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RESUMO

FRANCO, F. O. (2024). Abordagem de auxílio diagnóstico para o Transtorno do Espectro
Autista: integração de características semânticas em modelos de atenção visual (Tese de
Doutorado). Programa de Pós-graduação Interunidades em Bioinformática, Universidade
de São Paulo, São Paulo.

Estima-se que 1% da população mundial se enquadre no Transtorno do Espectro Autista
(TEA), o qual é caracterizado por alterações na comunicação social e presença de comporta-
mentos estereotipados e repetitivos. Estudos sugerem a presença de alterações na conectivi-
dade cerebral no TEA, com um processamento atípico de informações sociais, relacionadas
aos mecanismos bottom-up e top-down. Diversos classificadores para auxílio diagnóstico do
TEA vêm sendo propostos a partir de dados de rastreamento do olhar. No entanto, a maioria
dos trabalhos baseia-se em dados como duração e contagem das fixações do olhar. Outros
estudos combinam dados de rastreamento do olhar e características extraídas da imagem
para criar Modelos de Atenção Visual (MAVs) e mapas de saliência. Recentemente, nosso
grupo propôs uma abordagem baseada em mapas de saliência para o auxílio diagnóstico
do TEA. Considerando que alterações da conectividade top-down estão presentes no TEA,
nossa hipótese é que um maior número de características semânticas nestes MAVs pode
melhorar o desempenho destes classificadores. Portanto, o objetivo deste estudo é desen-
volver classificadores para o auxílio diagnóstico do TEA, baseado em MAVs considerando
diferentes níveis de características em mapas de saliência, com enfoque na integração de
características semânticas. Para atingir os objetivos, o primeiro passo foi replicar o estudo
anterior do grupo com uma nova amostra e novo estímulo visual pautado no mesmo para-
digma de atenção visual. A replicação ocorreu de maneira satisfatória, sugerindo a robustez
da abordagem prévia e a viabilidade das abordagens baseadas em MAVs para auxiliar no
diagnóstico de TEA. No entanto, a troca de estímulo visual e amostras causaram diminuição
no desempenho dos classificadores. Após a replicação, outros algoritmos indutores de clas-
sificação foram testados e o algoritmo Random Forest apresentou melhores desempenhos
em todos os cenários, com a vantagem adicional de permitir a comparação de importân-
cia atribuída a cada uma das características consideradas. Foi realizada uma revisão da
literatura para avaliar a viabilidade de inclusão de mais características semânticas e então,
procedemos com a extração das novas características. A comparação de importância das ca-
racterísticas contribuiu na interpretabilidade dos classificadores, nesse sentido verificamos
que: 1 - características semânticas apresentaram importância relativa menor que as demais,
porém com maior importância para indivíduos com desenvolvimento típico; 2 - a caracte-
rística “Pessoa” foi a que mais divergiu entre os grupos, sendo menos importante no TEA; 3
- as características centro da tela e centro das cenas foram as mais importantes e a exclusão
delas impactou negativamente na classificação. De maneira geral, a inclusão de característi-
cas semânticas não melhorou o desempenho de classificação. Porém, ao segmentar o dataset
excluindo indivíduos mais novos, observou-se que o desempenho melhorou. Algumas li-
mitações são discutidas e estudos adicionais são incentivados para testar outras condições
e cenários.

Palavras-chave: Transtorno do Espectro Autista; Classificador; Atenção Visual; Mapa de
Saliência; Características Semânticas.



ABSTRACT

FRANCO, F. O. (2024). Diagnostic aid approach for Autism Spectrum Disorder: integra-
tion of semantic features in visual attention models (Ph.D. Thesis). Graduate Program in
Bioinformatics, Universidade de São Paulo, São Paulo.

It is estimated that 1% of the world’s population has Autistic Spectrum Disorder (ASD),
characterized by changes in social communication and the presence of stereotyped and re-
petitive behaviors. Studies suggest that the presence of changes in brain connectivity in
ASD, with atypical processing of social information, related to bottom-up and top-down
mechanisms. Several classifiers to diagnosis-aid of ASD have been proposed based on gaze-
tracking data. However, most studies are based on data such as duration and count of gaze
fixations. Other studies combine gaze-tracking data and extracted image features to create
Visual Attention Models (VAM) and saliency maps. Recently, our group proposed an appro-
ach based on saliency maps to diagnosis-aid of ASD. Considering that changes in top-down
connectivity are present in ASD, our hypothesis is that a greater number of semantic fea-
tures in these VAM can improve the performance of these classifiers. Therefore, the aim of
this study is to develop classifiers to diagnosis-aid of ASD, based on VAM considering dif-
ferent levels of features in saliency maps, focusing on the integration of semantic features.
To achieve the objectives, we began by replicating the group’s previous study with a new
sample and new visual stimulus based on the same visual attention paradigm. The repli-
cation occurred satisfactorily, suggesting the robustness of the previous approach and the
viability of approaches based on VAM to aid in the diagnosis of ASD. However, switching
visual stimuli and samples had a negative impact on the performance of the classifiers.
Although other factors need to be considered, the difference in performance between the
previous study and the replication may be due to the difference in the ages of the individu-
als. After replication, other classification-inducing algorithms were tested and the Random
Forest algorithm showed better performance in all scenarios, with the additional advantage
of allowing comparison of the importance attributed to each of the features considered. A
literature review was carried out to evaluate the feasibility of including more semantic fe-
atures and then we proceeded with the extraction of new features. The comparison of the
importance of the features contributed to the interpretability of the classifiers, in this sense,
we verified that: 1 - semantic features presented lower relative importance than the others,
but with greater importance for individuals with typical development; 2 - the “Person” fe-
ature differed more between groups, being less important in ASD; 3 - the features center
of the screen and center of the scenes were the most important and their exclusion had
a negative impact on the classification. In general, the inclusion of semantic features did
not improve classification performance. However, when segmenting the dataset excluding
younger individuals, it was observed that the performance improved. Some limitations are
discussed and additional studies are encouraged to test other conditions and scenarios.

Keywords: Autism Spectrum Disorder; Classifier; Visual Attention; Saliency Map; Seman-
tic Features.
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1 INTRODUÇÃO E REFERENCIAL TEÓRICO

1.1 Transtorno do Espectro Autista

1.1.1 Caracterização

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um transtorno do neurodesenvolvimento, ca-

racterizado pela deficiência na comunicação social e padrões comportamentais restritos e re-

petitivos [2–5]. A dificuldade em interpretar expressões faciais e linguagem corporal, pode

prejudicar o aprendizado e interações sociais de indivíduos com TEA [6, 7].

O aprendizado baseado na observação social atende dois critérios básicos: 1 - concentrar a

atenção nas partes mais informativas da cena; 2 - adaptar seu comportamento em tempo real

de acordo com o contexto [8]. A crescente complexidade de interação social é um produto da

seleção natural de um sistema de processamento visual cada vez mais elaborado [6].

1.1.2 Dados epidemiológicos

Dados epidemiológicos de populações de diferentes regiões do mundo podem apresentar

uma grande variabilidade. No Brasil, apesar dos dados sobre TEA serem escassos, um estudo

piloto de 2011 estimou uma prevalência de 0,3% em crianças de 7 a 12 anos de idade de um

município no Estado de São Paulo [9]. Na população estadunidense, em 2021, estimou-se que

a prevalência do TEA aos 8 anos de idade era de 1 para 44 indivíduos [10]. Globalmente a

estimativa atual de prevalência é de 1/100 crianças. As estimativas aumentaram ao longo do

tempo, possivelmente por alterações dos critérios diagnósticos [11], maior conhecimento do

quadro pelos profissionais de saúde e da população em geral.

A prevalência do TEA entre os sexos é desproporcional, com números que variam de 2,3 a

3,5 indivíduos do sexo masculino para cada indivíduo do sexo feminino. Até o momento, os

motivos para essa diferença ainda não foram plenamente elucidados [12–14].

1.1.3 Diagnóstico

O diagnóstico do TEA é clínico, realizado com base nos critérios estabelecidos no Manual

Diagnóstico e Estatístico de Transtornos Mentais (DSM) 5 [2] e na Classificação Internacional de

Doenças da OMS (CID) 11 [15]. Existem dois instrumentos usados como “padrão-ouro” para

o diagnóstico: o Sistema Diagnóstico de Observação do Autismo/Autism Diagnostic Observa-

tion Schedule (ADOS) 2 [16] e a Entrevista Diagnóstica de Autismo Revisada/Autism Diagnostic
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Interview-Revised (ADI-R) [17]. A ADI-R consiste em uma entrevista com 93 itens aplicada

ao cuidador, enquanto que o ADOS consiste em um protocolo de observação comportamental.

Ambos instrumentos são aplicados por profissional treinado e a aplicação pode demorar até

2,5 horas para conclusão [18]. Além da demora e do custo envolvido, o acesso a esses pro-

fissionais treinados é escasso longe de grandes centros, os quais possuem área de saúde mais

desenvolvida.

Por tratar-se de um espectro, o TEA contempla uma ampla heterogeneidade fenotípica de

apresentação, com diferentes níveis de comprometimento de interação social, linguagem, cog-

nição e habilidades motoras. Embora o DSM-5 classifique o grau de severidade em três níveis,

de acordo com o nível de apoio necessário, esses níveis não são utilizados para a provisão de

serviços ou tratamentos [2]. Na literatura, de maneira genérica a severidade é avaliada pela es-

cala Childhood Austim Rating Scale (CARS) [19] e o comprometimento cognitivo é avaliado por

testes de Quociente de Inteligência (QI). Para o prognóstico e direcionamento do tratamento,

vários instrumentos e escalas são aplicados para avaliar os eixos, como por exemplo a ava-

liação cognitiva funcional por meio da Escala de Comportamento Adaptativo Vineland [20],

bem como a presença de comorbidades, realizada por meio do Child Behavior Checklist (CBCL)

[21]. Dentro deste contexto, fica clara a necessidade de uma equipe multidisciplinar altamente

treinada para avaliar esses aspectos. Assim, a busca por biomarcadores e ferramentas compu-

tacionais de auxílio diagnóstico são essenciais no cenário atual, e a análise do rastreamento do

olhar tem se mostrado um método promissor [22–24] para avançar no acesso ao diagnóstico do

TEA.

1.2 Rastreamento do olhar e paradigma visual

O rastreador do olhar é um sistema que possibilita avaliar a atenção espontânea e a prefe-

rência do olhar registrando o foco visual do usuário [25]. O método mais comum de rastrea-

mento do olhar baseia-se na estimativa da posição relativa da pupila em relação ao reflexo da

córnea, na qual a posição do olhar é estimada com precisão [26]. Enquanto imagens ou vídeos

são exibidos ao indivíduo, o posicionamento do olhar é estimado a partir de câmeras remotas,

constituindo um método não invasivo. Não há, portanto, necessidade de equipamentos fixados

na cabeça ou outros dispositivos que podem causar desconforto ao usuário, facilitando o uso

em crianças [27] e, ainda, em indivíduos com TEA.

De maneira simplificada, os movimentos oculares podem ser interpretados como uma sequên-
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cia de fixações e sacadas. Uma fixação é um período em que o olhar permanece em um determi-

nado local. Uma sacada, por outro lado, é um movimento rápido dos olhos entre duas fixações

consecutivas [28]. Essas duas métricas são as mais comuns em pesquisas de rastreamento do

olhar [29].

A análise do rastreamento do olhar para detectar os sinais presentes no TEA envolve a

escolha do paradigma a ser utilizado, o qual depende dos objetivos da análise e do público-

alvo. Muitos paradigmas têm sido propostos na literatura, tais como:

• Rastreamento de objetos múltiplos, em que o observador deve acompanhar um subcon-

junto de objetos que se movem em diferentes trajetórias [30, 31];

• Campo de visão útil, que baseia-se na região do campo visual da qual um observador

pode extrair informações em um relance [32];

• Contingente ao olhar, em que a imagem é desfocada, exceto uma pequena região, um

spot. Nessa condição, o espectador tem dificuldade em processar informações periféricas

e processa principalmente informações por meio de sua atenção focal [33, 34];

• Visualização livre, em que o observador explora o estímulo livremente. No TEA é comum

a apresentação de cenas sociais, principalmente de faces [35].

• Preferência visual estática, que consiste na apresentação de imagens simultâneas na tela,

sendo um lado com estímulo social e o outro não social, geralmente formas geométricas

[36];

• Preferência visual dinâmica, semelhante ao anterior, porém com a apresentação de vídeos

ao invés de imagens [36–38];

• Atenção compartilhada, em que o indivíduo recebe dicas gestuais de outro indivíduo,

direcionando para onde ele deve olhar [39].

Os paradigmas que consideram a atenção social do indivíduo, como por exemplo a prefe-

rência visual, têm sido amplamente utilizados no estudo do TEA [36, 38, 40–42], assim como

paradigmas de atenção compartilhada [43–45], uma vez que a habilidade social depende prin-

cipalmente da interpretação acurada do ambiente social [46] e no TEA essa interpretação pa-

rece ser deficitária [47], além de haver uma grande variabilidade interindividual da percepção

social [48].
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Estudos de rastreamento do olhar mostram que indivíduos com Desenvolvimento Típico

(DT) têm uma tendência inata de olhar para a região facial de outros humanos, destacada-

mente os olhos, característica já presente aos três meses de idade [49]. Também foi evidenciada

uma preferência por movimento biológico, ou seja, cenas com pessoas em movimento [50, 51],

que são fatores que favorecem o aprendizado baseado na observação social. Por outro lado,

no TEA isso não ocorre da mesma maneira [6, 52]. No TEA há uma maior preferência por

imagens geométricas [53] e menor fixação na região dos olhos, com esse último possivelmente

correlacionado com o nível de deficiência social [52].

Pierce et al. [53] utilizaram o paradigma de preferência visual com cenas geométricas (Geo-

Pref) e obtiveram uma Área Sob a Curva/Area Under the ROC Curve (AUC) de 0,71 na classifica-

ção de DT e TEA. Moore et al. [54] levantaram a hipótese de que cenas sociais mais complexas

aumentariam a discriminação entre DT e TEA, e propuseram o GeoPref complexo. Porém, não

observaram melhora na classificação e apontaram que um dos possíveis motivos é não terem

considerado diferenças nas propriedades visuais de baixo nível, como cor e contraste. Os Mo-

delos de Atenção Visual (MAVs) obtiveram relevância para melhor compreender o TEA uma

vez que abordagens computacionais podem ser implementadas considerando características do

modelo visual humano em vez das Regiões de Interesse/Regions of Interest (ROIs) [55].

1.3 Processamento e atenção visual

1.3.1 Vias de processamento visual

Os dados visuais processados pela retina são transmitidos ao cérebro pelo nervo óptico,

passando pelo quiasma óptico, onde os nervos ópticos direito e esquerdo se unem. Esses dados

seguem para o tálamo e, em seguida, para o córtex visual no lobo occipital, ativando a área vi-

sual V1 [56, 57]. A partir desta área sinais são transmitidos por duas vias diferentes: a dorsal e

a ventral. O fluxo ventral é, principalmente, responsável pela identificação de objetos, levando

informação, por exemplo, sobre a forma e a cor. A via dorsal é dedicada a guiar o movimento

visual, com células seletivas para a direção do movimento. Estas vias não são estritamente

separadas e existe uma interligação substancial entre elas [58–60].

A integração de entradas (inputs) sensoriais com sinais neuronais provenientes de áreas

associativas cerebrais é um processo dinâmico que envolve a coordenação motora do sistema

visual, assim como do movimento da cabeça, que visa a adquirir o menor erro de predição da

entrada sensorial pelas áreas associativas, de acordo com o modelo de codificação preditiva
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[61]. Alterações neste fino processo pode alterar a interpretação da informação. Sabe-se que

no TEA o processamento e a integração sensorial são atípicos [62, 63]. Muitos estudos têm

se dedicado a estudar este ponto [64–66]; no entanto, a natureza desses problemas sensoriais

permanece incerta.

1.3.2 Atenção Visual

Constantemente recebemos uma grande quantidade de informações visuais e processar to-

dos esses dados em tempo real seria uma tarefa difícil [67, 68]. A atenção visual, de maneira

seletiva, direciona nosso olhar rapidamente para objetos de interesse em nosso ambiente vi-

sual. Essa capacidade de selecionar objetos salientes em uma cena visual desordenada confere

uma vantagem evolutiva, possibilitando a detecção rápida de possíveis presas, companheiros

ou predadores [69]. O termo atenção visual é bastante amplo, incluindo muitas formas, como

a atenção espacial, temporal, baseada em objetos e em características [70], sendo que essas não

são mutuamente exclusivas [67].

A rápida varredura periférica de um campo visual é essencialmente uma tentativa de ligar

os pontos focais, ou microestruturas, de acordo com a percepção do observador [71]. Essa aná-

lise exploratória resulta em uma consciência cognitiva e afetiva, consciente e inconsciente dos

elementos visuais (como cor, textura e forma) dentro da estrutura microestrutural do campo vi-

sual, que dependem da percepção e das experiências estéticas evocadas no espectador durante

o ato de construção de significado [71].

Conforme ilustrado na figura 1, para reconhecer, entender e interagir com o mundo ao

nosso redor, o cérebro cria representações de objetos. Essas representações são compostas de

informações visuais, auditivas, táteis e outras, incluindo a forma, o tamanho, a cor, a textura, a

valência emocional e a associação a outros objetos ou eventos. As representações de objetos são

armazenadas na memória de trabalho e de longo prazo, e estão constantemente sendo refinadas

à medida que interagimos com o mundo ao nosso redor [58].

Podemos dividir a atenção visual em dois principais mecanismos, o bottom-up e o top-

down. No bottom-up, estímulos externos atraem a atenção devido a suas características ine-

rentes como, por exemplo, o contraste visual em relação ao fundo [70]. Neste mecanismo, a

atenção é orientada principalmente por dados que necessitam de um processamento visual

de baixo nível, baseando-se em características da imagem, como cor, orientação e intensidade

[60, 72]. Por outro lado, o mecanismo top-down é impulsionado pela orientação interna da
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Figura 1: Representação do processamento visual neuronal em diferentes níveis.

Fonte: adaptado de Kandel et al. [58].

atenção, com base em conhecimentos prévios, planos e metas atuais [68, 73], ou seja, utiliza

informações semânticas ou relativas a um contexto [74].

1.4 Mapas de saliência

Ao considerarmos padrões de atenção visual, podemos elaborar um mapeamento da im-

portância relativa de cada parte de uma cena, conhecido como mapas de saliência [73, 75],

exemplificado na figura 2. Na representação temos uma imagem original, que é composta por

vários pixels e cada pixel possui um vetor de características. Esses vetores juntamente com

o mapa de fixações (i.e., representação bidimensional das localizações de todas as fixações a

serem analisadas [76]) específico da imagem em questão são utilizados no treinamento do mo-

delo. Após isso, ao aplicar o modelo já treinado em uma imagem (podendo ser utilizada ou não

para o treinamento), obtemos o mapa de saliência [73]. Assim, quando mapeamos a importân-

cia relativa de partes de uma cena, estamos buscando os pixels mais salientes [77].

Os mapas de saliência são obtidos por modelos que consideram muitos fatores, por exem-
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Figura 2: Representação simplificada da elaboração de mapas de saliência.

As setas vermelhas indicam o fluxo do processo. Abreviação: C, característica.

Fonte: adaptado de Cornia et al. [78].

plo, como, quando e o porquê selecionamos elementos da imagem que são relevantes. Uma

abordagem geral é inspirar-se na anatomia e na funcionalidade do sistema visual humano,

que é altamente adaptado para resolver esses problemas [67]. Estudos de neuroimagem têm

demonstrado que no TEA existem alterações da conectividade cerebral fazendo com que a in-

tegração de sistemas bottom-up e top-down fique prejudicada [79, 80]. Isto pode acarretar em

alterações na integração entre as entradas dos sistemas sensoriais [81] e circuitos cerebrais de

alto nível responsáveis pelo foco atencional, valoração e tomada de decisão [82].

O grupo do professor Olivier Le Meur tem contribuído significativamente para o desenvol-

vimento de algoritmos de predição de mapas de saliência, buscando prever especificamente

as fixações de crianças com TEA, ou seja, os pixels mais relevantes da imagem de acordo com

as características selecionadas, sem classificar o indivíduo. O método propõe a utilização de

redes convolucionais para a criação de três mapas de atenção para posterior concatenação em

um único mapa de saliência [83, 84].

