibragdo adequada pelo aparelho de Eye Tracking

e Captacédo de dados pelo Eye Tracking menor de 80%

3.5 Instrumentos:
3.5.1: Childhood Autism Rating Scale (CARS): Escala que rastreia
sintomas do TEA. Quinze itens compdem o instrumento de observagao

comportamental. Categoriza o TEA em leve, moderado e grave (Pereira et al, 2008).
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A CARS ¢é uma escala em que o responsavel pela crianca deve responder

sobre quinze itens, cuja pontuacdo varia de 1 a 4, sendo 1 sem evidéncia de

dificuldade e 4 gravemente anormal. Ha a possibilidade de resposta intermediaria

entre os itens, por exemplo, se ficar entre o item 2 e 3, a crianga pontua 2,5 pontos.

Sendo assim, sao 4 itens, mas 7 possibilidades de pontuacéao: 1, 1,5, 2, 2,5, 3, 3,5,

4.

O aplicador Ié o item para o responsavel e em seguida as alternativas, uma a

uma, a fim de que o responsavel aponte qual assemelha-se mais a crianga. Mesmo

que haja uma resposta positiva antes do ultimo item, o aplicador deve ler o item

seguinte, para confirmar que a afirmativa apontada € a que mais se aplica a criancga.

Os itens sao:

Relagdes pessoais: como a crianga realiza o contato com o
outro, se engaja e inicia a relagcdo. Presenca de timidez,
estranhamento;

Imitacdo: se ocorre a imitagdo espontanea e esperada de
comportamentos, de acordo com o nivel de habilidade da
crianga;

Resposta emocional: avalia a mudanga de expressao facial,
postura e conduta frente a situacdes de estresse ou prazer;

Uso corporal: refere-se a agilidade e coordenacédo durante
movimentos comuns a idade;

Uso de objetos: se a crianga utiliza os objetos e brinquedos da

forma esperada para habilidade e idade;
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6. Resposta a mudanga: como a crianga reage, emocional e
cognitivamente, a mudancgas de rotina;

7. Resposta visual: refere ao modo da crianga explorar o ambiente
através da visao; exploragao visual de objetos e uso da visao
junto aos outros sentidos;

8. Resposta auditiva: considera tanto respostas diminuidas ou
ausentes como respostas exageradas a estimulos auditivos,
além do uso da audigao relacionada aos outros sentidos;

9. Resposta e uso do paladar, olfato e tato: avalia o uso do
paladar e olfato para exploragcdo, se acontece, quando é
adequado e na intensidade esperada ou ndo. Também
considera a resposta dolorosa;

10.Medo ou nervosismo: se a resposta € adequada ao evento
desencadeante da emocao;

11.Comunicagédo verbal: uso da comunicagao verbal relacionado a
idade e situacao;

12.Comunicacdo nao verbal: uso da comunicagdao nao verbal
relacionado a idade e situagao;

13.Nivel de atividade: quido ativa € a crianca em diferentes
ambientes;

14.Nivel e consisténcia da resposta intelectual: avalia se a
inteligéncia é consistente e compativel com a idade da crianga;

15. Impressdes gerais: impressao do aplicador

sobre a crianga, a partir do relato do responsavel.
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Os valores da escala CARS, determinam que o intervalo entre 30-36
corresponde a TEA leve/moderado, e acima de 36 TEA grave, abaixo de 30 s&o

criangas que estao dentro do esperado para a idade.

3.5.2: Rastreamento do olhar: O aparelho utilizado para captagcdo do
rastreamento do olhar foi o Tobii1 Pro TX300 que é capaz de capturar o olhar em
até 300Hz. Neste caso, a unidade de rastreamento do olhar estda acoplada ao
monitor de 23”. O aparelho Tobii1 Pro TX300, apesar de fixo e remoto, consegue
capturar os movimentos visuais com boa acuracia permitindo liberdade de
movimentos de cabeca a uma velocidade maxima de 50cm/s, 37x17 cm de espaco,
com angulo maximo do olhar a 35 graus. O observador deve permanecer a uma

distancia de 50cm a 80cm do aparelho.