Em 2015, Wang et al. [85] propuseram um modelo de saliência em três camadas, consi-

derando características da imagem em nível de pixel (exemplo: cor), objeto (exemplo: forma)

e semântico (exemplo: faces), visto que, muitas vezes a interpretação de contexto é deficiente

no TEA e que a maioria dos estudos de rastreamento do olhar baseiam-se no tempo de fixa-

ção em áreas de interesse definidas a priori. Confirmando a importância dessa abordagem, os
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autores mostraram que existe diferença principalmente quanto às características semânticas

em indivíduos com TEA quando comparados ao controle. No entanto, o estudo não objetivou

a classificação de TEA e controles ou para diferenciar subtipos de TEA, apenas compreender

melhor possíveis alterações na alocação espontânea de atenção entre os grupos.

1.5 Características semânticas

Conceitos abstratos podem gerar dubiedade [86, 87], por isso, seu emprego pode variar de

acordo com o autor ou contexto. Para fins de clareza, a definição de “semântica” ora adotada

foi a apresentada por Sheth et al. [88]:

Semântica é o significado atribuído aos conceitos e suas relações dentro
da mente. A rede de conceitos e relações é utilizada para representar o
conhecimento sobre o mundo, que por sua vez possibilita a cognição e
a percepção necessárias para interpretar as experiências cotidianas. Os
conceitos semânticos representam, unificam, agrupam ou mapeiam vá-
rios padrões de dados e, assim, fornecem uma abstração conceitual que
oculta as diferenças sintáticas e representacionais dos dados. Geral-
mente, isso envolve o mapeamento de observações de vários estímulos
físicos, como sinais visuais ou de fala, para conceitos e relacionamentos
como os humanos os interpretam e comunicam.

Ainda neste sentido, podemos complementar com a visão de Bussmann [89], de que re-

cursos semânticos são construções abstratas que representam as condições cognitivas e sociais

segundo as quais o mundo circundante é categorizado pelos humanos. O uso de categorizações

ou símbolos é fundamental no contexto de objetos e ações para estabelecer vínculos semânticos

referenciais e, sem quaisquer relações referenciais, o conhecimento do significado é impossí-

vel. Esta questão é conhecida como problema da fundamentação simbólica [90].

Em suma, características semânticas são elementos ou estruturas presentes na imagem que

tenham um significado para o observador, como por exemplo, a presença de um carro na ima-

gem, que em condições normais, pode fornecer dicas sobre o contexto da cena, trazendo ideias

de urbanização, movimento, poder aquisitivo de pessoas ao redor, dentre outras.

A investigação de características semânticas em abordagens computacionais para auxílio ao

diagnóstico do TEA é fundamental, visto que esses indivíduos podem envolver menos efetiva-

mente os mecanismos frontais no controle top-down do conhecimento semântico, priorizando

processos visuais no córtex occipital que estão desconectados da semântica [91]. Adicional-

mente, no TEA ocorre uma deficiência na comunicação social [2–5] e há evidências de que a
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sociabilidade se reflete na organização dos sistemas neurais que suportam o processamento

semântico [92].

Kiani et al. [93], mostraram que as pessoas com TEA prestam menos atenção a partes das

imagens que incluem características semânticas e comunicativas. Por outo lado, passam mais

tempo prestando atenção às partes de fundo da imagem que incluem padrões repetitivos.

1.6 Aprendizado de Máquina

1.6.1 Definição

Segundo Arthur Samuel, um dos pioneiros da área, o aprendizado de máquina pode ser

definido como o campo de estudo que fornece aos computadores a capacidade de aprender sem

serem explicitamente programados [94]. O aprendizado de máquina refere-se ao processo de

ajustar modelos de acordo com os dados ou identificar agrupamentos que sejam informativos,

portanto tentar reconhecer padrões em dado conjunto de dados [95] e aplicar esses padrões

“aprendidos” em novos dados com características similares. Esse processo é particularmente

útil quando o conjunto de dados a analisar é muito grande ou complexo para a capacidade

humana e/ou para automatizar a análise de dados [95]. A automatização possibilita a confecção

de fluxos de análise (pipelines) reproduzíveis, além da possibilidade de redução de tempo de

análise [95, 96].

Em Psicologia Clínica e Psiquiatria, o aprendizado de máquina tem sido aplicado a estrutu-

ras de dados complexas para auxiliar na conceituação de transtornos mentais, detectar e prever

o risco e a trajetória dos sintomas e estudar o resultado do tratamento, resposta diferencial a

tratamentos, dentre outras aplicações [97].

Os algoritmos de aprendizado de máquina podem ser divididos em quatro categorias, baseando-

se no tipo de treinamento: aprendizado supervisionado, aprendizado não-supervisionado, apren-

dizado semi-supervisionado e aprendizado por reforço [94, 98], conforme representado na fi-

gura 3. Esta é uma possível classificação dos algoritmos de acordo com Sarker [98], outras

classificações são propostas, de acordo com outros critérios. No presente estudo, focaremos

exclusivamente no aprendizado supervisionado.

A eficácia e a eficiência de uma solução de aprendizado de máquina dependem da natureza

das características dos dados e do desempenho dos algoritmos de aprendizado especificamente

para o tipo de dado utilizado [98]. A avaliação de desempenho de uma solução pode ser reali-

zada por diferentes métricas que podem ser mais úteis de acordo com os objetivos da proposta
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Figura 3: Tipos de aprendizado de máquina.

As reticências indicam que existem outras subdivisões que não foram representadas na figura.

Fonte: adaptado de Sarker [98].

apresentada.

1.6.2 Métricas de avaliação

As medidas de avaliação de desempenho têm papel essencial no desenvolvimento, seleção

e avaliação do modelo de aprendizado de máquina [99]. Há diversas métricas para mensu-

rar o desempenho de classificação, muitas delas baseadas no conceito de matriz de confusão,

algumas das principais são: AUC, acurácia, sensibilidade, especificidade, precisão e F1-score

[99].

A matriz de confusão é comumente utilizada na avaliação de tarefas de classificação. Para

classificação binária, ela constitui em uma matriz dois por dois com a classe observada (real) e

classe predita pelo classificador [99], conforme a tabela 1. Na diagonal principal são expressos

os acertos (verdadeiros positivos + verdadeiros negativos) e na diagonal secundária são expres-

sos os erros de classificação (falsos positivos + falsos negativos).

Tabela 1: Matriz de confusão para classificador binário.

Predito
Positivo Negativo Total

Observado
Positivo VP FN P
Negativo FP VN N

Total P’ N’

Abreviações: VP, Verdadeiro Positivo; FN, Falso Negativo; P, Positivo Observado; FP, Falso Positivo; VN,

Verdadeiro Negativo; N, Negativo Observado; P’, Positivo Predito; N’, Negativo Predito.
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As métricas baseadas na matriz de confusão são descritas a seguir:

• Acurácia: é a medida mais simples e comum derivada da matriz de confusão, porém essa

métrica é tendenciosa para a classe majoritária [99], o que é um ponto fraco ao trabalhar

com classes desbalanceadas. A acurácia é dada pela equação 1.

Acurácia =
V P +VN
P +N

=
V P +VN

V P +VN +FP +FN
(1)

• Sensibilidade: também é chamada de Taxa de Verdadeiro Positivo (TPR) ou recall e é

definida como a taxa de verdadeiros positivos dentre todos os reais positivos [99]. A

sensibilidade é dada pela equação 2.

Sensibilidade =
V P
P

=
V P

V P +FN
(2)

• Especificidade: é definida como a taxa de verdadeiros negativos dentre todos os reais

negativos [99]. A especificidade é dada pela equação 3.

Especif icidade =
VN
N

=
VN

FP +VN
(3)

• Precisão: é a probabilidade de uma presença ser observada dado que foi prevista [100].

A diferença entre sensibilidade e precisão é que na sensibilidade calcula-se os valores

verdadeiramente positivos dentre todos as observações positivas reais, enquanto que na

precisão calcula-se os valores verdadeiramente positivos dentre todos os observações pre-

ditas como positivas pelo classificador. A precisão é dada pela equação 4.

P recisão =
V P
P’

=
V P

V P +FP
(4)

Abreviações: VP, Verdadeiro Positivo; P’, Predito como Positivo; FP, Falso Positivo.

• F1-score: é uma métrica de desempenho equilibrada, que considera tanto a sensibilidade

quanto a precisão. A medida F1-score é comumente conhecida como média harmônica,

dada pela equação 5.

F1-score = 2 ∗ P recisão ∗ Sensibilidade
P recisão+ Sensibilidade

(5)
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• AUC: é uma medida robusta da capacidade discriminatória de modelos de classificação

dada pelo cálculo da área sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), ou seja, do

gráfico de sensibilidade versus 1-especificidade entre os limiares [100], conforme repre-

sentado na figura 4. Um modelo binário pode ser considerado para discriminar melhor

do que o acaso se a curva estiver acima da diagonal de discriminação nula (AUC = 0,5),

situação em que o modelo não fornece nenhum poder de separação [101]. O ROC é

considerado como um trade-off entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos

positivos. Uma vantagem do uso da curva ROC é que ela é pouco sensível a alterações

de balanceamento entre as classes. Outra vantagem é que as curvas esgotam todos os

limiares possíveis, contendo assim mais informações do que métricas dependentes de

um limiar estático, como as métricas anteriores (acurácia, sensibilidade, especificidade,

precisão e F1-score) [99].

Figura 4: O trade-off entre sensibilidade e especificidade representado na Curva ROC.

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ideal teórica é representada pela linha pontilhada (curva de um

modelo mostrando discriminação perfeita). Na linha preta mais grossa é mostrada uma curva para um modelo

mostrando discriminação imperfeita (exemplo real). A diagonal de discriminação nula (AUC = 0,5) corresponde a

uma classificação binária aleatória. “j” representa o índice de Youden, onde a distância vertical da curva ROC até

a diagonal de discriminação nula atingem seus valores máximos, ou seja um ponto de otimização para a escolha do

limiar de trade-off entre sensibilidade e especificidade.

Fonte: adaptado de Jiménez-Valverde [101].
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1.6.3 Aprendizado supervisionado e algoritmos indutores de classificação

O aprendizado supervisionado engloba vários métodos que usa dados de treinamento com

classes ou valores conhecidos para inferir uma função. Conforme representado na figura 3, as

tarefas supervisionadas podem ser: 1 - “classificação”, para a separação de dados em classes

predefinidas ou categorias; 2 - “regressão”, para predição de valores contínuos [98, 102].

A tarefa de classificação pode ser binária, quando há apenas duas classes; multiclasse,

quando há mais de duas classes; ou multirótulo, quando uma observação pode ter mais de um

rótulo ao mesmo tempo e, portanto, pertencer a mais de uma classe. Esses rótulos geralmente

são fornecidos através de um julgamento humano [94].

Existem muitos algoritmos indutores de classificação, alguns dos principais são: Support

Vector Machine (SVM); Neural Network (NN); Árvores de Decisão e Random Forest (RF) [94, 103].

1.6.3.1 SVM: é um algoritmo complexo capaz de realizar tarefas de classificação de dados

linearmente ou não-linearmente separáveis. O SVM é baseado no conceito de maximizar a

distância mínima do hiperplano (fronteira de decisão que divide o espaço amostral) ao ponto

amostral mais próximo [94]. Algumas das vantagens é a robustez para dados de alta dimensão

(i.e., conjuntos de dados contendo mais características do que observações [104]) e a boa capa-

cidade de generalização (i.e., manter o desempenho para novas amostras [94]). No entanto, seu

desempenho é altamente dependente da escolha dos parâmetros [94].

1.6.3.2 NN: são estratégias computacionais vagamente baseados na estrutura neuronal ani-

mal, mas em escalas muito menores [105]. Uma NN contém um conjunto de elementos de

processamento chamados neurônios que são componentes inter-relacionados distribuídos em

camadas [106]. Algumas vantagens são a aplicação em problemas bastante dinâmicos e capa-

cidade de modelar funções complexas [94], a depender da densidade de neurônios e camadas.

Por outro lado, o desempenho também é sensível aos parâmetros escolhidos e sobreajuste (over-

fitting) [94].

1.6.3.3 Árvores de Decisão: a base teórica para a construção de árvores de decisão é simples.

Ao dividir o conjunto de dados em subconjuntos menores, a árvore é construída de forma

incremental [107]. Para essas divisões uma característica é considerada por vez e categorizada

para que o conjunto atual seja subdividido. Esse processo acontece de forma recorrente até

que algum critério de parada seja atingido ou os subconjuntos gerados não possam mais serem
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divididos. As árvores de decisão são fáceis de interpretar e explicar e por ser um método não

paramétrico, os outliers não afetam tanto o modelo. No entanto, é difícil lidar com dados de

alta dimensão e os erros se propagam pelas árvores, o que pode se tornar um problema sério.

Além disso, podem facilmente se sobreajustar, por isso, modelos que consideram um conjunto

de árvores de decisão foi desenvolvido, sendo o RF o mais popular [94].

1.6.3.4 RF: é uma versão estendida da árvore de decisão que emprega vários classificadores

em vez de um único classificador, melhorando assim o desempenho do resultado final [107].

RF é um método de comitê (ensemble) que opera treinando um número de árvores de decisão

e retornando a classe com a maioria sobre todas as árvores do comitê [94]. A agregação das

respostas de milhares de pessoas aleatórias a uma pergunta complexa pode gerar uma res-

posta mais precisa do que a resposta de um especialista. Isso é conhecido como sabedoria da

multidão. Da mesma forma, a agregação das previsões de um grupo de preditores pode gerar

previsões mais precisas do que as previsões de um preditor individual [94]. O algoritmo RF

é escalável, robusto a ruído, não se ajusta demais, fácil de interpretar e visualizar sem muitos

parâmetros para configurar. No entanto, à medida que o número de árvores aumenta, o al-

goritmo torna-se lento [94]. Outra vantagem do algoritmo RF é o uso de subamostragem com

substituição para criar amostras de treinamento para o “modelo aprender”. Dessa forma, pos-

sibilita a comparação de importância atribuída a cada uma das características consideradas,

por meio do erro Out-of-Bag (OOB) ao excluir uma determinada característica. O erro OOB é o

erro médio de predição em cada amostra de treinamento, considerando apenas as árvores que

não possuem uma determinada característica em sua amostra [104].

1.7 Aprendizado de máquina com rastreamento do olhar aplicado ao TEA

Embora muitas abordagens tenham sido propostas para a classificação do TEA via rastre-

amento do olhar, a maioria delas baseia-se na demarcação manual de ROIs, como Wan et al.

[108], que utilizaram um vídeo de dez segundos em que aparecia uma jovem falando, onde as

medidas avaliadas foram os tempos de fixação em seis ROIs. Após a aplicação de análise dis-

criminante os tempos de fixação na boca e no corpo puderam discriminar significativamente

DT e TEA, com acurácia de classificação de 0,85. Outras abordagens apresentaram resultados

comparáveis ou até mesmo superiores, como Jiang et al. [109], que propuseram um classifica-

dor diagnóstico utilizando reconhecimento de emoções (raiva, nojo, medo, felicidade, tristeza e
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surpresa), onde os indivíduos observaram uma transição dos rostos, em que as expressões faci-

ais mudavam lentamente no vídeo. O método baseou-se principalmente no tempo de resposta

a cada emoção e na quantidade de fixações na tela. O estudo apresentou uma boa precisão de

classificação entre DT e TEA, com acurácia de 0,86.

A fim de verificar o panorama da literatura em relação ao uso de rastreamento ocular e

estímulos visuais no TEA, realizamos uma revisão, conforme a tabela 2. A maioria dos estudos

utilizaram estímulos dinâmicos (65%), com cenas sociais (77%) e tiveram finalidade de auxílio

diagnóstico (69%). É importante destacar que 85% dos estudos apresentaram n amostral me-

nor que 80. Ao encontro do tema, Mastergeorge et al. [40] publicaram em 2021 uma revisão

sistemática abordando essa temática. Corroborando nossos achados, a maioria dos trabalhos

utilizaram estímulos com cenas sociais (89%) e estímulos dinâmicos (69%) [40].
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1.8 Estudos anteriores do grupo

Pesquisas preliminares do nosso grupo, Programa de Transtornos do Espectro Autista (PRO-

TEA) e Laboratório de Aplicações de Informática em Saúde (LApIS), propuseram um classifi-

cador para casos DT e TEA utilizando o rastreamento do olhar, pautado em modelos de atenção

visual gerados com base em mapas de fixação e vetores de características. O estímulo foi um ví-

deo com aproximadamente 54 segundos de duração, em que a tela foi dividida ao meio, sendo

que em metade foram apresentados movimentos geométricos e metade cenas sociais. O estí-

mulo foi baseado no paradigma GeoPref complexo, descrito por Moore et al. [54], neste caso,

descrevendo cenas de várias crianças interagindo, fazendo ioga e pulando.

Com a finalidade de contextualizar o escopo do estudo, a abordagem metodológica é intro-

duzida a seguir e complementada na seção 5.5.

Conforme descrito em Oliveira et al. [1] e representado na figura 5, inicialmente, os estí-

mulos visuais em formato de vídeo foram submetidos a uma fase de pré-processamento, que

incluiu a divisão em frames, redimensionamento e remoção de frames de transição entre cenas.

Figura 5: Representação esquemática das etapas de desenvolvimento do classificador.

Abreviações: MAV, Modelo de Atenção Visual; TEA, Transtorno do Espectro Autista; DT, Desenvolvimento Típico.
Fonte: Adaptado de Oliveira [72].

A etapa subsequente envolveu a agregação de frames e dados brutos, utilizando a análise

de fluxo óptico para agrupar frames consecutivos com base em valores médios de movimento.
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Este processo visa superar a limitação de não haver pontos de fixação suficientes em cada frame.

Mapas de fixação específicos para os grupos TEA e DT são então criados, destacando as áreas

que foram mais fixadas pelos respectivos grupos (conforme ilustrado na figura 2, da seção 1.4).

Esses mapas são suavizados com um filtro gaussiano para gerar imagens de saliência.

A fase de seleção de pixels no mapa de fixação visa criar amostras de treinamento equili-

bradas para os MAVs. Este processo envolve a escolha de 350 pixels com fixações (exemplos

positivos) e 350 sem fixações (exemplos negativos), garantindo representatividade para ambas

as classes. A extração de características dos pixels foi realizada com base em 28 características.

As 28 características utilizadas, listadas na tabela 3, são categorizadas pelo nível de pro-

cessamento, descritas por baixo, médio e alto, que correspondem aos níveis de pixel, objeto

e semântico, respectivamente. Na segunda coluna temos a quantidade de características con-

sideradas inicialmente no modelo, onde vemos que as características a nível de pixel são so-

brerrepresentadas em detrimento de características semânticas. Conforme a última coluna, as

características consideradas derivaram principalmente dos estudos de Borji [110] e Judd et al.

[111].

Tabela 3: Descrição das 28 características utilizadas no estudo prévio (Oliveira et al. [1]), e
que são consideradas no presente estudo.

Nível Quant. Características Descrição Referência
Pixel 13 Pirâmides orientáveis Complexidade / textura [110, 111]
Pixel 1 Contraste de cor Proporção entre canais [110]
Pixel 1 Intensidade Intensidade dos pixels [110, 111]
Pixel 1 Orientação Proporção entre canais [110, 111]
Pixel 3 Coloração Canais isolados (RGB) [110, 111]
Objeto 1 Presença de movimento Alteração entre frames [111]
Objeto 1 Centro da tela Distância até o centro da tela [110, 111]
Objeto 1 Cena geométrica Delimitação da cena geométrica [72]
Objeto 1 Cena biológica Delimitação da cena biológica [72]
Objeto 1 Centro das cenas Distância até o centro da cena [72]
Objeto 1 Linha do horizonte Faixa naturalmente direcionada [110, 111]
Semântico 1 Face Presença de face [110, 111]
Semântico 1 Pessoa Presença de pessoas [110, 111]
Semântico 1 Pele Presença de pele [110]

As características estão organizadas conforme os níveis de pixel, objeto e semântico, que correspondem aos
níveis de processamento baixo, médio e alto, respectivamente.
Abreviações: Quant., Quantidade; RGB, vermelho/verde/azul.

Desta forma, foram consideradas apenas 3 características para o nível semântico e 19 repre-

sentantes a nível de pixel, com 13 desses correspondendo a pirâmides orientáveis. Pirâmide

orientável é uma técnica de processamento de imagens multiorientação e multiescala que foi

desenvolvida na década de 1990 por Simoncelli et al. [112]. O fundamento das pirâmides
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orientáveis é a capacidade de adaptar a orientação dos filtros usados na decomposição, permi-

tindo analisar imagens em diferentes direções. Essa flexibilidade na escolha das orientações

dos filtros torna as pirâmides orientáveis úteis em várias aplicações, como detecção de bordas,

reconhecimento de padrões e processamento de texturas em imagens. Para os estudos foram

utilizadas 13 pirâmides orientáveis, considerando quatro orientações e três escalas.

O aprendizado dos MAVs foi executado por meio de redes neurais com 10 neurônios, utili-

zando 15 características selecionadas pelo Algoritmo Relief ou Algoritmo Genético. A fase de

diagnóstico ocorre em frames independentes, e mapas de saliência binários são gerados pelos

MAVs para classificar indivíduos. A validação cruzada foi realizada em cinco folds.