3.5.3: Paradigma de preferéncia visual: Escolhemos o paradigma de
atengao social, que € amplamente utilizado na literatura e mostrou-se ideal para uso
em individuos com TEA. Este paradigma, mostrou-se, em comparagcdo a outros
dois, ser o que apresenta melhores resultados na distingdo das criangas com TEA
em comparacgao a controles(Kou et al, 2019). Além disso, tem a vantagem de ser
rapido e nao precisar de respostas voluntarias, possibilitando o uso em criangas
verbais e nao verbais, e em qualquer faixa etaria.

O estimulo consiste em quadros curtos de aproximadamente 6 segundos,
com dimensao de 1920 x 1080 pixels. A tela é apresentada dividida ao meio sendo
que em metade sdo apresentados fractais e na outra metade cenas sociais. Na

metade social da tela, aparecem criangas brincando ou fazendo ioga, enquanto na
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metade geométrica, aparecem figuras abstratas, coloridas e em movimento. As
imagens sociais e geométricas aparecem em lados diferentes, de forma aleatoria,
para evitar a acomodacgao visual (Figura 8). Trés videos de movimento biolégico e
trés videos de movimento geométrico foram combinados, compondo nove videos

exibidos sequencialmente, com tempo total de 54 segundos.

Figura 8 - Paradigma de preferéncia visual. Exemplo das imagens exibidas
durante o paradigma de preferéncia visual, de um lado da tela cenas dindmicas e
sociais e de outro fractais variando de forma aleatéria.

3.6 Analise dos dados

Para processamento dos dados, utilizamos o software estatistico R, versao
3.5 e o Matlab (MATLAB, 2015). Os dados foram extraidos através do pacote
tobiistudium do software do Eye Tracking (Tobii). Os dados brutos indicam as
coordenadas x e y das fixagbes em relagdo a cada frame, com duragédo de 3ms. O
software também gera dados filtrados, que relacionam a captagdo do rastreio do
olhar as regidoes de interesse (ROIs). As ROIs foram demarcadas considerando o

lado da tela com movimentos bioldgicos ou geomeétricos, como mostra a Figura 9.
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Figura 9 - ROIs utilizadas. marcacao das regides de interesse, geométrica
em verde e biologica em azul.

3.6.1 Analise ROI

Sobre os dados filtrados, o programa informa caracteristicas das fixagdes:
contagem, que registra a soma do numero de fixagdes, e duragéo, que € a soma do
tempo que o individuo fixou o olhar. Também obtivemos os dados relacionados as
visitas, ou seja, o numero e a duragao de tempo que o individuo passou em
determinada ROI, independente do numero de fixagdes. As fixagdes sao registros
da estabilizagado da retina em um objeto de interesse, e optamos por analisar essa
caracteristica porque ela reflete o local da cena a que a atencdo do individuo foi

direcionada. Como o paradigma utilizado dividia a tela ao meio, e a informacéo
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relevante é em que lado da tela o individuo focou atencgao, as informagdes sobre as
sacadas, que sao os movimentos rapidos utilizados para reposicionar a fovea em

uma nova localizagdo no ambiente, ndo foram analisadas.

3.6.2 Construgao de mapas de saliéncia e analise com aprendizado de
maquina supervisionada

O projeto foi realizado na ferramenta Matlab(MATLAB, 2015) com auxilio da
ferramenta mexopencv(Yamaguchi, 2013) para extragdo das caracteristicas, em
colaboragdo com os alunos Jessica dos Santos de Oliveira e Thiago Victor Cardoso,
da professora Dra. Fatima de Lourdes dos Santos Nunes Marques da EACH.

As etapas de processamento e programas de analise de dados foram
estabelecidos no projeto “Processamento do rastreamento de olhar com base em
modelo de atengado visual para auxilio ao diagndstico de autismo” de mestrado da
aluna Jéssica dos Santos de Oliveira orientada pela prof. Dra. Fatima de Lourdes
dos Santos Nunes Marques(Oliveira, 2018), onde esta descrito de forma detalhada
as etapas computacionais envolvidas neste projeto.

As etapas desse processamento estdo exemplificadas no diagrama (Figura

10) e serao detalhadas a seguir :
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caracteristicas de fixagdo caracteristicas pixels
Classifica Gera mapas Realiza o
individuos de saliéncias aprendizado

Fonte: Oliveira, 2018

Figura 10 - Esquema das etapas realizadas no processamento de dados. O
software realiza as etapas sequencialmente, para, por fim, classificar os individuos
em um dos grupos.
1) Andlise de qualidade: os dados com menos de 80% de captagao do rastreio do
olhar foram excluidos. Os selecionados para analise foram divididos em frames,
cada um corresponde a 3ms do video. As bordas foram cortadas, eliminando
regidoes apenas com pixels pretos. Retiramos os 10 frames do inicio e 10 frames do
final de cada video, para que o movimento dos olhos durante a transi¢ao dos videos
nao atrapalhasse a analise. Por fim, os frames, com resolu¢ao de 1920 x 720 pixels,
foram analisados e redimensionados pelo método bicubico, que reescala os pixels

com média ponderada dos 4 x 4 vizinhos mais proximos, servindo de base para a

etapa de selegcdo de caracteristicas. Os frames com menos de 0,33 ms de
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movimento entre eles, foram agrupados, sendo que a caracteristica referente ao

grupo é a meédia das caracteristicas originais.

2) Extragao de caracteristicas dos videos para formagao do vetor de caracteristicas:

Os principais modelos de aprendizado encontrados na literatura foram os guias das

caracteristicas inicialmente utilizadas (Judd et al, 2009; Borji 2012). Sao elas:

13 piramides orientadas com quatro escalas e tres orientagdes
(Simoncelli et al, 1995);

intensidade e orientagdo da imagem, presenca de pele(Walter & Koch,
2006);

3 cores, vermelho, verde e preto, seguindo o modelo RGB (modelo
red, green, blue);

linha do horizonte(Judd et al, 2009);

distancia do centro as bordas da imagem;

distancia ao centro da cena bioldgica;

distancia ao centro da cena geomeétrica;

presenca de face(Viola & Jones, 2001):

presenca de pessoa(Viola & Jones, 2001);

movimento;

Usando os modelos de caracteristicas foram extraidas vinte e sete caracteristicas

de cada grupo de frames.

3) construgdo dos mapas de fixagdo: os mapas de fixagdo s&do a somatodria das

fixagbes dos individuos de cada grupo. Portanto, para cada frame foram gerados

dois mapas de fixagdo, um para o grupo grave e outro para 0 grupo nao grave.
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Depois, foi aplicado um filtro gaussiano que realiza um espalhamento da imagem,
deixando mais claras as regides com mais fixagdes e escuras as com menos.

4) Selecao das caracteristicas extraidas: para selegéo de caracteristicas, foi usado
o algoritmo ReliefF. Que identifica os k vizinhos proximos da mesma classe e k
vizinhos de classe distinta, aumentando a qualidade do estimador de atributos. O
valor da média de pesos foi definido como limiar, assim, qualquer caracteristica que
ficar acima desse limiar sera selecionada. O algoritmo olhara para sessenta
instancias. Esse valor foi definido de forma empirica, uma vez que aumentar o
numero de instancias nao gerava resultados melhores. Para cada grupo, foram
selecionadas algumas caracteristicas que formam o vetor de caracteristicas que
sera a entrada para o método de treinamento.

5) Selecédo dos pixels dos frames utilizados no treinamento: os pixels selecionados
para treinamento foram escolhidos de duas formas: considerando quaisquer 350
pixels que foram olhados, chamados de positivos, e 350 que n&o foram fixados,
negativos(Rigo, 2010; Judd et al, 2009) e considerando os 350 pixels mais fixados
como positivos e aleatoriamente, qualquer pixel nao olhado como negativo. Apds a
selecao, os pixels positivos sdo categorizados como pertencentes a classe 1 e os
negativos pertencentes a classe 0. Essas classes serédo preditas pelo algoritmo de
classificagao.