Assim, ao aplicar os MAVs aos frames do vídeo, mapas de saliência foram obtidos, os quais

foram posteriormente comparados aos mapas de fixação de cada indivíduo para verificação de

similaridade e, consequentemente, a classificação do indivíduo.

Portanto, na abordagem existe um classificador para cada grupo (DT e TEA) para pixels,

que classifica cada pixel entre fixado e não fixado e o classificador geral para indivíduos, que

classifica os indivíduos entre DT e TEA, de acordo com a similaridade dos mapas de fixações

de cada indivíduos e os respectivos mapas de saliência. A fim de facilitar a compreensão, ado-

remos os termos classificadores de pixels e classificador de indivíduos, conforme representado

na figura 6.

Dois estudos derivaram dessa abordagem: o primeiro contou com 30 indivíduos DT e 78

indivíduos com TEA e apresentou acurácia de 0,80 e AUC de 0,82 na classificação da presença

do TEA [72]; o segundo contou com 49 indivíduos com TEA não grave (leve ou moderado) e 39

grave e obteve acurácia de 0,88 e AUC de 0,85 na classificação entre indivíduos com TEA não

grave e grave [37].

Embora os trabalhos citados tenham apresentado resultados promissores, existem algumas

limitações, destacadamente o desbalanceamento entre as classes no primeiro estudo (30 DT

para 78 TEA), o que pode distorcer ou enviesar a classificação de novos indivíduos e o desba-

lanceamento das características, havendo uma sobrerrepresentação de características a nível de

pixel em detrimento do nível semântico.
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Figura 6: Identificação dos classificadores de pixel e de indivíduos.

Abreviações: MAV, Modelo de Atenção Visual; TEA, Transtorno do Espectro Autista; DT, Desenvolvimento Típico.

2 JUSTIFICATIVA E PROPOSTA

Estima-se que 1% da população mundial se enquadre no espectro autista [11, 14]. O TEA

contempla uma ampla heterogeneidade fenotípica de apresentação e tal amplitude dificulta

o diagnóstico e a avaliação de prognóstico do transtorno [38], necessitando de uma equipe

multidisciplinar altamente treinada. A análise do rastreamento do olhar tem se mostrado um

método promissor [22, 23]. MAVs considerando características semânticas têm contribuído

para a compreensão da alteração do processamento visual no TEA e a classificação de casos e

controles. No entanto, até o momento não existem estudos propondo a integração de diferentes

tipos de características (pixel, objeto, semântica) e avaliando a contribuição relativa destas para

classificação diagnóstica do TEA e compreensão da heterogeneidade fenotípica.

Com base no exposto, a proposta de ineditismo deste projeto é integrar características se-

mânticas e verificar sua importância relativa em MAVs para a classificação do TEA, visando

tanto a otimização dos classificadores, quanto sua interpretabilidade por meio da avaliação da

importância relativa das características.

29



3 HIPÓTESE

A partir do cenário apresentado, a hipótese a ser verificada na presente tese é: “A inclu-

são de características semânticas em Modelos de Atenção Visual melhoram o desempenho de

classificação entre Desenvolvimento Típico e Transtorno do Espectro Autista”.

4 OBJETIVOS

4.1 Geral

Desenvolver classificadores para o auxílio diagnóstico do TEA, baseado em MAVs conside-

rando diferentes níveis de características em mapas de saliência, com enfoque na integração de

características semânticas.

4.2 Específicos

A - Realizar uma revisão de literatura para mapear a lacuna acerca do uso de caracterís-

ticas semânticas e mapas de saliência em MAVs para a classificação do TEA com rastreamento

do olhar;

B - Replicar e validar a abordagem do estudo prévio do grupo;

C - Compor um levantamento de características semânticas passíveis de serem extraídas

de forma automatizada do estímulo visual;

D - Implementar novas características semânticas nos MAVs para DT e TEA;

E - Avaliar novos algoritmos indutores de classificação à nova abordagem;

F - Avaliar a importância das diferentes categorias de características para cada um dos

grupos (DT e TEA).

5 MATERIAIS E MÉTODOS

O presente projeto de pesquisa foi conduzido de acordo com as seguintes etapas:

• Ética, Armazenamento de Dados e Amostra: nestas seções são descritos os princípios

éticos, as práticas de armazenamento de dados, os critérios para seleção da amostra e a

divisão dos datasets utilizados.
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• Dados de Rastreamento do Olhar e Paradigma Visual: metodologia para coleta e aná-

lise dos dados de rastreamento do olhar. Além disso, apresenta o paradigma visual e as

diferenças entre os estímulos visuais empregados no estudo anterior e no atual.

• Construção do Classificador e Validação do Estudo Anterior: abordagem geral para cons-

trução dos classificadores, com ênfase nas etapas de construção de mapas de saliência

e classificação dos indivíduos. Adicionalmente, a validade dos resultados anteriores foi

analisada por meio de dois experimentos distintos.

• Alterações Metodológicas: a fim de alcançar os objetivos propostos alterações metodoló-

gicas foram propostas. Nesta seção, as alterações realizadas são apresentadas de maneira

ilustrativa.

• Substituição do Algoritmo Indutor de Classificação: detalha a substituição do algoritmo

indutor de classificação, adotando-se outra implementação do algoritmo SVM e o algo-

ritmo RF.

• Adição de Novas Características e Normalização: aborda a inclusão de características

semânticas adicionais, desde o levantamento de características semânticas até a extração e

incorporação destas. Além disso, foi incluída a etapa de normalização das características,

permitindo a comparabilidade das características.

• Análise Estatística: abordagem estatística utilizada para analisar os resultados, incluindo

os testes estatísticos e critérios de significância adotados.

5.1 Ética e armazenamento de dados

A presente proposta está inserida no projeto “Classificadores para diagnóstico precoce do

Transtorno do Espectro Autista usando o rastreamento do olhar” financiado pelo Programa

Nacional de Apoio à Atenção da Saúde da Pessoa com Deficiência (PRONAS/PCD), sob regis-

tro 00.530.493/0001-71 no Ministério da Saúde. O projeto tem parecer de ética em pesquisa

aprovado (Anexo A), sob número 203 40819.7.0000.0068, pela Faculdade de Medicina da Uni-

versidade de São Paulo (USP) e cadastrado na Plataforma Brasil.

Os dados obtidos dos participantes seguiram as normas da Lei Geral de Proteção de Da-

dos (LGPD), lei nº 13.709, de 14 de agosto de 2018, alterada pela lei nº 13.853, de 2019. Os

dados foram anonimizados em publicações e utilizados apenas para fins de pesquisa. O geren-
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ciamento desses dados foi realizado por meio da criação de um banco de dados relacional, na

plataforma RedCap [113].

5.2 Amostra

O estudo contou com indivíduos de ambos os sexos, com idade entre 1 e 17 anos. Foram

coletadas amostras de 50 indivíduos que fecharam critérios para TEA, avaliados no ambula-

tório do PROTEA, do Instituto de Psiquiatria da Faculdade de Medicina da USP. O grupo DT

(controle) foi composto por 49 indivíduos recrutados em escolas públicas e privadas do estado

de São Paulo, pareados por sexo e idade.

Para todos os participantes foram realizados os seguintes procedimentos: aplicação do ins-

trumento ADOS-2 [16], histórico familial, avaliação clínica por psiquiatra infantil e diagnóstico

de comorbidades psiquiátricas com abordagem multidimensional através da pontuação da es-

cala do CBCL [21]. Os critérios diagnósticos seguem o DSM-5 [114] e a CID-11 [15]. Os escores

brutos foram transformados em t-escores.

Os casos diagnosticados como TEA foram avaliados pela escala CARS, traduzida e adap-

tada para a população brasileira [19], para verificar a gravidade do TEA, e também o teste

de QI. O QI foi avaliado pela Escala de Inteligência Wechsler para Crianças/Wechsler Intelli-

gence Scale for Children (WISC) IV [115] ou pelo Teste de Inteligência Não Verbal de Snijders-

Oomen/Snijders-Oomen Nonverbal Intelligence Test - Revised SON-R 21/2-7[a], padronizado e

validado para a população brasileira [116], de acordo com os critérios de idade recomendados.

Indivíduos com QI < 80 foram considerados com baixo QI [117, 118] ou Deficiência Intelec-

tual [2] (DI). A avaliação cognitiva funcional foi realizada por um neuropsicólogo treinado, por

meio da Escala de Comportamento Adaptativo Vineland [20], considerando seus quatro domí-

nios: Vineland Communication (VC); Vineland Daily Living (VDL); Vineland Socialization (VS);

Vineland Locomotion (VL).

Na figura 7 é apresentado o fluxograma sobre os indivíduos incluídos e excluídos da pes-

quisa para cada grupo.

A fim de isolar possíveis influências e investigar possíveis efeitos de subgrupos, o dataset foi

dividido para verificar: se a idade impacta no desempenho de classificação; se indivíduos com

TEA leve (CARS < 36) dificultam a classificação; se as condições de DI ou baixo QI impactam

no desempenho de classificação, uma vez que podem gerar confusão. Nesses cenários mais

específicos, podemos verificar também a contribuição das características, pois os subgrupos
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Figura 7: Fluxograma sobre os indivíduos incluídos e excluídos da pesquisa.

Abreviações: QI, Quociente de Inteligência; TEA, Transtorno do Espectro Autista.

podem interpretar/explorar de maneira diferente as características. Portanto, estratificamos

nossa amostra conforme representado na figura 8.

No dataset I, temos todos os indivíduos: 49 DT e 50 TEA.

No dataset II, temos todos os indivíduos maiores de 4 anos: 33 DT e 28 TEA.

No dataset III, temos a exclusão dos indivíduos com TEA leve: 49 DT e 31 TEA.

No dataset IV, temos a exclusão de indivíduos com DI: 49 DT e 38 TEA.

Figura 8: Descrição dos datasets.

Abreviações: DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista; DI, Baixo QI ou Deficiência
Intelectual.

Na figura 9 são representadas as intersecções que existem entre os datasets para o grupo

TEA. O dataset I é composto por todos os indivíduos considerados na pesquisa (50 indivíduos).

Apenas 2 indivíduos estavam presentes exclusivamente no dataset I. Portanto os demais 48 in-

divíduos foram compartilhados com outros datasets, desses: 3 indivíduos compuseram apenas
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o dataset II (maiores de 4 anos); 2 indivíduos compuseram apenas o dataset III (sem TEA leve);

4 indivíduos compuseram apenas o dataset IV (sem QI baixo); 5 indivíduos estiveram presentes

nos datasets II e III; 10 indivíduos estiveram presentes nos datasets II e IV; 14 indivíduos esti-

veram presentes nos datasets III e IV; 10 indivíduos estiveram presentes em todos os datasets.

Para o grupo DT, os indíviduos considerados nos datasets I, III e IV foram os mesmos (49 indi-

víduos). Apenas o dataset II apresentou alteração, com a exclusão de 16 indivíduos com menos

de 4 anos de idade.

Figura 9: Intersecção entre os datasets para o grupo TEA

“I” refere-se ao dataset com todos os indivíduos (50 TEA). “II” refere-se ao dataset com os indivíduos maiores de 4
anos (28 TEA). “III” refere-se ao dataset com a exclusão dos indivíduos com TEA leve (31 TEA). “IV” refere-se ao
dataset com a exclusão dos indivíduos com baixo QI (38 TEA).

5.3 Dados de rastreamento do olhar

Nos estudos anteriores do grupo [1, 37], o sistema de captura utilizado foi o equipamento

TX300 [119] e o software Tobii Studio [120]. No projeto atual, o equipamento Tobii Pro Fu-
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sion [121], operando a 250 Hertz e o software de captura Tobii ProLab [122], com a utilização

do filtro de fixação I-VT [123] foram utilizados. Os movimentos oculares foram classificados

como fixação utilizando os parâmetros padrão do filtro (duração maior que 60 milissegundos

e velocidade menor que 30º/segundo [124]).

Devido à alteração do sistema foi necessária a inclusão de um pré-processamento, para

que o output do software fosse compatível com a abordagem desenvolvida anteriormente. Esta

etapa foi conduzida na linguagem R [125], visando a sincronização da captura de dados com a

execução do vídeo, bem como a alteração de nomes para corresponder aos utilizados anterior-

mente.

Para a captura, o observador permaneceu a uma distância de 50 a 80 cm do equipamento,

possibilitando a captura de movimentos visuais com acurácia adequada para o processamento

computacional, mesmo com movimentações da cabeça com velocidade de até 50 cm/segundo

e angulação do olhar de até 35 graus.

Os critérios de inclusão para os dados de rastreamento do olhar foram: calibração com cinco

pontos aceita pelo software Tobii ProLab e taxa de captação maior que 80%. Este último critério

ajuda a garantir a qualidade dos dados, principalmente porque crianças tendem a desviar o

olhar quando não estão mais interessadas [126].

5.4 Paradigma e estímulo visual

O uso do paradigma de preferência visual permite explorar diferenças na atenção visual

entre DT e TEA, uma vez que no TEA há: maior preferência por cenas geométricas [54], menor

saliência para características semânticas [85] e maior dificuldade em desengajar o olhar (i.e.,

desviar o olhar de algo que está no foco atual para focar em algo novo) [127].

O paradigma de preferência visual dinâmica foi estabelecido a partir de um estudo anterior

do grupo, onde foi utilizado outro vídeo para a classificação de indivíduos com DT e TEA [72].

Tanto no vídeo anterior, quanto no atual, são apresentadas duas cenas simultâneas, de um

lado movimentos biológicos, onde há a presença de crianças, e do outro lado, movimentos

geométricos, com presença de fractais, conforme mostrado na figura 10. O vídeo atual tem

41 segundos de duração, sem acompanhamento de áudio, com apresentação de 30 frames por

segundo.

Uma comparação entre as características extraídas dos vídeos é apresentada na tabela 4.

Algo a ser considerado é a diferença de contraste entre os vídeos, representado pela caracte-
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Figura 10: Exemplos de frames do estímulo utilizado.

rística Intensidade descritas por Itti [128], conforme a tabela 4. No vídeo atual temos valores

menores de contraste e a percepção dele ocorre de maneira diferente entre DT e TEA, podendo

ainda variar de acordo com a idade [129].
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Tabela 4: Comparação de valores médios para as características extraídas dos vídeos.

Descrição Vídeo Anterior Vídeo Atual
Pirâmide 1 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 2 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 3 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 4 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 5 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 6 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 7 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 8 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 9 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 10 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 11 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 12 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Pirâmide 13 1,00 ± 0,00 1,00 ± 0,00
Cor Itti 0,40 ± 0,08 0,16 ± 0,05
Intensidade 0,77 ± 0,17 0,20 ± 0,05
Orientação 0,44 ± 0,07 0,06 ± 0,01
Pele 0,22 ± 0,05 0,17 ± 0,05
Cor 1 0,54 ± 0,14 0,47 ± 0,09
Cor 2 0,52 ± 0,14 0,46 ± 0,11
Cor 3 0,51 ± 0,16 0,44 ± 0,10
Linha do Horizonte 0,50 ± 0,01 0,51 ± 0,00
Face 0,17 ± 0,09 0,07 ± 0,07
Pessoa 0,01 ± 0,01 0,07 ± 0,07
Centro da Tela 0,52 ± 0,00 0,54 ± 0,00
Movimento 0,05 ± 0,00 0,02 ± 0,00
Cena Biológica 0,48 ± 0,11 0,44 ± 0,16
Cena Geométrica 0,48 ± 0,11 0,44 ± 0,16
Centro das Cenas 0,54 ± 0,00 0,54 ± 0,00

Os valores são expressos como média ± desvio padrão. As primeiras 13 características correspondem às Pirâmides
Orientáveis e possuem valor médio de 1 porque os valores foram normalizados, com variação apenas entre os pixels.

5.5 Construção do classificador

Nesta seção são apresentados os métodos base propostos por Oliveira et al. [1]. As alterações

propostas no presente estudo são apresentadas na seção 5.7.

O classificador foi desenvolvido no Ambiente de Desenvolvimento Integrado/Integrated De-

velopment Environment (IDE) MatLab R2015a disponibilizado sob licença estudantil (532328)

pela USP.

A figura 5 (apresentada na seção 1.8) sintetiza os passos para a construção do classificador,

que podem ser divididos em duas etapas: construção dos mapas de saliência e classificação

com base nos mapas de saliência. Essas fases são detalhadas nas seções a seguir.
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5.5.1 Construção de mapas de saliência

Inicialmente o estímulo é fragmentado em frames e de cada frame são extraídas as caracte-

rísticas, formando vetores de características para cada pixel que compõe a imagem (conforme

representado na figura 2, apresentada na seção 1.8). Por se tratar de vídeos, cada frame não

possui pontos de fixação suficientes para extrair informações. Para contornar isso, a informa-

ção de frames consecutivos é agregada com base no cálculo da densidade de fluxo óptico pelo

algoritmo de Farneback [130], ou seja, a taxa de movimento entre eles. O fluxo óptico é cal-

culado comparando um frame com o próximo e retornando um valor de movimento para cada

pixel. Este valor leva em consideração principalmente a diferença de intensidade de um pixel

no frame atual em relação ao pixel correspondente no próximo frame.

Ao exibir o estímulo para o indivíduo, os dados de rastreamento do olhar são coletados

(conforme descrito na seção 5.3) e registrados os pontos da imagem em que o olhar do indi-

víduo foi fixado, para posterior sincronização com os frames agrupados. Na sequência, alguns

pixels são selecionados para treinar o modelo, onde são selecionados os pixels com maior fi-

xação (exemplos positivos) e os pixels que não foram fixados (exemplos negativos). Os MAVs

são treinados paralelamente, sendo um para a classe DT e outro para a classe TEA. Os mode-

los agora treinados são aplicados no conjunto de frames do vídeo e são gerados os mapas de

saliência para ambas as classes.

5.5.2 Classificação dos indivíduos

Com base nos dados de fixações dos indivíduos são sintetizados os mapas de fixações cor-

respondentes aos frames. A figura 11 apresenta alguns frames de exemplo e seus respectivos

mapas de fixação para ambos os grupos (DT e TEA). Cada mapa de fixações foi comparado aos

mapas de saliência correspondentes (conforme representado na figura 5) e o frame foi classifi-

cado com o rótulo do mapa de saliência que apresentou maior similaridade, ou seja, acertos.

Ao fim, teremos os frames já rotulados e os critérios para classificação do indivíduo foram tes-

tados, inicialmente a classe foi atribuída por um sistema de votação por maioria. O critério de

decisão foi definido com base nos valores da curva ROC, utilizando o índice de Youden [131]

(conforme representado e explicado na figura 4).
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Figura 11: Exemplos de mapas de fixação.

Abreviações: DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.

5.6 Validação do estudo anterior

A validação foi realizada em duas etapas, conforme descrito nos experimentos a seguir.

5.6.1 Experimento 1

Para verificar se o classificador é estímulo-específico, ou seja, seu poder de generalização,

foi utilizado o modelo previamente treinado, conforme descrito por Oliveira [72] (descrito na

seção 5.5) para classificar a nova amostra (dataset I) captada com um novo vídeo, conforme

descrito na seção 5.4. Portanto, os mapas de saliência deste novo vídeo foram construídos com

as mesmas características usadas no estudo anterior.

5.6.2 Experimento 2

Uma preocupação que tem ganhado destaque na comunidade científica é a replicabilidade

dos achados [132] e a validade externa. Como existem diferentes definições de replicabilidade

em diferentes áreas científicas, utilizaremos a definição de Patil et al. [133]: replicabilidade é

“reexecutar o experimento e coletar novos dados”. Em suma, a replicabilidade envolve a co-
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leta de novos dados e o uso de métodos iguais aos aplicados em estudos anteriores. Portanto,

para verificar a robustez do modelo (i.e., a capacidade do sistema de suprimir fontes de vari-

ação [134]) e a validade externa do método, a abordagem foi treinar o modelo com um vídeo

semelhante ao usado anteriormente e testá-lo com as novas amostras. Portanto, as etapas de

treinamento e teste ocorreram com o novo vídeo. Neste caso, os hiperparâmetros usados foram

os mesmos do estudo anterior [1], tanto para os processos de extração e seleção de característi-

cas, quanto para os algoritmos de indução de classificação.

Os algoritmos de indução classificatória utilizados foram NN e SVM com três conjuntos

de características: 1 - Fixo, conjunto de 15 características em cada grupo, o mesmo descrito

por Oliveira [72]; 2 - Relief, onde as características com relevância maior que a média geral no

seletor Relief F foram consideradas; 3 - Algoritmo Genético, onde o número de características

consideradas foi 15. Em todas as situações, o desempenho de classificação foi estimado por

meio de validação cruzada com k − f old = 5.