6) Método de aprendizado para geragdo dos mapas de saliéncia: utilizamos dois
métodos para o aprendizado de maquina: Rede Neural Artificial e Maquina de
Vetores de Suporte (SVM - Suport Vector Machine). O método Rede Neural Artificial
foi utilizado para o aprendizado de maquina, com fungéo de ativagao sigmaéide na

camada oculta e linear na camada de saida e treinamento com backpropagation
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com regularizagao bayesiana. Havia 10 camadas ocultas e as condigdes de parada
foram atingir 1000 épocas ou erro menor que 1 e — 7. O algoritmo de SVM utilizado
foi o linear, da biblioteca liblinear(Fan et al, 2008). Por fim, para cada um dos frames
dos dois grupos, foram gerados mapas de saliéncia, quanto mais claro o local do
mapa, mais chance esse pixel tem de ser fixado pelo grupo especifico.

7) Método de classificagdo: Os mapas de saliéncia gerados foram normalizados
entre 0 e 1, binarizados com limiar de 0,75. Ou seja, apenas valores acima de 0,75
sao considerados como pixels fixados. Na comparacgao das fixagdes individuais com
os mapas de saliéncia, sdo considerados verdadeiros positivos os pixels que foram
fixados no mapa de saliéncia e pelo individuo, e verdadeiros negativos os pixels que
nao foram fixados no mapa de saliéncia nem pelo individuo. Se a soma de
verdadeiros positivos e negativos for maior ao comparar o mapa individual com o
mapa de saliéncia modelo Grave do que com o0 mapa modelo ndo Grave em um
determinado frame, isso €& contado como um voto para a classe de Grave.
Individuos que pontuaram acima de 20 como Grave, s&o classificados como tal, o
mesmo processo ocorre com o grupo nao Grave.

8) Avaliagao dos resultados: Para treinamento e teste do classificador, foi utilizado o
método de cross-validation com 5 folds. Para avaliar o desempenho de
classificagao, criou se uma curva Receiver operating characteristic (ROC), utilizando

como parametro a quantidade de frames utilizados como limiar para classificagéo.
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4-Resultados

4. 1-Caracterizagcao da Amostra: Na tabela suplementar 1 podemos
observar os dados clinicos de todos os pacientes avaliados. Foram excluidos trés
individuos por nao conseguirem realizar a captagdo do rastreamento do olhar.
Destes, dois eram do grupo n&do Grave e do sexo masculino e um do grupo Grave e
sexo feminino. Nossa amostra final foi de oitenta e oito individuos, que, de acordo
com o escore da CARS, foram formados dois grupos. Na tabela 2 abaixo podemos

ver a distribuigcdo de sexos, idade e CARS entre meninos e meninas em cada grupo.

Tabela 2 - Caracterizagao da amostra

Leve/Moderado Grave
Numero 49 39
Idade 3-16 (M: 8,8 DP: 3,2) 3-16 (M: 8,7 DP: 3,9)
Sexo Masc/Fem 27122 12/27
CARS 30-36 (M: 33,1, DP: 2) 36,5 - 46,5 (M: 39,4 ,DP:

2,6)

Caracterizacdo da amostra em relagdo a cada grupo. Idade em anos, CARS =
Childhood Autism Rating Scale M.= média, DP = Desvio Padréo.

Os grupos mostraram-se homogéneos em relagdo a idade, mas diferiam
quanto ao sexo, sendo que o grupo grave tem mais meninos do que meninas. A
literatura mostra que o autismo € mais prevalente no sexo masculino, mas que a
diferenca entre sexos diminui quanto mais grave o quadro(Lord et al, 1982).

Levando-se em conta que meninas podem apresentar um quadro mais grave que
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meninos foi feito um Teste-t de duas amostras presumindo variancias equivalentes
(p-valor= 0,01, alpha de 5%) para comparagcdao da CARS entre sexos. Nao foi
observada diferengca de idade entre sexos (p-valor =0,11, alpha de 5%). Também
nao foi observada associacdo entre a CARS e idade independente do sexo

(p-valor=0,68, alpha de 5%).