5.7 Alterações Metodológicas

Para alcançar os objetivos do estudo, a proposta apresentada contemplou seis alterações

metodológicas na abordagem inicial do grupo, conforme representado na figura 12. Além

disso, contribuímos com a criação de protocolos para a captação de dados de rastreamento

do olhar e armazenamento de todos os dados coletados no ambulatório em uma base comum,

o RedCap. A unificação dos registros no RedCap nos permitiu criar pipelines que facilitaram a

visualização e análise de dados do grupo, contribuindo indiretamente com outros projetos.
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Figura 12: Representação das alterações metodológicas realizadas.

As alterações realizadas estão destacadas na cor vermelha. Abreviações: MAV, Modelo de Atenção Visual;
Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.

5.8 Substituição do algoritmo indutor de classificação

Após a validação, seguimos com a substituição do algoritmo indutor de classificação.

5.8.1 SVM

Embora o algoritmo SVM já tenha sido utilizado anteriormente, a implementação utilizada

permitia apenas o uso do kernel linear, através da biblioteca Liblinear [135]. Para a devida

parametrização, a biblioteca foi substituída pela função “f itcsvm”. A nova implementação é

oficial da empresa “MathWorks”, que mantém o MatLab, para o algoritmo indutor de classifica-

ção SVM. Os kernels suportados são “linear”, “gaussian”, “rbf ” e “polynomial”. A função conta

com uma parametrização automática ao definir o argumento “OptimizeHyperparameters” como

“auto”.

5.8.2 Random Forest

O MatLab conta com uma implementação oficial para o algoritmo RF, dada pela função

“T reeBagger” [136]. O algoritmo RF foi testado com todas as características. Não foram uti-

lizados algoritmos seletores de características, pois já existe uma seleção interna de caracte-
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rísticas no algoritmo RF. Para estabelecer o mtry (o número de preditores selecionados ale-

atoriamente em cada nó [137]), foram testados previamente valores de 3 a 9, com passo 1.

Após os testes adotamos o mtry = 9. Para o número de árvores foi utilizado o valor 50, a

partir de experimentos prévios que consideraram os valores 25, 50, 100 e 200. O parâme-

tro “OOBP redictorImportance” foi configurado na opção “on” para que o cálculo da impor-

tância relativa de cada característica fosse computado. Os demais parâmetros para a função

“T reeBagger” [136] foram mantidos como padrão, ou seja, os valores pré-configurados da im-

plementação.

A avaliação da importância relativa de cada característica refere-se a contribuição que cada

uma delas tem para predizer se um pixel foi ou não fixado para cada um dos grupos DT e

TEA. A importância é estimada com base na ausência de determinado preditor (OOB) para o

treinamento do modelo [136].

5.9 Adição de novas características

Um dos principais diferenciais deste projeto está nas características que foram considera-

das, o que pode auxiliar na compreensão do TEA de acordo com mais ou menos características

teoricamente associadas a conectividade cerebral do tipo bottom-up e top-down.

Conforme mencionado na introdução, apesar das limitações, estudos anteriores do grupo

obtiveram bons resultados. Neste estudo, utilizamos as 28 características apresentadas na ta-

bela 3 e expandimos a quantidade de características consideradas, incluindo outras de nível

semântico.

5.9.1 Levantamento de características semânticas

Geralmente as regiões da imagem que contém características semânticas são demarcadas

manualmente, por conta disso, foi conduzida uma revisão da literatura a fim de identificar

métodos de extração automática de características semânticas que estiverem presentes no estí-

mulo atual. Para o levantamento foram consideradas as bases de dados MedLine, Association for

Computing Machinery Database (ACM), Institute of Electrical and Electronics Engineers Database

(IEEE) e Google Scholar, com a inclusão das seguintes palavras-chaves combinadas: “semantic”,

“image”, “feature”, “emotion”, “gesture”, “hand-gesture”, “computer vision” e “feature extrac-

tion”. O período considerado engloba os anos de 2015 a 2022. A seleção dos artigos relevantes

foi manual, com o propósito de encontrar possíveis soluções viáveis de serem implementadas
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no presente projeto.

O levantamento de novas características semânticas passíveis de serem extraídas do estí-

mulo são apresentadas na tabela 5 e detalhadas no Apêndice A.

Tabela 5: Levantamento de características semânticas passiveis de serem extraídas no
estímulo utilizado.

Características presentes no vídeo Referência

Reconhecimento de expressões faciais

Nwosu et al., 2017 [138]
Khaireddin & Chen, 2021 [139]
Skiendziel et al., 2019 [140]
Yang et al., 2018 [141]
Baltrusaitis et al., 2018 [142]
Wang et al., 2022 [143]
Olivares-Mercado et al., 2019 [144]

Reconhecimento de elementos faciais

Reimann et al., 2021 [145]
Nwosu et al., 2017 [138]
Baltrusaitis et al., 2018 [142]
Lugaresi et al., 2018 [146]

Reconhecimento de gestos manuais

Deng et al., 2020 [147]
Wang et al., 2020 [148]
Köpüklü et al., 2019a [149]
Köpüklü et al., 2019b [150]
Dadashzadeh et al., 2019 [151]
Lugaresi et al., 2018 [146]

Direcionamento do olhar do ator

Koutras & Maragos, 2015 [152]
Mukherjee & Robertson, 2015 [153]
Chong et al., 2018 [154]
Kellnhofer et al., 2019 [155]
Baltrusaitis et al., 2018 [142]

Mapa afetivo (Emoção em regiões da imagem)
Rao et al., 2018 [156]
Chong et al., 2018 [154]
Zhao et al., 2022 [157]

A partir do levantamento foram consideradas as características semânticas: elementos fa-

ciais, considerando como características separadas o T-Facial (região que engloba olhos + nariz

+ boca), região dos olhos, boca e nariz; expressões faciais; gestos manuais; direção do olhar;

mapa afetivo. Dentre as características apresentadas, apenas mapa afetivo não foi extraída por

limitações técnicas.
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5.9.1.1 Elementos faciais: o rosto é uma das principais áreas de interesse na atenção visual,

sendo naturalmente focalizado durante a interação social. O olhar humano é atraído para essas

regiões, e a detecção da face auxilia na identificação de pessoas e compreensão de emoções.

Portanto, essas características são importantes candidatas para a construção de mapas de sa-

liência. Os elementos faciais compreendem a face como um todo e regiões específicas como

o T-Facial, os olhos, a boca e o nariz. Aqui denominamos como T-Facial, a região central da

face, compreendendo os pontos mais importantes da face estão localizados na região dos olhos,

nariz e boca [158].

Entre outras pistas sociais no ambiente, as faces são provavelmente as mais importantes

para humanos, uma vez que transmitem informações sociais relevantes, tais como identidade,

idade, gênero, emoções [159], atuando como catalisadores do desenvolvimento cognitivo, so-

cial e emocional [160]. Recém-nascidos apresentam preferência por olhar para estímulos se-

melhantes a faces logo após o nascimento [161, 162].

A região central da face, compreendendo os pontos mais importantes da face estão localiza-

dos na região dos olhos, nariz e boca [158], foi denominado no presente estudo como T-Facial.

A preferência dos bebês pela região dos olhos ocorre provavelmente pelo fato de que o olhar

tem importantes funções comunicativas nos seres humanos [163]. A morfologia única do olho

humano, com maior exposição de esclera do que outros primatas e a esclera completamente

branca, pode explicar parcialmente essa preferência [163].

Nos primeiros meses de vida, os bebês preferem olhar para os olhos e depois mudam gradu-

almente a sua atenção preferencial dos olhos para a boca durante o primeiro ano [164], quando

começam a balbuciar [165]. Logo após esse período a atenção volta aos olhos [166].

Em um estudo clássico de Klin et al. [167], indivíduos adolescentes e jovens adultos com

TEA focaram 2 vezes mais na região da boca e por outro lado, 2 vezes menos na região dos

olhos. Sendo que o tempo de fixação na região da boca foi um forte preditor de medidas de

competência social e associado a adaptação social do indivíduo.

Embora a região dos olhos tenda a ser mais saliente, o nariz está localizado em uma parte

mais central da face. Ao visualizar faces em movimento, as fixações concentravam-se no nariz,

sugerindo que ele sirva como uma âncora espacial [168].
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5.9.1.2 Expressões faciais: a detecção de expressões faciais é um campo muito debatido na

literatura [169–171]. Frequentemente a expressão facial é representada usando Unidades de

Ação/Action Units (AUs), que tentam descrever as ativações dos músculos faciais [142]. AUs

são as unidades elementares da codificação Facial Action Coding System, que é um sistema que

tenta estabelecer medir as ações faciais observáveis com base em movimentos discerníveis da

musculatura facial [170]. A ativação das AUs não podem ser interpretadas como expressões de

emoção, apenas padrões de ativação da musculatura facial [170]. Ainda assim, os movimentos

faciais transmitem uma série de informações sociais e são importantes para a comunicação

social, emocional ou não [171].

5.9.1.3 Direção do olhar: por meio do direcionamento dos olhos do indivíduo, pode-se infe-

rir a localização do foco visual do indivíduo e consequentemente, sua atenção visual. Inferir

a atenção visual do outro, estimula a pessoa a olhar para a mesma região, processo conhecido

como atenção compartilhada. A atenção compartilhada pode fornecer pistas cognitivas espaci-

ais e sobre ações futuras do indivíduo, portanto configurando-se como dicas semânticas [172].

5.9.1.4 Gestos manuais: os gestos são principalmente movimentos das mãos (embora também

ocorram nos movimentos da cabeça e faciais) que expressam algum tipo de pensamento ou

processo de pensar [173]. A interpretação de gestos manuais não é exclusiva para humanos,

outros animais como cães, focas e gorilas, também têm essa habilidade. Gestos manuais podem

conter informações sociais e atrair a atenção [174]. Apesar de sua interpretação variar de acordo

com a cultura do observador [173].

Crianças com TEA produzem menos gestos e apresentam déficits na interpretação de ges-

tos de atenção compartilhada, havendo uma deficiência de integração do olhar e do gesto [175].

Além disso, crianças com TEA prestam pouca atenção visual a gestos de apontar e não conse-

guem distinguir o apontar intencional do incidental [176].

5.9.2 Extração das novas características

Conforme foi apresentado na seção anterior, o levantamento de literatura a respeito das

características semânticas presentes no estímulo visual atual fomenta a implementação das se-

guintes características: 1 - Elementos faciais (Face, T-Facial, Olhos, Boca, Nariz); 2 - Expressões

faciais - AUs; 3 - Direção do olhar; 4 - Gestos manuais.
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A extração das características elementos faciais (Face, T-Facial, Olhos, Boca, Nariz), expres-

sões faciais - AUs e direção do olhar, derivam do Toolkit OpenFace [177]. O OpenFace é um kit

de ferramentas para a detecção de pontos de referência faciais (landmarks), estimativa de pose

de cabeça, reconhecimento de AUs e estimativa de direcionamento do olhar com código-fonte

disponível para execução e treinamento de modelos. A ferramenta pode ser executada a partir

de fotos, vídeos ou captura via webcam [142].

A biblioteca OpenFace foi originalmente desenvolvida por Tadas Baltrušaitis em colabora-

ção com o CMU MultiComp Lab liderado pelo Prof. Louis-Philippe Morency [142]. Atualmente

o OpenFace está na versão 2.2 e continua sendo atualizado ativamente.

Dentre as aplicações da biblioteca, a detecção de landmarks faciais foi útil para a extração

das características Face, T-Facial, Olhos, Boca e Nariz. A quantidade e localização dos land-

marks podem variar de acordo com a referência utilizada. O OpenFace utiliza uma malha de

landmarks com 68 pontos [142], conforme representado na figura 13, a qual é amplamente

utilizada atualmente [178–180].

Figura 13: Malha de pontos utilizada - landmarks.

Fonte: Baltrušaitis [177].

A característica face já estava presente no estudo anterior com a implementação de Judd et

al. [111], baseada no detector porposto por Viola & Jones [181]. No entanto, a antiga caracterís-

tica reconhece apenas 72,1% das faces no vídeo atual. Por conta disso, a detecção via OpenFace
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foi adotada. Na nova detecção, 98,9% das faces foram reconhecidas, justificando a substituição

da antiga implementação.

A detecção de face com o OpenFace foi realizada com o algoritmo MTCNN . O estímulo

utilizado contém cenas de faces invertidas, o que dificulta a detecção das mesmas. Para supe-

rar essa dificuldade, a detecção foi realizada com o estímulo em seu posicionamento original

e com o estímulo invertido (rotacionado em 180 graus). Posteriormente a taxa de confiabili-

dade de detecção foi comparada, assumindo-se o maior valor de confiabilidade. Caso a maior

confiabilidade fosse maior considerando o estímulo invertido, a demarcação foi invertida para

corresponder ao estímulo em sua versão original. Sem esta etapa de inversão, 75,2% das faces

haviam sido reconhecidas adequadamente. Por outro lado, após esta etapa, 98,9% das faces

foram reconhecidas.

O OpenFace apresenta três opções de algoritmo para detecção de landmarks, CE − CLM,

CLNF e CLM. O algoritmo CE−CLM foi escolhido, uma vez que ele desempenha melhor para

a detecção dos landmarks da face [142]. Em posse dos landmarks podemos combinar os pontos

para corresponder aos elementos faciais. Para a característica olhos, foram considerados dois

polígonos, abrangendo os pontos 36 ao 41 e 42 ao 47, conforme representado na figura 13. Para

a característica nariz, foi plotado um polígono com os pontos 27 e 31 ao 35. Para a característica

boca, foi plotado um polígono com os pontos 48 ao 59. Para a característica T-Facial, foi plotado

um polígono com os pontos 26 ao 17, 36, 48, 59 ao 54 e 45.

No presente estudo adotamos a detecção do OpenFace [177] baseada em AUs. Ao todo

17 AUs são consideradas (AU01, AU02, AU04, AU05, AU06, AU07, AU09, AU10, AU12, AU14,

AU15, AU17, AU20, AU23, AU25, AU26, AU45, conforme o sistema taxonômico para expressões

faciais humanas, Facial Action Coding System [182]).

A característica direção do olhar foi estimada através do OpenFace [177], baseado em Wood

et al. [183]. Existem três opções de dados a serem carregados, vídeo, imagens sequenciais e

imagens (não sequenciais), a diferença no processamento é que nas duas primeiras opções, o

posicionamento do olhar do frame atual é computado combinando o posicionamento do frame

anterior, com peso 0,5 para cada. A opção imagens sequenciais foi escolhida para que as varia-

ções entre frames fossem suavizadas. O output do OpenFace fornece o posicionamento de cada

olho separadamente, sendo as coordenadas resultantes plotadas em um polígono único.

A característica gestos manuais foi extraída a partir do FrameWork MediaPipe [146]. O

FrameWork é Open Source e atualmente está na versão alfa 0.7. O MediaPipe oferece soluções
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de aprendizado de máquina personalizáveis para reconhecimento de face, landmarks faciais,

íris, mãos, gestos, poses corporais, objetos, dentre outras [184]. Os gestos considerados foram

“Thumb_Up”, “Thumb_Down”, “Pointing_Up” e “Open_Palm”.

Por padrão, apenas uma mão é detectada, no entanto há o parâmetro num_hands para de-

terminar o número máximo de mãos a ser considerado. Adotamos num_hands = 2. A confia-

bilidade de detecção é representada por min_detection_conf idence, o qual foi adotado o valor

0,5. Na figura 14 são apresentados exemplos da detecção de gestos manuais por meio do Medi-

aPipe. As coordenadas das regiões detectadas contendo mãos, bem como os gestos detectados

foram salvos em um arquivo JSON . O qual foi pré-processado em linguagem R para redimen-

sionamento das áreas demarcadas, adequando a resolução de 350x200 pixels e salvar a saída

no formato mat por meio do pacote R.matlab (versão 3.7.0) [185], para posterior incorporação

com as demais características em MatLab.

Figura 14: Exemplos da detecção de gestos manuais.

Os valores entre parênteses estão em língua inglesa (troca da vírgula pelo ponto) e referem-se a confiabilidade de
detecção do respectivo gesto ou ausência de gesto (None).

5.10 Normalização de características

A fim de garantir uma comparação adequada de cada característica para os classificadores

de pixels, foi adicionada uma etapa de normalização das características. A normalização foi

aplicada após a etapa de agrupamento de frames, imediatamente antes da separação dos dados

em treino e teste. A normalização Min-Max foi adotada, onde a amplitude de valores resul-

tante varia entre 0 e 1 [186]. A etapa de normalização que foi incluída não visa melhorar o

desempenho dos classificadores, mas sim auxiliar na comparação das características.
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5.11 Análise Estatística

Os dados de caracterização da amostra foram analisados na IDE RStudio versão 1.3.1093

[187]. A normalidade e a homogeneidade foram verificadas pelos testes de Shapiro-Wilk e

Levene, respectivamente. A comparação entre os grupos foi determinada por teste t, exceto

no caso de suposições sobre a normalidade e homogeneidade das distribuições da amostra não

serem atendidas, neste caso, o teste U de Mann-Whitney foi adotado. Valores de p < 0,05

foram considerados significantes. Para a comparação de desempenho dos classificadores de

indivíduos foi considerada a AUC com Intervalo de Confiança (IC) de 95%.

6 RESULTADOS E DISCUSSÃO

6.1 Análises com o dataset I - Todos os indivíduos

6.1.1 Caracterização do dataset I

O dataset I está representado na figura 8 (seção 5.2) e a caracterização da amostra está dis-

ponível na tabela 6. Os resultados dos testes de distribuição não satisfizeram as premissas para

a aplicação do teste t, portanto as comparações para a caracterização da amostra foram condu-

zidas com o teste U. Em relação à comparação das idades, não houve diferença (p = 0,082) entre

os grupos DT e TEA. A comparação entre os grupos TEA do estudo atual e anterior apresentou

diferença (p < 0,001), os pacientes são 3,2 anos mais novos neste estudo. A principal variável

de comparação entre os grupos de TEA foi o escore CARS, a qual não apresentou diferença

entre os datasets (p = 0,461), sugerindo que a gravidade do TEA é comparável ao trabalho an-

terior. Adicionalmente, o QI e os domínios da Vineland não apresentaram diferença entre os

datasets para o grupo TEA. Como esperado, a população de indivíduos do sexo feminino está

sub-representada na amostra, pois a prevalência de transtornos do desenvolvimento é maior

no sexo masculino [188].

Os indivíduos que participaram do estudo são residentes majoritariamente da zona metro-

politana de São Paulo, com alguns indivíduos do Rio de Janeiro, Minas Gerais e interior de São

Paulo, conforme representado na figura 26 do Apêndice B. A distribuição geográfica dos indi-

víduos de ambos grupos foi similar, não havendo grandes concentrações regionais em nenhum

grupo.
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Tabela 6: Caracterização da amostra - dataset Anterior (descrito em detalhes em Oliveira et al.
[1]) versus I (dataset atual considerando todos os indivíduos).

Dataset Anterior I
Grupos DT TEA DT TEA
n Amostral 30 76 49 50
Idade (anos) 9,8±2,8 8,8±3,7 6,2 ± 3,2 5,6 ± 3,8
Masc./Fem. 20/10 49/27 45 / 4 41 / 9
CARS - 35,0 ± 04,0 - 36,1 ± 05,4
QI - 89,0 ± 27,1 104,4± 15,8 88,4 ± 18,5
VDL - 60,5 ± 10,7 93,0 ± 14,4 64,5 ± 11,3
VS - 61,0 ± 12,6 94,8 ± 15,6 62,5 ± 10,7
VC - 60,6 ± 13,4 91,9 ± 16,3 57,7 ± 15,4
VL - 77,0 ± 15,5 88,2 ± 11,3 75,6 ± 10,7

Valores decimais expressos como média ± desvio padrão. Abreviações: DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Trans-
torno do Espectro Autista; Masc., Sexo Masculino; Fem., Sexo Feminino; CARS, Childhood Autism Rating Scale; QI,
Quociente de Inteligência; VC, Vineland Communication; VDL, Vineland Daily Living; VS, Vineland Socialization;
VL, Vineland Locomotion.

6.1.2 Validação do estudo anterior

No experimento 1, onde o modelo pré-treinado foi usado para classificar novas amostras, os

valores de AUC, F1-Score, acurácia, sensibilidade, precisão e especificidade foram 0,56, 0,53,

0,58, 0,55, 0,51 e 0,61, respectivamente. A utilização do modelo pré-treinado não apresentou

resultados satisfatórios, atingindo AUC de 0,56 contra 0,82 do valor de referência, conforme

mostrado na tabela 7.

Tabela 7: Resultados de replicação do estudo prévio e implementação do Random Forest.

Dataset Abordagem AUC F1-Score Acurácia Sens. Precisão Esp.

Pré-treinado (NN) 0,56 0,53 0,58 0,55 0,51 0,61
Replicação (NN) 0,65 0,61 0,59 0,61 0,61 0,57I (Atual)
Random Forest 0,69 0,62 0,63 0,57 0,67 0,69

Anterior Referência (NN)* 0,82 0,62 0,76 0,69 0,90 0,93
Random Forest 0,94 0,87 0,83 0,79 0,97 0,94

* resultado descrito por Oliveira et al., 2021 [1] e adicionado para efeito de comparação. Os valores são ex-
pressos como média, exceto os valores referentes ao classificador pré-treinado. Abreviações: AUC, Área Sob a
Curva ROC; Sens., Sensibilidade; Esp., Especificidade; NN, Rede Neural.

No experimento 2, o classificador foi retreinado, ou seja, tanto as amostras de treino quanto

as amostras de teste foram coletadas com o mesmo estímulo. Nessa condição, as médias de

AUC, F1-Score, acurácia, sensibilidade, precisão e especificidade obtidas foram de 0,65, 0,61,

0,59, 0,61, 0,61 e 0,57, respectivamente, conforme descrito na tabela 7 e identificado como

“Replicação (NN)”. Portanto, o desempenho foi inferior ao valor de referência (AUC média de
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0,82).

No teste com classificador pré-treinado, os resultados foram muito baixos quando aplicados

a um novo estímulo, atingindo uma AUC de 0,56. Esse resultado sugere que o classificador pré-

treinado não apresenta capacidade de generalização, sendo inadequado para ser utilizado para

um vídeo diferente e sendo necessário um retreinamento dos MAVs ao mudar o estímulo. Por

outro lado, os resultados do experimento de replicação foram superiores, ainda que inferiores

aos apresentados no estudo de referência. Este resultado mostra que o método proposto pode

ser utilizado mesmo sem reparametrização, ou seja, sem otimizar os parâmetros para cada

conjunto de dados. No entanto, devemos considerar diferenças entre os estímulos utilizados e

idade entre os datasets.

Nesse contexto, as principais diferenças entre os estímulos atual e anterior foram presença

de menos pessoas nas cenas biológicas, menor taxa de movimento entre frames e cores mais

vibrantes nas cenas geométricas no atual. A mudança de estímulo permite verificar a robustez

do método, mesmo com a alteração de cores, o que pode atrair mais a atenção [189]. Assim, foi

possível utilizar um vídeo pautado no mesmo paradigma apresentado por Oliveira et al. [1],

desde que os MAVs sejam retreinados e com uma taxa de movimento semelhante. A taxa de

movimento é importante para a abordagem, pois impacta diretamente na agregação de frames.

Resultados apresentados em um artigo recente do grupo [190] mostraram que alterar o limiar

de agregação de frames impacta no desempenho dos classificadores de indivíduos.

Em relação ao novo conjunto de dados, conforme mencionado na seção 5.3, o rastreador

ocular usado tinha uma frequência diferente, operando a 250 Hertz em vez de 300 Hertz, o

que leva a uma quantidade menor de registros de rastreamento ocular, com 17% menos dados.

Também é importante notar que os indivíduos são mais jovens. Mais adiante, nos aprofunda-

remos nessa questão com o dataset II (exclusão dos indivíduos < 4 anos).

Apesar das limitações apresentadas, os resultados do experimento de replicação sugerem

a robustez e a viabilidade de abordagens baseadas em MAVs para auxiliar no diagnóstico do

TEA, desde que ocorra o retreinamento do classificador ao trocar o estímulo.

Mastergeorge et al., [40] ao fazer uma revisão sistemática de estímulos visuais em para-

digmas experimentais com utilização do rastreamento do olhar no TEA, concluíram que os

principais problemas foram tamanhos de amostra baixos, heterogeneidade dos estímulos e mé-

todos analíticos deficientes. Eles sugerem que esses problemas limitam o valor das descobertas

e destacam a importância da replicabilidade. Nesse contexto, realizar a replicação do estudo
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anterior como base para as alterações propostas se faz necessário.

6.1.3 Desempenho dos classificadores com diferentes datasets

Oliveira et al. [1] propuseram um método com o algoritmo indutor de classificação NN, que

apresentou bons resultados, com AUC média de 0,82. Ao testar a abordagem com o algoritmo

RF, obtivemos um resultado estatisticamente superior para o dataset anterior, com AUC média

de 0,94 (tabela 7). Testes preliminares foram realizados com SVM com kernels não lineares,

porém como os resultados parciais foram inferiores ao RF, não seguimos com as análises.

Ao considerar o dataset I, os resultados também foram melhores com algoritmo RF, con-

forme a tabela 8. Os ICs para RF e NN se interseccionaram, por outro lado, o RF foi superior

ao SVM. A principal métrica de desempenho utilizada é a AUC, no entanto, ao considerar as

demais métricas de desempenho, verifica-se que a condição com o algoritmo NN, 28 caracte-

rísticas e sem normalização apresentou os melhores valores de acurácia e F1-Score, ainda que

sem diferença estatística comparado aos demais resultados.

Tabela 8: Desempenho dos classificadores com a adição das novas características semânticas
ao dataset I.

Indutor Caract. Norm. AUC Sens. Espec. Prec. Acurácia F1-Score
RF 28 Não 0,69 0,57 0,69 0,67 0,63 0,62
RF 28 Sim 0,70 0,56 0,73 0,69 0,64 0,62
RF 34 Não 0,70 0,54 0,75 0,69 0,64 0,61
RF 34 Sim 0,70 0,80 0,50 0,63 0,65 0,70
NN 28 Não 0,63 0,71 0,73 0,79 0,66 0,75
NN Relief 28 Não 0,65 0,61 0,57 0,61 0,59 0,61
NN 34 Não 0,64 0,60 0,58 0,62 0,59 0,61
NN Relief 34 Não 0,63 0,60 0,61 0,63 0,60 0,61

SVM 28 Não 0,59 0,56 0,55 0,56 0,56 0,56
SVM GA 28 Não 0,53 0,54 0,51 0,53 0,53 0,54
SVM 34 Não 0,57 0,68 0,41 0,55 0,55 0,61
SVM Relief 34 Não 0,55 0,45 0,60 0,54 0,52 0,49

O dataset I refere-se a todos os indivíduos (49 DT e 50 TEA). A condição “28 Características” representa as caracte-
rísticas basais e “34 Características” representa o conjunto com as novas características. Abreviações: RF, Random
Forest; NN, Redes Neurais; SVM, Máquina de Vetores de Suporte; Caract., Características; Norm., Normalização;
AUC, Área Sob a Curva ROC; Sens., Sensibilidade; Espec., Especificidade; Prec., Precisão.

A alteração do método proposto melhorou o desempenho da classificação, evidenciando a

viabilidade e superioridade do RF para a construção de MAVs. Provavelmente, a melhoria de

desempenho se deva à seleção interna de características pelo algoritmo RF. Além disso, quatro

das características são categóricas, o que pode ser uma vantagem para algoritmos baseados em

árvores de decisão. Nesse processo de seleção de características, internamente a importância
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relativa de cada característica é calculada, o que favorece o processo de interpretabilidade dos

classificadores de pixels e contribui com os objetivos do projeto.

6.1.4 Adição de características semânticas e avaliação de desempenho dos classificadores

de indivíduos - Dataset I

Para efeitos ilustrativos, as novas características extraídas são representadas na figura 15,

são elas: Face (nova), T-Facial, Olhos, Boca, Nariz, AUs, Direção do olhar e Gesto Manual,

conforme descrito na seção 5.9.2.

Figura 15: Exemplos das novas características extraídas.

A - Representação das características extraídas sobre os frames para facilitar a localização das mesmas; B -
Representação das características extraídas sobre fundo preto para evidenciá-las. Observação: A característica Face
mencionada na figura refere-se a nova implementação utilizada.

Ainda na tabela 8 (introduzida na seção anterior, 6.1.3), são apresentados os resultados

de desempenho para o dataset I, considerando os algoritmos RF, NN e SVM, a inclusão da

etapa de normalização e a adição das novas características. É importante destacar que as 28
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características representam as basais (descritas nas tabelas 3 e 4), utilizadas no estudo anterior

e ao adicionar as novas, temos 34 características. Ambos os conjuntos foram utilizados nesse

estudo.

O melhor resultado foi utilizando o algoritmo RF com normalização e a adição das novas

características, com AUC média de 0,70. No entanto, todos os resultados com o algoritmo RF

variaram dentro do IC de 95%. Esse resultado mostra que não houve melhora de desempenho

para o dataset I ao adicionar as características. O único fator que interferiu no desempenho foi

o algoritmo indutor de classificação utilizado, conforme discutido anteriormente.

6.1.5 Contribuição das características - Dataset I

Ao comparar a importância relativa das características temos que levar em consideração

que as características semânticas ocupam uma pequena área da imagem, com valores binários

(0 e 1), ou seja, a característica está ou não presente em um determinado pixel. Por outro

lado, características como cor, centro e movimento se estendem por toda a imagem, com valor

contínuo para os pixels. Portanto, características semânticas podem contribuir menos para os

classificadores de pixels por esse aspecto e não necessariamente por terem menor importância

para a atenção visual.

Na figura 16-A verificamos a importância relativa da condição com 28 características con-

sideradas para o dataset I com o algoritmo RF. Apenas a característica presença de pessoa apre-

sentou diferença na importância relativa para predizer se um pixel foi ou não fixado para cada

um dos grupos DT e TEA, com menor importância relativa para o grupo TEA. As características

centro da tela e centro das cenas apresentaram as maiores importâncias relativas.

Na figura 16-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento visual,

não houve diferença entre os grupos, com as características a nível de objeto (médio nível)

contribuindo mais para o processo de classificação.

Na figura 17-A verificamos a importância relativa da condição com 34 características con-

sideradas para o dataset I com o algoritmo RF. Além da diferença já observada para a caracte-

rística presença de pessoa na condição com 28 características, verificamos também diferença

para as características pirâmide orientável 12 e presença de movimento. A característica pirâ-

mide orientável 12 apresentou maior importância relativa para o grupo TEA, enquanto que a

presença de movimento apresentou menor importância relativa. As características centro da

tela e centro das cenas apresentaram as maiores importâncias relativas para ambos os grupos.
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Conforme explicado na seção 1.8, as pirâmides orientáveis são multiescala e multiorienta-

ção. Desta forma, conserva-se a mesma resolução de imagem no primeiro nível de escala (o que

é mais adequado para abordagens baseadas na percepção local), dividindo-se recursivamente

para as próximas escalas [191]. Essas características são processadas pela área V1 do córtex

visual e auxiliam tanto na percepção global quanto local da imagem [191].

A percepção local abrange situações em que o processamento é restrito a regiões menores

do campo visual ou refere-se a características de um estímulo visual que podem ser proces-

sados isoladamente, de forma mais detalhada. A percepção global, entretanto, envolve um

processamento dedicado a regiões maiores, permitindo abstrair detalhes e focar mais nos as-

pectos gerais para captar a imagem completa ou toda a cena visual. Ao visualizar uma cena é

necessária a interação entre os diferentes aspectos perceptuais [192].

Portanto, a pirâmide orientável 12 por ser uma das últimas (de 1 a 13) possui uma escala

pequena (i.e. menor granulosidade e resolução), representando uma visão mais global da ima-

gem. Na literatura, possíveis diferenças na percepção global da imagem ainda é controversa

para o TEA [192, 193]. O que parece haver é uma demanda maior de tempo para a percepção

global em indivíduos TEA, sendo o processamento local mais espontâneo e automático para

indivíduos com TEA [192].
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Figura 16: Importância relativa das características - Dataset I: 28 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais;
DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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Figura 17: Importância relativa das características - Dataset I: 34 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais; DT,
Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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Na figura 17-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento visual,

não houve diferença entre os grupos, com as características a nível de objeto contribuindo

mais para o processo de classificação. Portanto, sem alteração do padrão exibido na condição

anterior com 28 características.

Adicionalmente, foi verificada a possibilidade de classificar os indivíduos considerando

apenas as características semânticas, porém os valores médios de AUC variaram entre 0,57 e

0,64, conforme o Apêndice C. Com base no baixo desempenho de classificação, não prossegui-

mos com os experimentos.

6.2 Análises com o dataset II - Exclusão de indivíduos menores de 4 anos

A fim de verificar se a idade dos indivíduos impactaria no desempenho de classificação,

subdividimos o dataset I, excluindo indivíduos menores de 4 anos de ambos os grupos.

Pierce et al. [53] utilizaram o paradigma de GeoPref para classificar indivíduos DT e TEA,

porém sem a construção de MAV, portanto sem considerar as características da imagem. Foi

verificado que indivíduos mais velhos apresentaram tendência a olhar mais para cenas geo-

métricas e no caso estudado, os autores afirmam que esse padrão observado pode diminuir a

confiabilidade do teste GeoPref para indivíduos maiores de 4 anos. O limiar utilizado para

estabelecer os indivíduos do dataset II, derivou dessa afirmação. Pelos indícios que tínhamos

de testes prévios, isso não parecia ocorrer em nosso cenário, o que foi elucidado nesta seção.

6.2.1 Caracterização do dataset II

O dataset II está representado na figura 8 (seção 5.2) e a caracterização da amostra está

disponível na tabela 9. Os pressupostos de homogeneidade e normalidade foram atendidos

em todos os casos apresentados, com exceção da idade. Em relação à comparação das idades,

não houve diferença (p = 0,079 no teste U) entre os grupos DT e TEA. A comparação entre

os grupos DT dos datasets I e II apresentou diferença (p = 0,011 no teste U), os pacientes são

em média 1,5 anos mais velhos no dataset II. De maneira semelhante, a comparação entre os

grupos TEA dos datasets I e II apresentou diferença (p = 0,002 no teste U), os pacientes são 2,4

anos mais velhos no dataset II. As demais variáveis QI, CARS e os domínios da Vineland não

apresentaram diferenças entre os datasets, considerando seus respectivos grupos. Portanto, a

única diferença avaliada entre os datasets é a idade.
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Tabela 9: Caracterização da amostra - dataset I versus II.

Dataset I II
Grupos DT TEA DT TEA
n Amostral 49 50 33 28
Idade (anos) 6,2 ± 3,2 5,6 ± 3,8 7,8 ± 2,7 8,0 ± 3,6
Masc./Fem. 45 / 4 41 / 9 30 / 3 26 / 2
CARS - 36,1 ± 5,4 - 33,8 ± 04,9
QI 104,4 ± 15,8 88,4 ± 18,5 105,5± 16,5 88,7 ± 23,1
VDL 93,0 ± 14,4 64,5 ± 11,3 97,0 ± 14,5 63,9 ± 09,8
VS 94,8 ± 15,6 62,5 ± 10,7 97,0 ± 15,2 61,5 ± 12,6
VC 91,9 ± 16,3 57,7 ± 15,4 93,5 ± 18,0 60,2 ± 19,2
VL 88,2 ± 11,3 75,6 ± 10,7 89,1 ± 13,2 70,0 ± 09,3

O dataset I refere-se a todos os indivíduos (49 DT e 50 TEA) e o dataset II refere-se aos indivíduos maiores de 4 anos
(33 DT e 28 TEA). Valores decimais expressos como média ± desvio padrão. Abreviações: DT, Desenvolvimento
Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista; Masc., Sexo Masculino; Fem., Sexo Feminino; CARS, Childhood Au-
tism Rating Scale; QI, Quociente de Inteligência; VC, Vineland Communication; VDL, Vineland Daily Living; VS,
Vineland Socialization; VL, Vineland Locomotion.

6.2.2 Desempenho dos classificadores de indivíduos - Dataset II

Na tabela 10 são apresentados os resultados de desempenho de classificação para o dataset

II considerando os algoritmos RF, NN e SVM, a inclusão da etapa de normalização e a adição

das novas características. O principal resultado foi com o algoritmo RF e a adição das novas

características, com AUC média de 0,79, enquanto que sem as novas características a AUC mé-

dia foi de 0,73. No entanto, essa flutuação ficou dentro do IC, portanto não foi estatisticamente

diferente. O único fator que interferiu no desempenho foi o algoritmo indutor de classifica-

ção utilizado, em que o RF foi superior. Conforme discutido na seção 6.1.3, a melhoria de

desempenho possivelmente se deva à seleção interna de características pelo algoritmo RF.

Na figura 18, os valores médios de AUC são apresentados juntamente com o IC para todos

os datasets I, II, III e IV para efeito comparativo, considerando o algoritmo RF, o qual desempe-

nhou melhor em todos os casos. Ao remover os indivíduos menores de 4 anos, o desempenho

de classificação melhorou, com aumento fora do IC na comparação dos datasets I e II, consi-

derando o conjunto de 34 características com normalização, conforme apresentado na figura

18. Esse resultado sugere que indivíduos mais velhos são melhores classificados por essa abor-

dagem. Conforme mencionado ao discutir o resultado da replicação, no estudo anterior os

indivíduos eram mais velhos e o desempenho de classificação foi superior aos obtidos na re-

plicação. As duas principais mudanças foram no estímulo e na idade, com indivíduos mais

novos na replicação. Levando em consideração esses dois achados, acreditamos que a idade

seja uma variável chave no desempenho de classificação, uma vez que os indivíduos avaliados
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Tabela 10: Desempenho dos classificadores com o dataset II.

Indutor Caract. Norm. AUC Sens. Espec. Prec. Acurácia F1-Score
RF 28 Não 0,73 0,76 0,57 0,61 0,66 0,67
RF 28 Sim 0,73 0,56 0,79 0,69 0,68 0,62
RF 34 Não 0,79 0,80 0,66 0,67 0,72 0,73
RF 34 Sim 0,79 0,76 0,70 0,68 0,72 0,72
NN 28 Não 0,66 0,70 0,54 0,56 0,61 0,62
NN GA 28 Não 0,67 0,61 0,61 0,58 0,61 0,59
NN 34 Não 0,72 0,51 0,76 0,68 0,64 0,58
NN Relief 34 Não 0,71 0,70 0,62 0,65 0,66 0,67

SVM 28 Não 0,64 0,56 0,67 0,59 0,62 0,57
SVM Relief 28 Não 0,61 0,72 0,51 0,56 0,61 0,63
SVM 34 Não 0,61 0,68 0,48 0,53 0,57 0,59
SVM GA 34 Não 0,57 0,44 0,65 0,52 0,56 0,48

O dataset II refere-se aos indivíduos maiores de 4 anos (33 DT e 28 TEA). A condição “28 Características” representa
as características basais e “34 Características” representa o conjunto com as novas características. Abreviações:
RF, Random Forest; NN, Redes Neurais; SVM, Máquina de Vetores de Suporte; Caract., Características; Norm.,
Normalização; AUC, Área Sob a Curva ROC; Sens., Sensibilidade; Espec., Especificidade; Prec., Precisão.

no presente estudo ainda têm um comportamento oculomotor em processo de maturação, o

qual perdura até a adolecência [194].

Figura 18: Desempenho dos classificadores com Random Forest e adição das novas
características para os datasets I, II, III e IV.

Dataset Caract. Norm.

O dataset I refere-se a todos os indivíduos (49 DT e 50 TEA). O dataset II refere-se aos indivíduos maiores de
4 anos (33 DT e 28 TEA). No dataset III houve a exclusão dos indivíduos com TEA leve (49 DT e 31 TEA). No
dataset IV houve a exclusão de indivíduos com DI (49 DT e 38 TEA). A condição “28 Características” representa
as características basais e “34 Características” representa o conjunto com as novas características. Abreviações:
Caract., Características; Norm., Normalização; AUC, Área Sob a Curva ROC.

Conforme mencionado na seção 6.1.5, a literatura sobre possíveis diferenças na percepção

local e global da imagem ainda é controversa para o TEA [192, 193]. No entanto, parece haver

diferenças conforme o desenvolvimento do indivíduo. Guy et al. [193] verificaram diferenças
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nas percepções local e global entre DT e TEA de acordo com a idade. Os autores concluíram

que em indivíduos com TEA, a percepção global não se desenvolve na mesma extensão que

no DT e que a percepção local pode permanecer dominante na idade adulta. Portanto, com o

passar do tempo, as trajetórias se afastam nesse quesito, sendo essa uma possível justificativa

para o melhor desempenho de classificação dos indivíduos mais velhos.

6.2.3 Contribuição das características - Dataset II

Na figura 19-A verificamos a importância relativa da condição com 28 características con-

sideradas para o dataset II com o algoritmo RF. As características presença de pessoa, pirâmide

orientável 9 e presença de movimento foram diferencialmente importantes entre os grupos. A

característica pirâmide orientável 9 apresentou maior importância relativa para o grupo TEA,

enquanto que a presença de pessoa e movimento apresentaram menor importância relativa. As

características centro da tela e centro das cenas apresentaram as maiores importâncias relati-

vas.