4.2- Gravidade X Resultados do paradigma social processado como
feito na literatura, ou seja, usando ROls.

O software do Tobbi permite a extragcdo dos dados filtrados, ou seja,
referentes as ROIs previamente marcadas, neste caso, regido geométrica e regiao
bioldgica. As informacdes sao referentes as caracteristicas das fixagdes: contagem,
que registra a soma do numero das fixagbes, e duragdo, que € a soma do tempo
que o individuo fixou o olhar. Também obtivemos os dados relacionados as visitas,
ou seja, o numero e a duracdo de tempo que o individuo passou em determinada
ROI, independente do numero de fixagdes. A tabela suplementar 2 apresenta todos
os dados filtrados dos pacientes.

A fim de normalizar os dados, fizemos um escore: o valor da medida
referente a regido geométrica, dividido pela soma dos valores correspondentes nas
duas regides (geométrica + bioldgica). A partir da matriz de correlagdes entre os
escores ficou claro que os escores de Duracdo da Visita e Duracao das Fixacoes
estdo correlacionados, o que € esperado, ja que, apesar de serem duas
caracteristicas diferentes, elas avaliam o mesmo elemento: quanto tempo o olhar
permaneceu na ROI de interesse. Os escores de Contagem das Visitas e das

fixagdes nao sao correlacionados, como mostra a tabela 3.
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Tabela 3 - Correlagao entre os escores de ROls

Escores DF CF DV cv
DF 1

CF 0,73 1

DV 0,99 0,74 1

CcV 0,50 0,58 0,52 1

Escores dos dados de rastreamento do olhar. DF: duragdo das fixagdes, CF:
contagem das fixagdes, DV: duragéo das visitas, CV: contagem das visitas.

Fizemos analise de regressao para observar a associagao de cada um dos

escores e a CARS, usando como covariaveis idade e sexo. O Unico modelo

significativo foi com o escore da contagem das fixagdes, no entanto, a explicagéo do

modelo foi baixa, de acordo com a tabela 4.

Tabela 4 - Regressao da associagao dos escores e a CARS

Score DF

Score CF

Score VD

Score VC

Coeficiente

3,871

6,954

4,01

10,5

Erro padrao

2,441

2,688

2,38

8,62

R? ajustado

0,055

0,099

0,059

0,044

p-valor | Intervalo de confianga (95%)

0,05 -,98 8,72

0,008 1,6 12,30
0,043 -.73 8,76
0,078 -6,67 27,64

Resultado da regressao utilizando os escores do rastreamento do olhar e a CARS,
covariando por sexo e idade. DF = Duracdo das fixacbes, CF = contagem das
fixagdes, VD = Duragéao das visitas, VC= Contagem das visitas
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4.3-Resultados do classificador feito a partir dos mapas de saliéncia

Ap6s analise de qualidade realizada obtivemos 1590 frames, que foram
redimensionados pelo método bicubico. Frames semelhantes foram agrupados
gerando 198 grupos de frames. Para cada frame foram gerados dois mapas de
fixagdo, um para o grupo Grave e outro para o grupo ndo Grave e aplicado filtro
gaussiano.

A figura 11 mostra um exemplo de mapa de fixacdo de cada um dos grupos.

TEA grave TEA nao grave

Figura 11 - Mapa de fixacdo de cada grupo. Em A o mapa de fixagado do
grupo grave e em B para o grupo nao grave, considerando o mesmo frame.

Para cada grupo, foram selecionadas algumas caracteristicas para formar o
vetor de caracteristicas usado na entrada para o método de treinamento. As doze
caracteristicas do grupo grave foram: linhas horizontais, centro da tela e centro das
cenas, cinco de piramide, as trés de cores RGB, e caracteristica de intensidade de

cor. Para o grupo ndo grave, foram dezesseis caracteristicas, linhas horizontais,
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centro da tela e centro das cenas, seis de piramide, as trés de cores RGB,
caracteristica de intensidade de cor, pele e pessoas. Isso indica que o grupo néo
Grave, fixa mais o olhar em frames com pessoas e com cor de pele.