Na figura 19-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento vi-

sual, não houve diferença entre os grupos. Embora a importância relativa média para o nível

semântico seja menor para o grupo TEA, a variação ficou dentro do IC. Assim como ocorreu

com o dataset I, as características a nível de objeto foram as que mais contribuíram.

Na figura 20-A verificamos a importância relativa da condição com 34 características para o

dataset II com o algoritmo RF. As características presença de pessoa, T-Facial e presença de mo-

vimento foram diferencialmente importantes entre os grupos. A característica T-Facial apre-

sentou maior importância relativa para o grupo TEA, enquanto que presença de pessoa e mo-

vimento apresentaram menor importância relativa. As características centro da tela e centro

das cenas apresentaram as maiores importâncias relativas.

Na figura 20-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento visual,

não houve diferença entre os grupos, com as características a nível de objeto contribuindo

mais para a construção dos mapas de saliência. Portanto, sem alteração do padrão exibido na

condição anterior, com 28 características.
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Figura 19: Importância relativa das características - Dataset II: 28 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais;
DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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Figura 20: Importância relativa das características - Dataset II: 34 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais; DT,
Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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6.3 Análises com o dataset III - Exclusão de TEA leve

Para verificar se indivíduos com TEA leve podem estar dificultando a classificação, excluí-

mos os indivíduos sabidamente com TEA leve (CARS > 36) do dataset I. Portanto, no dataset III

temos 19 indivíduos a menos no grupo TEA.

6.3.1 Caracterização do dataset III

O dataset III está representado na figura 8 (seção 5.2) e a caracterização da amostra está

disponível na tabela 11. Os pressupostos de homogeneidade e normalidade foram atendidos

em todos os casos apresentados, com exceção da idade. Em relação às comparações entre os

grupos DT e TEA, a idade não apresentou diferença (p = 0,060 no teste U). O QI foi 12,4%

(12,93 unidades) maior no grupo DT (p = 0,009 no teste t). A comparação de idade entre os

grupos TEA dos datasets I e III não apresentou diferença (p = 0,763 no teste U). No dataset III a

CARS foi 11,9 (4,3 unidades) maior que no dataset I (p = 0,001 no teste t). As demais variáveis

não apresentaram diferença para o grupo TEA entre os datasets.

Tabela 11: Caracterização da amostra - dataset I versus III.

Dataset I III
Grupos DT TEA DT TEA
n Amostral 49 50 49 31
Idade (anos) 6,2 ± 3,2 5,6 ± 3,8 6,2 ± 3,2 5,6 ± 4,4
Masc./Fem. 45 / 4 41 / 9 45 / 4 26 / 5
CARS - 36,1 ± 5,4 - 40,4 ± 02,9
QI 104,4± 15,8 88,4 ± 18,5 104,4± 15,8 91,5 ± 20,6
VDL 93,0 ± 14,4 64,5 ± 11,3 93,0 ± 14,4 63,1 ± 12,1
VS 94,8 ± 15,6 62,5 ± 10,7 94,8 ± 15,6 60,8 ± 11,2
VC 91,9 ± 16,3 57,7 ± 15,4 91,9 ± 16,3 54,7 ± 17,0
VL 88,2 ± 11,3 75,6 ± 10,7 88,2 ± 11,3 75,5 ± 12,4

Valores decimais expressos como média ± desvio padrão. Abreviações: DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Trans-
torno do Espectro Autista; Masc., Sexo Masculino; Fem., Sexo Feminino; CARS, Childhood Autism Rating Scale; QI,
Quociente de Inteligência; VC, Vineland Communication; VDL, Vineland Daily Living; VS, Vineland Socialization;
VL, Vineland Locomotion.

6.3.2 Desempenho dos classificadores de indivíduos - Dataset III

Na tabela 12 são apresentadas todas as medidas de desempenho avaliadas considerando o

dataset III, com os algoritmos RF, NN e SVM, a inclusão da etapa de normalização e a adição

das novas características. O principal resultado foi com o algoritmo RF e a adição das novas

características, com AUC média de 0,76, enquanto que sem as novas características a AUC

média foi de 0,74. No entanto, essa flutuação ficou dentro do IC, não sendo estatisticamente
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diferente. O único fator que interferiu no desempenho foi o algoritmo indutor de classificação

utilizado, em que o RF foi superior.

Tabela 12: Desempenho dos classificadores com o dataset III.

Indutor Caract. Norm. AUC Sens. Espec. Prec. Acurácia F1-Score
RF 28 Não 0,74 0,73 0,65 0,57 0,68 0,64
RF 28 Sim 0,74 0,64 0,67 0,55 0,66 0,59
RF 34 Não 0,76 0,68 0,67 0,58 0,67 0,62
RF 34 Sim 0,76 0,64 0,77 0,65 0,72 0,64
NN 28 Não 0,68 0,66 0,59 0,53 0,62 0,59
NN Relief 28 Não 0,63 0,53 0,65 0,50 0,61 0,51
NN 34 Não 0,65 0,51 0,72 0,55 0,64 0,53
NN GA 34 Não 0,61 0,50 0,67 0,49 0,61 0,50

SVM 28 Não 0,58 0,56 0,55 0,44 0,56 0,50
SVM Relief 28 Não 0,55 0,51 0,59 0,45 0,56 0,48
SVM 34 Não 0,58 0,53 0,58 0,45 0,56 0,49
SVM GA 34 Não 0,53 0,48 0,57 0,41 0,53 0,44

No dataset III houve a exclusão dos indivíduos com TEA leve (49 DT e 31 TEA). A condição “28 Características”
representa as características basais e “34 Características” representa o conjunto com as novas características. Abre-
viações: RF, Random Forest; NN, Redes Neurais; SVM, Máquina de Vetores de Suporte; Caract., Características;
GA, Algoritmo Genético; Norm., Normalização; AUC, Área Sob a Curva ROC; Sens., Sensibilidade; Espec., Especi-
ficidade; Prec., Precisão.

Ao remover os indivíduos com TEA leve, o desempenho médio de classificação foi superior

aos do dataset I, no entanto, dentro do IC, conforme apresentado na figura 18.

Nossa hipótese para esse experimento foi que indivíduos com TEA leve pudessem ser clas-

sificados com maior erro, por apresentar um padrão intermediário entre DT e indivíduos com

TEA mais severo. Ainda que a classificação não tenha melhorado, havendo apenas uma ten-

dência, é importante avaliar a importância das características na ausência de TEA leve.

6.3.3 Contribuição das características - Dataset III

Na figura 21-A verificamos a importância relativa da condição com 28 características consi-

deradas para o dataset III com o algoritmo RF. As características pirâmide orientável 9, presença

de pele, pessoa, face e centro da tela foram diferencialmente importantes entre os grupos. A

característica pirâmide orientável 9 apresentou maior importância relativa para o grupo TEA,

enquanto que presença de pele, pessoa, face e centro da tela apresentaram menor importância

relativa. As características centro da tela e centro das cenas apresentaram as maiores impor-

tâncias relativas para ambos os grupos.
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Figura 21: Importância relativa das características - Dataset III: 28 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais;
DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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Resultados prévios do grupo, com o mesmo conjunto de 28 características, mostraram que

ao considerar a severidade do TEA, as características presença de face e pele na imagem pa-

recem ser menos importantes para o grupo com TEA grave [195]. De maneira semelhante, ao

excluir os indivíduos com TEA leve da amostra, essas características passaram a apresentar

importância relativa menor para o grupo TEA. Portanto, presença de face e pele parecem ser

características discriminatórias relevantes nesse contexto.

Na figura 21-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento visual,

houve uma menor importância relativa das características de nível semântico para o grupo

TEA. Para os demais níveis, não houve diferenças entre os grupos. Assim como ocorreu para

os datasets I e II, as características a nível de objeto contribuíram mais para o processo de

classificação.

Na figura 22-A verificamos a importância relativa da condição com 34 características consi-

deradas para o dataset III com o algoritmo RF. As características pirâmides orientáveis 6, 11, 12,

13, presença de pessoa e boca foram diferencialmente importantes entre os grupos. As carac-

terísticas pirâmides orientáveis 6, 11, 12, 13 e boca apresentaram maior importância relativa

para o grupo TEA, enquanto que a presença de pessoa apresentou menor importância rela-

tiva. As características centro da tela e centro das cenas apresentaram as maiores importâncias

relativas para ambos os grupos.

Na figura 22-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento visual,

houve uma maior importância relativa das características de nível de pixel (baixo nível) para

o grupo TEA. Para os demais níveis, não houve diferenças entre os grupos. Assim como nas

condições anteriores, as características a nível de objeto contribuíram mais para a construção

dos mapas de saliência.

Ao excluir os indivíduos com TEA leve, verificamos que características de baixo nível fo-

ram diferencialmente importantes, com destaque para quatro delas (pirâmides orientáveis 6,

11, 12, 13), que foram mais importantes para predizer se o pixel foi ou não fixado por indi-

víduos TEA. Outra característica interessante de verificar foi Intensidade de Contraste, que

embora não tenha apresentado diferença, houve uma tendência de aumento para o grupo TEA.

Anteriormente havíamos discutido a percepção de contraste em relação a idade.

67



Figura 22: Importância relativa das características - Dataset III: 34 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais; DT,
Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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6.4 Análises com o dataset IV - Exclusão de DI

Para verificar se as condições de DI ou baixo QI impactariam no desempenho de classifi-

cação, subdividimos o dataset I, excluindo esses indivíduos. Portanto, no dataset IV temos 38

indivíduos no grupo TEA.

6.4.1 Caracterização do dataset IV

O dataset IV está representado na figura 8 (seção 5.2) e a caracterização da amostra está dis-

ponível na tabela 13. Os pressupostos de homogeneidade e normalidade foram atendidos em

todos os casos apresentados, com exceção da idade e Vineland VL. Em relação às comparações

entre os grupos DT e TEA do dataset IV, a idade não apresentou diferença (p = 0,095 no teste

U). O QI foi 7,9% (8,27 unidades) maior no grupo DT (p = 0,037 no teste t). A comparação

de idade entre os grupos TEA dos datasets I e IV não apresentou diferença (p = 0,827 no teste

U). Apesar da exclusão dos indivíduos com baixo QI do dataset I para formar o dataset IV, não

houve diferença estatística para QI, apenas uma tendência (p = 0,055 no teste U). Mesmo se o

critério normalidade não fosse considerado para a aplicação do teste t, não há diferença para

QI (p = 0,062). As demais variáveis não apresentaram diferença para o grupo TEA entre os

datasets.

Tabela 13: Caracterização da amostra - dataset I versus IV.

Dataset I IV
Grupos DT TEA DT TEA
n Amostral 49 50 49 38
Idade (anos) 6,2 ± 3,2 5,6 ± 3,8 6,2 ± 3,2 5,6 ± 4,1
Masc./Fem. 45 / 4 41 / 9 45 / 4 30 / 8
CARS - 36,1 ± 5,4 - 35,9 ± 5,9
QI 104,4± 15,8 88,4 ± 18,5 104,4± 15,8 96,1 ± 4,1
VDL 93,0 ± 14,4 64,5 ± 11,3 93,0 ± 14,4 69,5 ± 8,9
VS 94,8 ± 15,6 62,5 ± 10,7 94,8 ± 15,6 65,1 ±10,6
VC 91,9 ± 16,3 57,7 ± 15,4 91,9 ± 16,3 63,6 ±12,3
VL 88,2 ± 11,3 75,6 ± 10,7 88,2 ± 11,3 76,9 ± 6,8

Valores decimais expressos como média ± desvio padrão. Abreviações: DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Trans-
torno do Espectro Autista; Masc., Sexo Masculino; Fem., Sexo Feminino; CARS, Childhood Autism Rating Scale; QI,
Quociente de Inteligência; VC, Vineland Communication; VDL, Vineland Daily Living; VS, Vineland Socialization;
VL, Vineland Locomotion.

6.4.2 Desempenho dos classificadores de indivíduos - Dataset IV

Na tabela 14 são apresentadas todas as medidas de desempenho avaliadas considerando o

dataset IV, com os algoritmos RF, NN e SVM, a inclusão da etapa de normalização e a adição
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das novas características. O principal resultado foi com o algoritmo RF e a adição das novas

características, com AUC média de 0,72, enquanto que sem as novas características a AUC

média foi de 0,71, com os ICs interseccionando-se. Assim como nos casos anteriores, o único

fator que interferiu no desempenho foi o algoritmo indutor de classificação utilizado, em que o

RF foi superior. Ao remover os indivíduos com DI ou baixo QI, o desempenho de classificação

foi similar aos do dataset I, conforme apresentado na figura 18 (seção 6.2.2).

Tabela 14: Desempenho dos classificadores com o dataset IV.

Indutor Caract. Norm. AUC Sens. Espec. Prec. Acurácia F1-Score
RF 28 Não 0,70 0,71 0,56 0,56 0,62 0,63
RF 28 Sim 0,71 0,54 0,78 0,65 0,67 0,59
RF 34 Não 0,70 0,52 0,78 0,65 0,67 0,58
RF 34 Sim 0,72 0,67 0,65 0,60 0,66 0,63
NN 28 Não 0,59 0,42 0,69 0,53 0,57 0,47
NN Relief 28 Não 0,61 0,55 0,64 0,55 0,60 0,55
NN 34 Não 0,62 0,48 0,68 0,58 0,59 0,53
NN Relief 34 Não 0,63 0,57 0,58 0,53 0,58 0,55

SVM 28 Não 0,57 0,79 0,31 0,47 0,52 0,59
SVM Releif 28 Não 0,55 0,53 0,60 0,51 0,57 0,52
SVM 34 Não 0,57 0,71 0,38 0,47 0,52 0,57
SVM Relief 34 Não 0,55 0,33 0,77 0,54 0,58 0,41

No dataset IV houve a exclusão de indivíduos com DI (49 DT e 38 TEA). A condição “28 Características” representa
as características basais e “34 Características” representa o conjunto com as novas características. Abreviações:
RF, Random Forest; NN, Redes Neurais; SVM, Máquina de Vetores de Suporte; Caract., Características; Norm.,
Normalização; AUC, Área Sob a Curva ROC; Sens., Sensibilidade; Espec., Especificidade; Prec., Precisão.

Nossa preocupação ao propor esse experimento foi que o fato de haver indivíduos com

baixo QI ou DI pudesse interferir na classificação entre DT e TEA, de forma que os classifica-

dores estivessem classificando os indivíduos baseando-se principalmente no QI como variável

latente. No entanto, como o desempenho de classificação foi semelhante ao do dataset I, o QI

parece não ter sido tão importante para a classificação dos indivíduos.

Apesar do TEA ter um amplo espectro de apresentação, a DI tem alta prevalência no TEA.

Na Coreia do Sul, estima-se que cerca de 26% dos indivíduos com TEA apresentem DI [196].

Nos Estados Unidos da América, essa estimativa é de 35% [10]. Para a população brasileira

ainda não temos esses dados disponíveis. Na nossa amostra, dos 50 indivíduos com TEA, 41

tinham informação de QI, sendo que desses, 12 apresentaram baixo QI. Portanto, 29% dos

indivíduos com informação disponível continham baixo QI.
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6.4.3 Contribuição das características - Dataset IV

Na figura 23-A verificamos a importância relativa da condição com 28 características con-

sideradas para o dataset IV com o algoritmo RF. As características pirâmides orientáveis 9 e

13 e presença de pessoa foram diferencialmente importantes entre os grupos. As pirâmides

orientáveis 9 e 13 apresentaram maior importância relativa para o grupo TEA, enquanto que

presença de pessoa apresentou menor importância relativa. As características centro da tela e

centro das cenas apresentaram as maiores importâncias relativas.

Na figura 23-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento vi-

sual, não houve diferença entre os grupos. Assim como ocorreu para os datasets I, II e III, as

características a nível de objeto contribuíram mais para o processo de classificação.

Na figura 24-A verificamos a importância relativa da condição com 34 características con-

sideradas para o dataset IV com o algoritmo RF. Assim como no caso anterior, as características

pirâmides orientáveis 9 e 13 e presença de pessoa foram diferencialmente importantes entre

os grupos. As pirâmides orientáveis 9 e 13 apresentaram maior importância relativa para o

grupo TEA, enquanto que presença de pessoa apresentou menor importância relativa. As ca-

racterísticas centro da tela e centro das cenas apresentaram as maiores importâncias relativas

para ambos os grupos.

Na figura 24-B notamos que ao agrupar as características por nível de processamento visual,

não houve diferença entre os grupos. Assim como nos casos anteriores, as características a nível

de objeto contribuíram mais para o processo de classificação.
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Figura 23: Importância relativa das características - Dataset IV: 28 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais; DT,
Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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Figura 24: Importância relativa das características - Dataset IV: 34 características.

As barras representam o intervalo de confiança de 95% e o ponto central a média. A: Comparação da importância
relativa das características para cada grupo. B: Comparação da importância relativa das características para cada
grupo conforme o nível de processamento visual. Abreviações: AUs, Unidades de Ação para Expressões Faciais; DT,
Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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6.5 Análises com a exclusão das características de centro

Conforme apresentado na figura 25, ao eliminar as características de centro (tela e cena)

houve uma diminuição do desempenho de classificação, sugerindo que elas foram fundamen-

tais para a classificação. Embora esse padrão tenha se apresentado para todos os datasets, ape-

nas para o dataset II na comparação entre os conjuntos 34 e 32 características, essa variação foi

estatisticamente significante. As demais medidas de desempenho são apresentadas na tabela

15.

Figura 25: Desempenho dos classificadores com a adição das novas características para os
datasets I, II, III e IV.

Dataset Caract. Norm.

O dataset I refere-se a todos os indivíduos (49 DT e 50 TEA). O dataset II refere-se aos indivíduos maiores de
4 anos (33 DT e 28 TEA). No dataset III houve a exclusão dos indivíduos com TEA leve (49 DT e 31 TEA). No
dataset IV houve a exclusão de indivíduos com DI (49 DT e 38 TEA). A condição “28 Características” representa as
características basais. Abreviações: Caract., Características; Norm., Normalização; AUC, Área Sob a Curva ROC.

A partir dos nossos resultados, podemos responder a uma pergunta secundária: Em um

paradigma com duas cenas apresentadas simultaneamente, o que é mais importante na classi-

ficação de DT e TEA, o centro da tela ou os centros das cenas? Os resultados foram consistentes

em todos os cenários abordados (datasets I, II, III e IV), sugerindo que o centro da tela tem uma

importância relativa maior que o centro das cenas, para ambos os grupos.

É amplamente evidenciado na literatura que o viés central é importante para prever fixa-
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Tabela 15: Desempenho dos classificadores com a exclusão das características de centro para
os datasets I, II, III e IV.

Indutor Dataset n (TEA+DT) Caract. Norm. AUC Sens. Espec. Prec. Acurácia F1-Score
RF I 50+49 28 Não 0,69 0,57 0,69 0,67 0,63 0,62
RF I 50+49 28 Sim 0,70 0,56 0,73 0,69 0,64 0,62
RF I 50+49 26 Não 0,62 0,59 0,59 0,60 0,59 0,60
RF I 50+49 26 Sim 0,65 0,57 0,60 0,60 0,58 0,58
RF I 50+49 34 Não 0,70 0,54 0,75 0,69 0,64 0,61
RF I 50+49 34 Sim 0,70 0,80 0,50 0,63 0,65 0,70
RF I 50+49 32 Não 0,66 0,54 0,71 0,65 0,62 0,59
RF I 50+49 32 Sim 0,67 0,57 0,69 0,66 0,63 0,61
RF II 28+33 28 Não 0,73 0,76 0,57 0,61 0,66 0,67
RF II 28+33 28 Sim 0,73 0,56 0,79 0,69 0,68 0,62
RF II 28+33 26 Não 0,68 0,60 0,65 0,60 0,63 0,60
RF II 28+33 26 Sim 0,68 0,59 0,65 0,60 0,62 0,59
RF II 28+33 34 Não 0,79 0,80 0,66 0,67 0,72 0,73
RF II 28+33 34 Sim 0,79 0,76 0,70 0,68 0,72 0,72
RF II 28+33 32 Não 0,69 0,54 0,73 0,64 0,64 0,58
RF II 28+33 32 Sim 0,71 0,59 0,75 0,66 0,67 0,62
RF III 31+49 28 Não 0,74 0,73 0,65 0,57 0,68 0,64
RF III 31+49 28 Sim 0,74 0,64 0,67 0,55 0,66 0,59
RF III 31+49 26 Não 0,66 0,55 0,71 0,55 0,65 0,55
RF III 31+49 26 Sim 0,66 0,55 0,71 0,55 0,65 0,55
RF III 31+49 34 Não 0,76 0,68 0,67 0,58 0,67 0,62
RF III 31+49 34 Sim 0,76 0,64 0,77 0,65 0,72 0,64
RF III 31+49 32 Não 0,69 0,59 0,71 0,57 0,66 0,58
RF III 31+49 32 Sim 0,70 0,69 0,58 0,51 0,62 0,59
RF IV 38+49 28 Não 0,70 0,71 0,56 0,56 0,62 0,63
RF IV 38+49 28 Sim 0,71 0,54 0,78 0,65 0,67 0,59
RF IV 38+49 26 Não 0,64 0,53 0,67 0,56 0,61 0,54
RF IV 38+49 26 Sim 0,63 0,48 0,71 0,57 0,61 0,52
RF IV 38+49 34 Não 0,70 0,52 0,78 0,65 0,67 0,58
RF IV 38+49 34 Sim 0,72 0,67 0,65 0,60 0,66 0,63
RF IV 38+49 32 Não 0,62 0,53 0,61 0,53 0,57 0,53
RF IV 38+49 32 Sim 0,67 0,60 0,69 0,61 0,65 0,61

O dataset I refere-se a todos os indivíduos (49 DT e 50 TEA). O dataset II refere-se aos indivíduos maiores de
4 anos (33 DT e 28 TEA). No dataset III houve a exclusão dos indivíduos com TEA leve (49 DT e 31 TEA). No
dataset IV houve a exclusão de indivíduos com DI (49 DT e 38 TEA). A condição “28 Características” representa as
características basais. Abreviações: RF, Random Forest; NN, Redes Neurais; SVM, Máquina de Vetores de Suporte;
n, número de observações; Caract., Características; Norm., Normalização; AUC, Área Sob a Curva ROC; Sens.,
Sensibilidade; Espec., Especificidade; Prec., Precisão.

ções, tanto no DT [197–199] quanto no TEA [85, 93]. Porém, no paradigma aqui utilizado, a tela

é dividida ao meio, sendo exibidas duas cenas simultaneamente. Os resultados apresentados

mostram que, além do centro da tela, o centro das cenas também é importante para ambos os

grupos. Eles não permitem conclusões sobre haver diferença da importância do viés de centro

para os grupos, verificou-se diferença em apenas um caso analisado, na condição considerando

o dataset III com as 28 características basais, conforme a figura 21. Neste caso, o viés de centro

foi mais importante para predizer se um pixel foi ou não fixado para o grupo DT. Na literatura,

existem estudos em ambos os sentidos, Wang et al. [85] e Kiani et al. [93], evidência de que o

viés de centro é mais significativo para o grupo TEA. Por outro lado, Nebout et al. [83], veri-
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ficou que o viés de centro é muito menos importante para pessoas com TEA do que para DT.

Portanto, ainda não há consenso sobre o viés de centro entre os grupos.

É importante mencionar que existem algumas métricas que penalizam o viés central [200,

201]. Aqui não houve tal penalidade, sendo as características consideradas indiscriminada-

mente, independentemente de sua natureza.

Antes da remoção das características de centro, a contribuição das características em nível

de objeto notadamente tinham maior importância. Ao remover as duas características com

maior contribuição, centro da cena e centro da tela, as demais características a nível de objeto

continuaram com maior importância para a predição. Isso enfatiza ainda mais a importância

delas para a construção de mapas de saliência, seja considerando indivíduos DT ou TEA.

6.6 Principais achados

A replicação ocorreu de maneira satisfatória, sugerindo a robustez da abordagem prévia e

a viabilidade das abordagens baseadas em MAVs para auxiliar no diagnóstico de TEA. Porém,

a troca de estímulo visual e amostras teve um impacto negativo no desempenho dos classifi-

cadores. Embora outros fatores devam ser considerados, a diferença de desempenho entre o

estudo anterior e a replicação pode ser devido a diferença de idade dos indivíduos. O resul-

tado com o classificador pré-treinado sugere que a mudança de estímulo entre as etapas de

treinamento e teste influencia significativamente o desempenho de classificação. Portanto, ao

aplicar o classificador treinado em dados baseados em outro estímulo, deve-se haver um novo

treinamento.

Após a replicação, alteramos o algoritmo indutor de classificação. O algoritmo RF apre-

sentou melhores desempenhos em todos os cenários testados, com a vantagem adicional de

permitir a comparação de importância atribuída a cada uma das características consideradas,

por meio do erro OOB.

As características com importância relativa diferentes entre os grupos foram apresentadas

e discutidas ao longo da seção 6. A fim de facilitar a visualização, esses achados foram sumari-

zados na tabela 16. De maneira geral, as características a nível de objeto e semântico apresen-

taram proporcionalmente mais diferenças entre os grupos DT e TEA, ainda que características

a nível de pixel sejam mais numerosas que as outras. Um terço das características semân-

ticas apresentou diferença, contendo menor importância relativa para TEA. Nesse contexto, a

característica presença de pessoa foi notadamente a mais frequente e, consequentemente, apre-
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sentou maior consistência de resultados, sugerindo um maior poder preditivo para dizer se um

indivíduo com TEA fixará ou não um determinado pixel, em comparação a indivíduos DT.

Tabela 16: Características diferentemente importantes entre os grupos.

Dataset Caract. Dif. Importantes Entre os Grupos Prop. - Pixel Prop. - Objeto Prop. - Sem.
I 28 Pessoa 0 0 0,33
I 26 Pir. 6, 9 e 11, Pele, Hor., Face, Pessoa 0,16 0,25 1
I 34 Pir. 12, Pessoa e Movimento 0,05 0,20 0,10
I 32 Pessoa 0 0 0,10
II 28 Pir. 9, Pessoa e Movimento 0,05 0,17 0,33
II 26 Pir. 4, Orientação e Pessoa 0,11 0 0,33
II 34 Pessoa, T-Facial e Movimento 0 0,20 0,20
II 32 Pele, Pessoa, Movimento e T-Facial 0 0,33 0,30
III 28 Pir. 9, Pele, Face, Pessoa e Centro 0,05 0,17 1
III 26 Pir. 9, Pele, Face e Pessoa 0,05 0 1
III 34 Pir. 6, 11, 12 e 13, Pessoa e Boca 0,21 0 0,20
III 32 Pir. 6 e 9, Pele, Pessoa e Nova Face 0,11 0 0,30
IV 28 Pir. 9 e 13 e Pessoa 0,11 0 0,33
IV 26 Pir. 2 e 9, Pele e Pessoa 0,11 0 0,67
IV 34 Pir. 9 e 13 e Pessoa 0,11 0 0,10
IV 32 Pir. 8 e 9, Pele, Pessoa e Nova Face 0,11 0 0,30

O dataset I refere-se a todos os indivíduos (49 DT e 50 TEA). O dataset II refere-se aos indivíduos maiores de
4 anos (33 DT e 28 TEA). No dataset III houve a exclusão dos indivíduos com TEA leve (49 DT e 31 TEA). No
dataset IV houve a exclusão de indivíduos com DI (49 DT e 38 TEA). A condição “28 Características” representa as
características basais. Abreviações: Caract., Caraterísticas; Dif., Diferentemente; Prop., Proporção de características
diferentemente importantes; Sem., Semânticas; Pir., Pirâmides Orientáveis; Hor., Horizonte.

Características de centro foram as mais importantes e sua exclusão impactou negativamente

na classificação e dentre elas, centro da tela contribuiu mais do que centro da cena para ambos

os grupos. Características semânticas apresentaram importância relativa menor que as demais

e com menor importância para TEA, em comparação a DT.

A exclusão de indivíduos com TEA leve ou baixo QI não impactou no desempenho de clas-

sificação. Por outro lado, a exclusão de indivíduos menores de 4 anos melhorou o desempenho

de classificação, sugerindo uma influência da variável idade.

6.7 Limitações do estudo

Algumas coletas ocorreram em ambientes não controlados (escolas), podendo haver ruídos,

variações de luminosidade e na sala de coleta.

Apesar desse estudo ter um tamanho amostral maior que a maioria dos trabalhos apresen-

tados no levantamento descrito na tabela 2, recomenda-se que os achados apresentados sejam

replicados com uma amostra maior. Dado o tamanho amostral, não foi possível controlar pos-

síveis comorbidades, testar outras faixas etárias e os níveis de severidade do TEA.

Indivíduos do sexo feminino estão sub-representados, correspondendo a apenas 13% da
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amostra e conforme evidenciado por Harrop et al. [202], existem diferenças na atenção visual

no TEA entre os sexos. Portanto, limitando generalizações para os achados deste estudo.

Uma vez que o estímulo é dividido ao meio, onde duas cenas são apresentadas simultânea-

mente, seria relevante equalizar a taxa de movimento entre as cenas sociais e não sociais. Desta

forma, proporcionar maior similaridade psicofísica entre as cenas para obter uma comparação

mais adequada. Portanto recomenda-se um pareamento da taxa de movimento e equivalên-

cia de luminância entre as cenas. Outra extensão válida para trabalhos futuros seria estudar

formas alternativas para a composição dos estímulos, com divisão horizontal entre as cenas e

avaliar diferentes porcentagens da área ocupada por cada uma das cenas.

Todos os resultados foram obtidos utilizando o mesmo limiar de movimento para agregação

de frames utilizado no estudo base (0,33). No entanto, um estudo recente do grupo [190] sugere

variações nesse limiar podem influenciar no desempenho de classificação.

Por fim, as características semânticas avaliadas estão limitadas ao estímulo utilizado, desta

forma, existem outras como texto e presença de objetos (com exceção de um brinquedo que

aparece em apenas uma cena) que não estavam presentes no vídeo.
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7 CONCLUSÕES

O presente projeto aborda uma temática multidisciplinar, contribuindo com um tema rela-

cionado à área Biológica com ferramentas da Computação. A hipótese principal foi que carac-

terísticas semânticas, não só são importantes, mas contribuem para melhorar o desempenho de

classificação entre DT e TEA, a qual foi majoritariamente refutada no contexto avaliado.

A rejeição da hipótese foi fundamentada pela avaliação de desempenho nos quatro cenários

(com os datasets I, II, III e IV), em nenhum dos casos o desempenho de classificação com a adição

das novas características semânticas foi estatisticamente superior à condição basal, embora

tenha apresentado tendência de melhora em todos os casos (conforme representado na figura

18, seção 6.2.2).

De maneira adjacente à hipótese principal, verificamos que:

• a algoritmo RF apresentou melhores desempenhos de classificação;

• a troca de estímulo visual e amostras teve um impacto negativo no desempenho dos clas-

sificadores;

• indivíduos mais velhos foram melhor classificados;

• características semânticas apresentaram importância relativa menor que as demais, po-

rém com maior importância para indivíduos DT;

• a característica pessoa foi a característica que mais divergiu entre os grupos, sendo menos

importante no TEA;

• características de centro foram as mais importantes e sua exclusão impactou negativa-

mente na classificação.

Além das contribuições mencionadas anteriormente, existem ainda contribuições econômi-

cas e sociais, visto que o diagnóstico assistido por computador pode ampliar a capacidade de

atendimento do ambulatório PROTEA e em lugares onde não há profissionais especializados,

proporcionando acessibilidade.
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APÊNDICE A - TABELA COMPLEMENTAR COM O LEVANTAMENTO

DE CARACTERÍSTICAS SEMÂNTICAS
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APÊNDICE B - GEOLOCALIZAÇÃO DOS INDIVÍDUOS

Figura 26: Mapas com a geolocalização dos indivíduos do estudo.

Abreviações: DT, Desenvolvimento Típico; TEA, Transtorno do Espectro Autista.
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APÊNDICE C - DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES CONSIDE-

RANDO APENAS CARACTERÍSTICAS SEMÂNTICAS

Tabela 17: Desempenho dos classificadores considerando apenas características semânticas.

Dataset Norm. AUC Sens. Espec. Prec. Acurácia F1-Score
I Não 0,58 0,57 0,56 0,57 0,57 0,57
I Sim 0,60 0,57 0,58 0,59 0,58 0,58
II Não 0,64 0,61 0,60 0,49 0,60 0,54
II Sim 0,63 0,59 0,64 0,51 0,62 0,55
III Não 0,61 0,60 0,56 0,46 0,58 0,52
III Sim 0,62 0,57 0,60 0,47 0,59 0,52
IV Não 0,63 0,63 0,53 0,51 0,57 0,56
IV Sim 0,57 0,65 0,46 0,48 0,54 0,55

Todas os resultados foram com o algoritmo Random Forest, considerando apenas as características semânticas.
Abreviações: Norm., Normalização; AUC, Área Sob a Curva ROC; Sens., Sensibilidade; Espec., Especificidade;
Prec., Precisão.
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Documentação do classificador de auxílio diagnóstico para o TEA, baseado 

em dados de rastreamento do olhar 

 

Este arquivo descreve os passos necessários para execução/construção do 

classificador de auxílio diagnóstico ao Transtorno do espectro autista descrito 

em “Computer-aided autism diagnosis based on visual attention models using 

eye tracking”, disponível em:  

https://www.nature.com/articles/s41598-021-89023-8 

 

O classificador foi construído em MatLab, com a versão 2015a. Siga os passos 

a seguir: 

 

1 – Downloads 

 Baixe os arquivos a seguir: 

A – Códigos para a classificação diagnóstica: 

[link a ser disponibilizado] 

 

B – Dataset: 

[link a ser disponibilizado] 

 

C – OpenCv 3.0: 

https://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/ 

 

D – Pacotes MatLab: 

https://drive.google.com/drive/folders/1OtEiYcSU0qmEHaEYlCankXV3o9

rDonOW?usp=sharing 

 

E – Visual Studio 2012: 

https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=30679 
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2 – Instalações 

 Instale o OpenCv e Visual Studio 2012 conforme as informações 

disponíveis no próprio site.  

Após a instalação do OpenCv, você deve compilar os arquivos no MatLab 

usando o MexOpenCv: 

https://drive.google.com/drive/folders/1NTejG1_zO65SAU4s6DKwChCWrKz62

4M3?usp=sharing 

 

Para Compilar o MexOpenCv você deve adicionar o caminho da pasta, como no 

exemplo abaixo:  
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A seguir você deve adicionar as pastas e subpastas correspondentes, para isso 

clique com o botão direito na pasta e no menu que aparecerá, selecione a opção 

“Add to Path” e depois “Select Folders and Subfolders”, como na imagem abaixo: 

 

Após a seleção das pastas e subpastas você deve compilar os arquivos, para 

isso utilize o comando abaixo: 

 mexopencv.make; 

 

Observação: versões mais recentes do Visual Studio podem não ser 

compatíveis com o classificador. Não confundir com Visual Studio Code. 

 

 Pacotes: Para instalar os pacotes, siga as instruções do vídeo a seguir: 

https://www.mathworks.com/videos/package-a-custom-matlab-toolbox-

106803.html 

 

3 – Extrair frames do vídeo: 

videoObject = 

VideoReader('C:\Users\FRANCO\Documents\GitHub\Jessica\Sti

muli\vídeos\Video 2 - Teste2.avi') 

numberOfFrames = videoObject.NumberOfFrames; 

output = 'C:\Users\FRANCO\Desktop\Frames\Numero\'; 
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frame = cell(numberOfFrames); 

for i = 1:numberOfFrames 

     frame{i} = read(videoObject, i); 

      imwrite(frame{i}, [output [num2str(i) '.jpg']]); 

end 

 

Não esqueça de alterar o caminho de origem dos arquivos e de criar uma pasta 

de saída para os arquivos. 

 

Observação geral para os itens a seguir: Verifique em todos os scripts a 

necessidade de alterar o path para corresponder aos locais dos arquivos em sua 

máquina. Essa informação constará no topo de cada script, com os nomes 

“Input” e/ou “Output”. A organização das pastas deve ser mantida, pois há um 

encadeamento entre os scripts. 

 

4 – Extrair características 

 Esta etapa de compreende a extração das características mencionadas 

na página 8 do artigo indicado no início do tutorial, com a adição de outras quatro 

características relacionadas referentes a relação entre os canais de cores, 

descritos inicialmente por Itti et al. e implementados por Judd et. al., disponível 

em https://people.csail.mit.edu/tjudd/WherePeopleLook/. 

 O script utilizado aqui será o “extractAllFeatures.m”, que está na pasta 

“Extract_Features”. 

 A execução pode demorar. Comentário: em minha máquina (Dell I15-

3567) leva aproximadamente três horas.  

 As características 30 (cena biológica), 31 (cena geométrica) e 32 

(distância até o centro da cena), requerem a declaração de valores específicos 

referentes ao vídeo analisado no momento, segue o link para o documento com 

a esquematização destes valores:  
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https://drive.google.com/file/d/1mrKcVpwX6QRjoUidWbQ6zNIlcW7GDetD/view

?usp=sharing 

 

5 – Índice “list” 

 No total existem 1604 frames, porém nem todos são informativos para a 

construção do classificador, portanto alguns deles serão descartados. A escolha 

de frames é feita com base na taxa de movimento entre eles, ou seja, frames 

com pouco movimento entre si são similares e portanto, pouco informativos. A 

taxa de movimento aqui é calculada com base no fluxo óptico entre dois frames 

e esse limiar está pré-definido para 0,33, para verificar o artigo original acesse: 

https://link.springer.com/chapter/10.1007%2F3-540-45103-X_50. 

 Na etapa anterior você criou um arquivo chamado “Frame” e com o nome 

interno “list”. Este arquivo contém os vetores (198 ao todo) de “agrupamento” de 

frames e também servirá na etapa 8 como índice de agrupamento entre mapas 

de fixações.  

 

6 – Criar mapas de fixações: 

Utilize o script “montaFixacao.m” na pasta “Aux_Methods” que você havia 

baixado anteriormente, no item “1 – A” deste tutorial. 

 

7 – Consolidar mapas de fixação: 



6 
 

 O objetivo desta etapa é sobrepor todos os mapas de fixações individuais 

em apenas um mapa para cada grupo, como ilustrado no esquema a seguir: 

 

Utilize o script “generateFixationMaps.m” na pasta “Aux_Methods”. 

 

8 – Agrupamento de mapas de fixações: 

 Agora que criamos o arquivo “list”, temos os vetores para realizar o 

agrupamento dos mapas de fixações. 

 O script utilizado aqui é o “consolidaFelipe.m” na pasta “Aux_Methods”. 

Logo na primeira linha do código a variável “i” é definida com o valor 198, o qual 

corresponde ao número de frames considerados após a verificação da taxa de 

movimento, este valor pode ser alterado conforme o número de linhas geradas 

no arquivo “list”. O output desta etapa será armazenado dentro da pasta 

“Fixation_Maps” e você deve alterar a pasta interno conforme o grupo que você 

estiver trabalhando (TEA ou Controle, por exemplo). 

 

9 – Rodando o classificador: 

Agora que você já tem os arquivos de entrada para o modelo, utilize o script 

“execClassFelipe”. Você deverá alterar os caminhos (paths) declarados no início 

do código para coincidir com os caminhos da sua máquina. Verifique também os 

valores de “P” e “N”, que referem-se à quantidade de amostras positivas (no 

caso, TEA) e negativas (no caso, Controle), respectivamente. 
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Para reproduzir os resultados do projeto passe os parâmetros 

“execClass(1,1,15,350)” para executar a função. 

Abaixo segue uma descrição com o significado de cada um desses parâmetros: 

 Primeiro valor (1): refere-se ao indutor de classificação utilizado, 1 – Rede 

Neural ou 2 – SVM; 

 Segundo valor (1): refere-se ao método de seleção das características, 1 

– para utilizar as características selecionadas previamente (as mesmas do 

artigo), 2 – para Relief ou 3 – para Algoritmo Genético; 

 Terceiro valor (15): esse parâmetro é utilizado apenas quando se usa a 

opção de seleção pelo Algoritmo Genético, correspondendo ao número de 

características que deverão ser consideradas. Mesmo se não estiver utilizando 

o Algoritmo Genético, esse parâmetro deverá ser passado na função; 

 Quarto valor (350): refere-se ao número de pontos que deverão ser 

considerados na imagem para treinar o modelo. 

A execução pode demorar. Comentário: na minha máquina leva 

aproximadamente 9,5 horas. 

 

10 – Saída do classificador: 

Os parâmetros serão armazenados no “Workspace” do MatLab, você pode 

extrair apenas as informações que quiser ou salvar o Workspace inteiro para 

consulta posterior.  

Observação: As métricas de saída referem-se à classificação com a validação-

cruzada variando em função dos frames, portanto, considerando alguns frames 

para treino e outros para teste. Todos os indivíduos são considerados tanto 

grupo treino, quanto no grupo teste. 
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Segue abaixo um exemplo Toy para ilustrar o processo de Classificação: 

 

 

11 – Avaliação do classificador: 

As métricas de avaliação do classificador consideradas são AUC, acurácia, 

sensibilidade, especificidade e precisão. 

Para obter essas métricas, utilize o código ”etapaFinalMetricas”. 