Os pixels foram selecionados para treinamento e depois os pixels positivos
foram categorizados como pertencentes a classe 1 e os negativos pertencentes a
classe 0. Essas classes serao as preditas pelo algoritmo de classificagéo.

O método Rede Neural Artificial foi utilizado para o aprendizado de maquina.
Por fim, para cada um dos frames dos dois grupos, foram gerados mapas de
saliéncia, quanto mais claro o local do mapa, mais chance esse pixel tem de ser
fixado pelo grupo especifico.

A figura 12 ilustra 0 mapa de saliéncia de cada grupo.

Mapa de Saliéncia grupo Grave Mapa de Saliéncia grupo nao-Grave

Figura 12 - Mapas de saliéncia. A imagem da direita € o mapa de saliéncia
para o grupo n&o grave e a da esquerda para o grupo grave para o mesmo frame.

Os mapas de saliéncia gerados foram normalizados entre 0 e 1, binarizados
com limiar de 0,75. Ou seja, apenas valores acima de 0,75 sao considerados como
pixels fixados. Na comparagao das fixagdes individuais com os mapas de saliéncia,

foram considerados verdadeiros positivos os pixels que foram fixados no mapa de
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saliéncia e pelo individuo, e verdadeiros negativos os pixels que nao foram fixados
no mapa de saliéncia nem pelo individuo. Se a soma de verdadeiros positivos e
negativos for maior ao comparar o mapa individual com o mapa de saliéncia modelo
Grave do que com o mapa modelo nao Grave em um determinado frame, isso &
contado como um voto para a classe de Grave. Individuos que pontuaram acima de
20 como Grave, séao classificados como tal, 0 mesmo processo ocorre com 0 grupo
nao Grave.

Abaixo, a figura 13 € um exemplo de fixagdes de um individuo do grupo grave

sobreposto ao mapa de fixagao de seu grupo.

Figura 13 - Mapa de saliéncia com fixagdes sobrepostas. Em vermelho estao
as fixagoes, sobrepostas ao mapa de saliéncia em cinza.

Para treinamento e teste do classificador, foi utilizado o método de
cross-validation com 5 folds. O conjunto de treinamento selecionado continha 135
frames selecionados aleatoriamente. Para avaliar o desempenho de classificagao,
criou-se uma curva ROC, utilizando como parametro a quantidade de frames
utilizados como limiar para classificagdo. Utilizando os dados brutos do

rastreamento do olhar através da analise dos mapas de fixacdo foi possivel
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classificar os grupos Grave e ndao Grave. Na curva ROC, area under curve (AUC)

média foi de 0,85, e a maxima 0,88 como mostra a figura 14.

Area under ROC curve: 0.854
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Figura 14 - Curvas ROC com os dados do classificador. A segunda curva é a

de melhor resultado.

Através da curva AUC, foi possivel calcular o limiar minimo para
classificagao, que foi de 20. O limiar foi definido a partir do calculo do ponto de valor
maximo entre min(RTP, 1-RFP), em que RTP é o True Positive Rate, propor¢cao de
positivos corretamente classificados, e o RFP é o False Positive Rate, proporcao de
positivos que nao estao corretamente classificados.

Isso significa que se o individuo tiver 20 frames, dos 40 utilizados na rodada,
semelhantes ao grupo Grave, esse individuo sera classificado como Grave. Neste
limiar, o valor de precisdo obtido foi de, com sensibilidade de 87%, especificidade

60% e erro de 25%.
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5-Discussao

O uso da técnica de rastreamento do olhar tem se mostrado promissor para o
estudo em TEA, uma vez que as altera¢des do rastreio do ambiente estdo presentes
precocemente e sdao um marco do transtorno(Chawarska et al, 2013). Inumeros
trabalhos mostraram efetividade para separar os individuos com TEA da populacéo
controle(Chawarska et al, 2013; Dawson et al, 1998; Wang et al, 2015). Estudos
mais recentes, associaram caracteristicas do rastreamento do olhar com sintomas
especificos, principalmente relacionados a comunicagédo(Moore et al, 2018; Pierce

et al, 2016; Del Valle Rubido, 2018).