Todas as métricas serão compiladas na variável “metricas” que estará no 

Workspace. 

 

Informações complementares 

Outras informações mais específicas foram adicionadas ao longo do script. 

 

No caso de dúvidas entre em contato com Felipe de Oliveira Franco no email: 

franco@ime.usp.br 
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O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um transtorno do neurodesenvolvimento, caracterizado pela

deficiência na comunicação e interação social e padrões comportamentais restritos e repetitivos. A

dificuldade em interpretar expressões faciais e linguagem corporal, características prevalentes no TEA, pode
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comportamento em tempo real de acordo com o contexto. A crescente complexidade de interação social é

um produto da seleção natural de um sistema de processamento visual cada vez mais elaborado. Estudos

de rastreamento do olhar mostram que indivíduos com desenvolvimento neurotípico têm uma tendência

inata de olhar para a região facial de outros humanos, destacadamente os olhos, característica já presente

aos três meses de idade. Também foi evidenciada uma preferência por movimento biológico, ou seja, cenas

com pessoas em movimento, ou seja, fatores que favorecem o aprendizado baseado na observação social.

Por outro lado, no TEA isso não ocorre da mesma maneira.1.2 Rastreamento do Olhar- O rastreador de

olhar é um sistema que possibilita avaliar a atenção espontânea e a preferência do olhar registrando o foco

visual do usuário. O método mais comum de rastreamento do olhar consiste na
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análise da reflexão ocular, na qual a posição do olhar é estimada com alta precisão. O cálculo é realizado a

partir de algoritmos que utilizam gravações de vídeo coletadas por câmeras remotas, as quais são

colocadas na frente do observador. Não há, portanto, necessidade de equipamentos fixados na cabeça ou

outros dispositivos que podem causar desconforto no usuário, facilitando o uso em crianças e, ainda,

portadores de TEA. Falk-Ytter et al. mostram que sinais como tempo reduzido de observação de pessoas e

rostos, falta de atenção e preferência por padrões geométricos parecem estar entre os primeiros sinais de

TEA. Tal fato tem levado muitos profissionais da saúde e pesquisadores a utilizarem o rastreamento do

olhar, dado seu potencial para diagnóstico e uso não invasivo. Grupos de pesquisa e profissionais da área

ressaltam a importância do diagnóstico precoce e acompanhamento familiar para melhorar a qualidade de

vida do indivíduo com TEA, impactando principalmente na cognição e linguagem A análise do rastreamento

do olhar para detectar os sinais presentes no TEA envolve a escolha do paradigma a ser utilizado, o qual

depende dos objetivos da análise e do público -alvo. Muitos paradigmas têm sido propostos na literatura,

tais como: Rastreamento de objetos múltiplos, no qual o observador deve acompanhar um subconjunto de

objetos que se movem em diferentes trajetórias; Campo de visão útil, que baseia-se na região do campo

visual da qual um observador pode extrair informações em um relance; Preferência visual estática, que

consiste na apresentação de imagens simultâneas na tela, sendo um lado com estímulo social e o outro não

social, geralmente formas geométricas; Preferência visual dinâmica, semelhante ao último, porém com a

apresentação de vídeos ao invés de imagens simultâneas; dentre outros. Diferentes abordagens têm sido

propostas para a classificação do TEA via rastreamento do olhar com paradigmas sociais e demarcação

prévia de regiões de interesse (ROI). Jiang et al. propuseram um classificador diagnóstico utilizando

reconhecimento de emoções (raiva, nojo, medo, felicidade, tristeza e surpresa), em que os indivíduos

observam uma transição dos rostos, sendo que as expressões faciais mudam lentamente no vídeo. O

método baseou-se principalmente no tempo de resposta à cada emoção e na quantidade de fixações na

tela. O estudo apresentou uma boa precisão de classificação entre TEA e controle (desenvolvimento típico),

com acurácia de 86%. Em outro estudo, Wan et al. utilizaram um vídeo de dez segundos em que aparecia

uma jovem falando. As medidas avaliadas foram os tempos de fixação em seis ROIs. Após a aplicação da

análise discriminante, os tempos de fixação na boca e no corpo puderam discriminar significativamente TEA

e controle, com uma precisão de classificação de 85,1%. Podemos destacar também abordagens mistas, tal

como o estudo de Carette et al., que combinaram diferentes estímulos, apresentando ao observador vários

vídeos, com e sem áudio, cenas estáticas e dinâmicas, realistas ou com desenhos animados. Nesta
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abordagem, o classificador teve a acurácia de predição de 92%.1.3 Vias de processamento visual. Os dados

visuais processados pela retina neural são transmitidos ao cérebro através do nervo óptico, constituído por

um feixe de fibras axonais de células ganglionares. Os nervos ópticos direito e esquerdo se unem para

formar o quiasma óptico. O trato óptico pós-quiasmático é composto por fibras combinadas de ambos os

olhos, carregando informações derivadas do campo visual contralateral. Posteriormente, esses feixes de

fibras seguem para o núcleo geniculado lateral dorsal do tálamo, o qual recebe informações de ambos os

olhos e transmite esses sinais para o córtex visual no lobo occipital, onde ocorrerá a ativação da área visual

V1. A partir desta área, sinais são transmitidos por duas vias diferentes, a via dorsal e a ventral. O fluxo

ventral é, principalmente, responsável pela identificação de objetos, levando informação, por exemplo, sobre

a forma e a cor. A via dorsal é dedicada a guiar o movimento visual, com células seletivas para a direção do

movimento. Estas vias não são estritamente separadas e existe uma interligação substancial entre elas.A

integração de entradas (inputs) sensoriais com sinais neuronais provenientes de áreas associativas

cerebrais é um processo dinâmico que envolve a coordenação motora do sistema visual, assim como do

movimento da cabeça, que visa adquirir o menor erro de predição da entrada sensorial pelas áreas

associativas de acordo com o modelo de codificação preditiva [27]. Alterações neste fino processo pode

alterar a interpretação da informação. Sabe-se que no TEA o processamento e a integração sensorial é

atípica. Muitos estudos têm se dedicado a estudar este ponto, no entanto, a natureza exata desses

problemas sensoriais permanece incerta.1.4 Atenção Visual e Mapas de Saliência Constantemente

recebemos uma grande quantidade de informações visuais e processar todos esses dados em tempo real

seria uma tarefa difícil. A atenção visual, de maneira seletiva, direciona nosso olhar rapidamente para

objetos de interesse em nosso ambiente visual. Essa capacidade de selecionar objetos salientes em uma

cena visual desordenada confere uma vantagem evolutiva, possibilitando a detecção rápida de possíveis

presas, companheiros ou predadores. O termo atenção visual é bastante amplo, incluindo muitas formas,

como a atenção espacial, temporal, baseada em objetos e em características, sendo que essas não são

mutuamente exclusivas. Podemos dividir a atenção visual em dois principais mecanismos, o bottom-up e o

top-down. No bottom-up, estímulos externos atraem a atenção devido a suas características inerentes como,

por exemplo, o contraste visual em relação ao fundo [36]. Neste mecanismo, a atenção é orientada por

dados em nível de pixel, baseando-se em características da cena, como cor, orientação e intensidade . Por

outro lado, o mecanismo top-down é impulsionado pela orientação interna da atenção, com base em

conhecimentos prévios, planos e metas atuais, ou seja, utiliza informações semânticas ou relativas a um

contexto. Ao
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considerarmos padrões de atenção visual, podemos elaborar um mapeamento da importância relativa de

cada pixel em uma imagem, conhecido como mapas de saliência [39], como exemplificado na figura 3. Os

mapas de saliência são obtidos por Introdução:

Hipótese: O presente estudo visa superar essas limitações e comparar o modelo já usado pelo nosso grupo

com algoritmos de classificação de mapas de saliência recentemente utilizados em TEA.

Os dados obtidos de pacientes seguirão as normas da Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD), lei nº

13.709, de 14 de agosto de 2018, alterada pela lei nº 13.853, de 2019. A LGPD passa a vigorar partir de

agosto de 2020, portanto, os dados serão anonimizados em publicações e utilizados apenas para fins de

pesquisa. A classificação é realizada com base nas fixações do indivíduo. Para isso, o mapa de fixação é

comparado aos mapas de saliência e será classificado com o rótulo do mapa de saliência que apresentar

maior similaridade, ou seja, acertos. O critério de decisão será definido com base nos valores da curva

Receiver Operating Characteristic (ROC), utilizando o índice de Youden[61]

Desfecho Primário: O classificador piloto será validado por meio da classificação de 50 novos pacientes sem

repasse da classe. Na discriminação de indivíduos com e sem TEA, espera-se obter sensibilidade e

especificidade comparáveis ou superiores ao estado da arte. Será avaliada a eficiência preditiva a partir do

método de validação cruzada (k-fold cross-validation) para comparação estatística. As análises estatísticas

serão realizadas em linguagem R, no IDE de domínio público RStudio Versão 1.2.5001 [62]. Desfecho

Secundário: Após a adequação do classificador à ferramenta serão implementadas outras características

valorizando a presença de características semânticas com possibilidade de cobertura específica do nível de

pixel, objeto e semântico, de forma que a variação nesta composição possa auxiliar na classificação de

subtipos de pacientes de acordo com mais ou menos características teoricamente associadas a

conectividade cerebral do tipo bottom-up e top-down. As primeiras características testadas serão baseadas

em Wang et al. [43], com extração semiautomática. Ao todo 13 características semânticas são sugeridas e

apenas uma foi utilizada (rosto) no atual sistema de classificação, uma vez que as características iniciais

derivaram dos estudos de Borji et al. [46] e Judd et al. [47]. Dentre as 12 características restantes, 5 delas

estão presentes no vídeo estímulo e implementaremos em nosso classificador: 1 - Emoção (rostos com

expressões emocionais); 2 - Objetos observados (objetos de cena visualizados, incluindo humanos); 3

Movimento (gestos significativos de posturas que implicam movimento); 4 - Objetos tocados (objetos com

sensação tátil); 5 - Objetos rotulados (não incluídos em outras categorias). Após isso, a possibilidade de
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implementação de outras características será avaliada.

Está prevista a inclusão de 150 participantes HC-FMUSP.

Objetivo Primário: Desenvolver uma ferramenta classificatória para o TEA, baseado em modelos de atenção

visual com integração de características em nível de pixel, objeto e semântico em mapas de saliência.

 Objetivo Secundário: 1) Compor uma revisão de literatura para mapear a lacuna acerca do uso de

características e mapas de saliência em modelos de atenção visual para a classificação do TEA com

rastreamento do olhar; 2) Definir e implementar níveis de características, permitindo melhor compreensão do

TEA;3) Definir e implementar um modelo computacional com a adição de níveis de características, visando

classificação do TEA;4)Implementar uma interface para classificação automática de TEA para utilização de

pesquisadores.

Objetivo da Pesquisa:

Riscos: Os dados obtidos de pacientes seguirão as normas da Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD), lei

nº 13.709, de 14 de agosto de 2018, alterada pela lei nº 13.853, de 2019. A LGPD passa a vigorar partir de

agosto de 2020, portanto, os dados serão anonimizados em publicações e utilizados apenas para fins de

pesquisa. Assim, está pesquisa não oferece riscos ao paciente.

Benefícios: Desenvolver uma ferramenta classificatória para o TEA, baseado em modelos de atenção visual

com integração de características em nível de pixel, objeto e semântico em mapas de saliência. Tal

pesquisa implicará no auxílio ao diagnóstico precoce de TEA. Não há benefícios diretos para o participante.

Avaliação dos Riscos e Benefícios:

Os pesquisadores irão estudar o olhar de participantes com transtorno de espectro autista para validar um

instrumento para o diagnóstico precoce desta classe de doenças. O estudo consiste em submeter esses

participantes a assistir um vídeo e, depois, classificar as caraterísticas do olhar. Com isso pretende-se

avaliar padrões característicos encontrados nas pessoas com transtorno do espectro autista.

Esta é a resposta do pesquisador aos questionamentos da CAPPesq.

Comentários e Considerações sobre a Pesquisa:

05.403-010

(11)2661-7585 E-mail: cappesq.adm@hc.fm.usp.br

Endereço:
Bairro: CEP:

Telefone:

Rua Ovídio Pires de Campos, 225 5º andar
Cerqueira Cesar

UF: Município:SP SAO PAULO
Fax: (11)2661-7585

Página 05 de  09



USP - HOSPITAL DAS
CLÍNICAS DA FACULDADE DE
MEDICINA DA UNIVERSIDADE
DE SÃO PAULO - HCFMUSP

Continuação do Parecer: 4.556.127

Os pesquisadores incluíram entre os termos de apresentação obrigatória:

1.	Folha de rosto. Preenchida e assinada adequadamente;

2.	Projeto completo;

3.	TCLE que ainda precisa de alguns ajustes. Vide conclusões e pendências;

4.	TALE. Adequado para o que se propõe;

5.	Orçamento;

6.	Cronograma.

Considerações sobre os Termos de apresentação obrigatória:

O estudo está bem elaborado e com métodos corretos, entretanto, ainda são necessários alguns

esclarecimentos e adequações para que se possa dar o parecer final:

1.	Os pesquisadores afirmam que “Riscos. Os dados obtidos de pacientes seguirão as normas da Lei Geral

de Proteção de Dados (LGPD), lei nº 13.709, de 14 de agosto de 2018, alterada pela lei nº 13.853, de 2019.

A LGPD passa a vigorar partir de agosto de 2020, portanto, os dados serão anonimizados em publicações e

utilizados apenas para fins de pesquisa. Assim, ESTÁ PESQUISA NÃO OFERECE RISCOS AO PACIENTE

(grifo do responsável pelo parecer.  Isso também difere do que está escrito no TCLE. Segundo a resolução

466 de 2012 “item. V. Toda pesquisa com seres humanos envolve riscos em tipos e gradações” – Favor

adequar.

RESPOSTA: A alteração encontra-se destacada na página 13 do projeto anexado.

“Riscos e desconfortos: O procedimento tem riscos mínimos como, por exemplo, cair da  cadeira, sentir

desconforto e ficar irritado pela novidade da tarefa. No caso de uma  eventualidade durante o procedimento,

contamos com a estrutura do Ambulatório PROTEA,  bem como equipe preparada para o atendimento e, se

necessário, encaminhamento a outro serviço especializado. O participante terá assistência imediata e

integral no que se  refere às complicações e danos decorrentes da pesquisa. Caso o participante se sinta

desconfortável poderá desistir em qualquer momento do estudo, sem qualquer dano ou  prejuízo. Você tem

liberdade para retirar seu consentimento sem penalização alguma e sem  prejuízo do cuidado que o

participante recebe neste ou em outro serviço”.

CONCLUSÃO: PEDÊNCIA ATENDIDA.

2.	TCLE: 2.1.

a.	“Despesas e compensações: Não há despesas pessoais para o participante em qualquer fase do

Conclusões ou Pendências e Lista de Inadequações:
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estudo, incluindo avaliações e consultas. Também não há compensação financeira relacionada à sua

participação”. Indaga-se se haverão despesas com transporte e outras eventuais para o deslocamento dos

participantes e acompanhantes e como serão ressarcidas? (resolução CNS 466 de 2012 – item IV .3 g).

RESPOSTA:  As amostras dos grupos Caso (TEA) e Risco são coletadas a partir dos indivíduos que entram

na triagem do ambulatório e portanto procuram o serviço para diagnóstico, o processo de diagnóstico do

PROTEA é realizado por diferentes avaliações com equipe multidisciplinar e o retorno é dado aos pacientes

por equipe de devolutiva constituída por médico psiquiatra infantil e psicóloga em período de até três meses,

dependendo do número de avaliações feitas.  As avaliações deste projeto são inseridas na rotina de

diagnóstico do ambulatório. Para o grupo controle existem três possibilidades de avaliação, a equipe do

projeto vai até o indivíduo para fazer a avaliação, quando o paciente vai na consulta da pediatria ele pode

ser avaliado e finalmente pode ser contactado por telefone e se aceitar é convidado a vir para a avaliação.

Para aqueles que se dispõem a vir ao PROTEA para realizar as avaliações recebem ajuda de custo no valor

de R$  50,00 (cinquenta reais) conforme plano de trabalho aprovado.

CONCLUSÃO: PEDÊNCIA ATENDIDA.

b.	Não foi localizada a afirmação de que o participante tem direito a indenização em decorrência de danos

decorrentes da pesquisa (resolução CNS 466 de 2012 – item IV .3 h).

RESPOSTA:  A alteração encontra-se destacada no TCLE anexado.

“Despesas e compensações: Não há despesas pessoais para o participante em qualquer fase do  estudo,

incluindo avaliações e consultas. Também não há compensação financeira relacionada à  sua participação.

Se existir qualquer despesa adicional, ela será absorvida pelo orçamento da  pesquisa. O participante terá

direito a indenização em caso de danos decorrentes da pesquisa.”

CONCLUSÃO: PEDÊNCIA ATENDIDA.

c.	De acordo com a resolução 466 de 2012 Cap. V item 6 é necessário explicitar que o participante tem

direito a assistência imediata e integral no que se refere às complicações e danos decorrentes da pesquisa.

RESPOSTA: A alteração encontra-se destacada no TCLE anexado.

“Riscos e desconfortos: O procedimento tem riscos mínimos como, por exemplo, cair da  cadeira, sentir

desconforto e ficar irritado pela novidade da tarefa. No caso de uma  eventualidade durante o procedimento,

contamos com a estrutura do Ambulatório PROTEA,  bem como equipe preparada para o atendimento e, se

necessário, encaminhamento a outro serviço especializado. O participante terá assistência imediata e

integral no que se  refere às complicações e danos
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decorrentes da pesquisa. Caso o participante se sinta  desconfortável poderá desistir em qualquer momento

do estudo, sem qualquer dano ou  prejuízo. Você tem liberdade para retirar seu consentimento sem

penalização alguma e sem  prejuízo do cuidado que o participante recebe neste ou em outro serviço”.

CONCLUSÃO: PEDÊNCIA ATENDIDA.

Desse modo não há impedimentos éticos para a aprovação do projeto de epsquisa.

Em conformidade com a Resolução CNS nº 466/12 – cabe ao pesquisador: a) desenvolver o projeto

conforme delineado; b) elaborar e apresentar relatórios parciais e final; c)apresentar dados solicitados pelo

CEP, a qualquer momento; d) manter em arquivo sob sua guarda, por 5 anos da pesquisa, contendo fichas

individuais e todos os demais documentos recomendados pelo CEP; e) encaminhar os resultados para

publicação, com os devidos créditos aos pesquisadores associados e ao pessoal técnico participante do

projeto; f) justificar perante ao CEP interrupção do projeto ou a não publicação dos resultados.

Considerações Finais a critério do CEP:

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situação

Informações Básicas
do Projeto

PB_INFORMAÇÕES_BÁSICAS_DO_P
ROJETO_1601652.pdf

16/02/2021
10:24:56

Aceito

Outros Carta_adequacao_comite.docx 16/02/2021
10:23:18

Helena Paula
Brentani

Aceito

TCLE / Termos de
Assentimento /
Justificativa de
Ausência

TCLE_Felipe_adequacao_revisado.docx 16/02/2021
10:21:53

Helena Paula
Brentani

Aceito

Projeto Detalhado /
Brochura
Investigador

Projeto_Comite_com_adequacoes.pdf 16/02/2021
10:18:04

Helena Paula
Brentani

Aceito

Folha de Rosto FR_Helena_assinado.pdf 06/01/2021
11:49:14

Helena Paula
Brentani

Aceito

TCLE / Termos de
Assentimento /
Justificativa de
Ausência

TALE_22_12.docx 22/12/2020
15:41:23

Helena Paula
Brentani

Aceito

Outros Termo_para_Uso_de_Dados_do_Regist
ro_Eletronico_de_Saude.docx

15/12/2020
22:01:51

Helena Paula
Brentani

Aceito

Declaração de Declaracao_mestrado_Thiago.pdf 15/12/2020 Helena Paula Aceito
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SAO PAULO, 24 de Fevereiro de 2021

ALFREDO JOSE MANSUR
(Coordenador(a))

Assinado por:

Pesquisadores Declaracao_mestrado_Thiago.pdf 21:58:01 Brentani Aceito

Declaração de
Pesquisadores

Declaracao_compromisso_doutorado.pd
f

15/12/2020
21:56:55

Helena Paula
Brentani

Aceito

Outros Declaracao_ausencia_de_custo.docx 15/12/2020
21:55:41

Helena Paula
Brentani

Aceito

Outros Check_List_Felipe.doc 15/12/2020
21:52:35

Helena Paula
Brentani

Aceito

Outros Carta_Projeto_Felipe.docx 15/12/2020
21:26:43

Helena Paula
Brentani

Aceito

Situação do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciação da CONEP:
Não
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