A amostra coletada tem intervalo de idade grande, de 03 a 16 anos, por isso,
optamos por utilizar o paradigma de preferéncia visual por estimulos biolégicos e
geométricos. A preferéncia pelo estimulo bioldgico € primordial para a percepgéao
adequada do ambiente, e esta presente desde os primeiros meses de vida da
crianga, sendo mantida ao longo da vida(Di Giorgio et al, 2012). Além disso, no
autismo, o déficit na percepgdo do movimento biolégico, € um dos primeiros sinais
do transtorno, aparecendo a partir dos seis meses de vida e mantendo-se ao longo
do tempo(Chawarska et al, 2013). Os grupos sao diferentes em relacdo ao sexo,
sendo que o grupo leve/moderado tem maior niumero de meninas que o grupo
Grave. A literatura mostra que a prevaléncia do TEA é maior no sexo masculino que
no feminino, mas que essa diferenga diminui quanto maior a gravidade do
transtorno. Para confirmar que a diferenca de idade e 0 sexo n&o iriam impactar no
resultado do nosso trabalho, aplicamos o teste t, que ndo mostrou associagao entre

a idade e o resultado da CARS, independente do sexo.
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O presente estudo foi desenvolvido a fim de investigar a relagdo entre a
gravidade do TEA e os padrbes do rastreamento do olhar. Em continuidade aos
trabalhos sendo desenvolvidos pelo grupo de pesquisa, em colaboragdo com o
grupo da EACH, optamos por utilizar técnicas de aprendizado de maquina no
processamento dos dados a fim de classificar a populagao entre Grave e ndo Grave.
Além da diferenga do direcionamento do olhar para regides geométrica ou bioldgica,
utilizamos o modelo de mapas de saliéncia para identificar caracteristicas relevantes
para os dois grupos, possibilitando analise sobre o processamento da imagem pelos

individuos com TEA e a diferenga entre os diferentes niveis do transtorno.

A principio, utilizamos as ROIs para relacionar os dados de rastreamento do
olhar e a classificagdo da gravidade do TEA. O escore relativo a contagem das
fixagdes na regiao geométrica foi o unico que mostrou alguma relagdo com a CARS,
porém, explicando pouco o modelo. O resultado da regressao, considerando sexo e
idade, mostrou que a contagem das fixagdes explica 10% do modelo, sendo a unica
variavel das avaliadas que teve resultado satisfatorio. As outras, duragdo das
fixagdes, contagem e duragao das visitas, ndo mostrou relacdo com os valores da

CARS.

Sabemos que os individuos com TEA fixam menos vezes na regido bioldgica
do que na geométrica, apresentando um padrao disperso do olhar. Como as ROls
utilizam apenas os dados referentes as regides pré definidas, esse padrao disperso
e inconstante pode tornar dificil a classificacdo em subtipos. Além disso, ROIs ndo

levam em conta o modelo biolégico de atengao visual, ou seja, ndo considera quais

43



as caracteristicas importantes das imagens que produzem modelos de saliéncia
visual. Por isso, optamos por utilizar técnicas de construgdo de mapas de saliéncia
visual e reconhecimento de padrdes para classificagcdo. Como esperado a analise
dos mapas de fixacdo permitiu que os dados referentes a toda tela fossem

analisados, gerando melhores resultados.

Na fase de selecdo de caracteristicas, o grupo ndo Grave teve duas
caracteristicas, presenca de cor de pele e face, que nao apareceram no grupo
Grave. Individuos com TEA tém dificuldade em reconhecer pessoas e rosto em
cenas complexas, e fixam menos o olhar nessas regides. Porém, ndo ha dados
objetivos sobre essa diferenca em subgrupos de TEA, que relacionem esses dados

com a gravidade.

Segundo Wang et al 2015, individuos com TEA utilizam menos o
processamento top-down, que processa informacgdes relacionadas a aprendizado e
experiéncias pregressas. A preferéncia por caracteristicas como cor de pele e face
dos individuos do grupo n&o grave aponta para o processamento top-down,
enquanto o grupo grave permanece com a ateng&do em caracteristicas mais basicas
da imagem, como cor, movimento, profundidade, processadas pelo sistema

bottom-up.

O trabalho de Seymour et al, 2019 corrobora essa hipétese, mostrando que
durante o processamento visual individuos com TEA tém menor feedback top-down,
ativando regides diferentes do sistema nervoso central em comparagdo com

controles.
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Apesar do resultado apresentado, nosso trabalho possui algumas limitagdes.
Um numero maior de pacientes poderia melhorar o resultado do classificador. Outro
ponto a ser considerado € a auséncia de dados sobre o quociente de inteligéncia e
outras caracteristicas de comportamento, como agressividade, impulsividade,
agitacao, entre outros. A analise desse conjunto de comportamentos, possibilitaria a
identificacdo de perfis fenotipicos, dificeis de serem observados na clinica. Analisar
a trajetoria do olhar, ao invés das fixagbes, também € uma melhoria possivel, uma
vez que dados de trajetéria podem trazer informagdes importantes sobre a
dindmica do processamento visual na populagdo com TEA. Como as trajetérias sao
mais variadas que as fixagdes, € necessario um grupo maior de pacientes para que

a analise seja realizada.

O uso do rastreamento do olhar para classificar subgrupos de TEA pode ser
uma ferramenta importante. O refinamento da técnica pode auxiliar na tomada de
decisdo desde o diagnéstico até a definicdo do tratamento. Novos estudos,
utilizando outros dados fenotipicos, como presenca de comorbidades, perfil de
comportamento, bem como diferentes paradigmas sdo necessarios para que 0 uso
da técnica de rastreamento do olhar seja possivel na pratica clinica, orientando a

escolha do tratamento além de auxiliar o diagnéstico.
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6-Conclusao:

Este é o primeiro trabalho que mostra que o uso dos dados de rastreamento
do olhar baseadas em modelos de ateng&o visual com o auxilio de técnicas
computacionais de reconhecimento de padrbes contribui para identificagdo de
subgrupos de gravidade no TEA.

O reconhecimento de pessoas e rosto , fundamental para identificagao sobre
o estado emocional, intencdo, imitagdo, sao caracteristicas importantes para
diferenciar grupos, e pode sugerir que mecanismos top-down se encontram mais
prejudicados nos pacientes mais graves. Além dessa diferenga, nosso classificador
foi capaz de identificar e separar a populagcdo em grupo Grave e ndao Grave com

acuracia de 88%.

Os dados de eye tracking sado eficazes para identificar sub grupos entre
individuos com TEA, o que é importante para auxilio diagnéstico, orientagao de
progndéstico e tratamento, bem como para permitir grupos mais homogéneos em

pesquisas futuras.

Além disso, auxiliam no entendimento da fisiopatologia do transtorno,
corroborando com pesquisas que utilizaram outras técnicas, como ressonancia

magnética, eletroencefalograma.
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7 - ANEXOS

Tabela suplementar 1 - Caracterizagao Clinica da Amostra
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Planilha com os dados clinicos dos pacientes, id = identificacdo, CARS = Childhood
Autism Rating Scale, Sexo. Valores minimo, maximo, da média e desvio padrao de

cada caracteristica; M: Masculino e F: Feminino.
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Tabela suplementar 2

Tabela dos dados de Rastreamento do Olhar

—

10

11

12

13

14

15

16

17

Duragao
das
Fixacbes
Bioldgico
12,33
28,69
17,79
18,52
19,99
25,61
13,22
10,79
9,4
30,36
29,16
25,88
25,22
12,26
19,9

20,99

23,14

Duragao das
Fixagdes
Geométrico
33,88
18,1
33,71
32,56
18,32
20,9
34,14
18,01
43,16
19,1
18,74
27,65
15,62
36,31
27,68

32,07

25,14

Contagem
das
Fixagdes
Bioldgico
74
81
55
38
71
72
23
88
23
104
86
65
74
39
49
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87
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36
87
33
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77
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28
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9,4
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20,35

20,99
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