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“The greatest challenge to any thinker is stating the problem in a way that will allow a

solution.”

Bertrand Russell



Resumo

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um transtorno do neurodesenvolvimento cujo
diagnéstico permanece centrado em critérios comportamentais, o que pode introduzir
atrasos e variabilidade entre avaliadores. A ressonancia magnética funcional em estado de
repouso (rs-fMRI) permite investigar a conectividade funcional do cérebro e, combinada a
modelos de aprendizado de maquina, tem sido explorada como apoio objetivo ao diagndstico.
Contudo, as escolhas de parametros de configuracao e de estratégias de pré-processamento
exercem forte influéncia na qualidade das caracteristicas extraidas e, consequentemente,
no desempenho e na reprodutibilidade dos classificadores. Este trabalho avalia o impacto
de diferentes configuracoes de pré-processamento de rs-fMRI no desempenho de modelos
para classificacao de TEA. Foi desenvolvido um software modular que automatiza o pré-
processamento das imagens, a extracao e selecao de caracteristicas, e o treinamento e a
avaliagao de diversos classificadores. Foram utilizados dados dos conjuntos ABIDE 1 e
II. Inicialmente, foi formado um conjunto balanceado por género com 72 participantes
(metade com TEA), sobre o qual foram aplicadas 108 configuragoes de pré-processamento,
variando parametros de suavizagao espacial, limiar de méascara, remocao de ruido e reducao
de dimensionalidade. Caracteristicas de conectividade funcional foram derivadas por
correlagao completa (FC), correlagao parcial (PC) e sua combinacao (FC+PC), seguidas
de testes estatisticos e selecao incremental das caracteristicas em ordem crescente de
p-value. Treze algoritmos de classificacao foram avaliados com validacao leave-one-out,
variando incrementalmente o niimero de caracteristicas utilizadas, o que totalizou 113.698
experimentos. Nesse conjunto inicial, a melhor acurédcia atingiu 95,8% e a especificidade,
100%, com destaque para classificadores baseados em multilayer perceptron (MLP) e para
o uso combinado de caracteristicas FC+PC. Em seguida, para simular um cenario mais
préximo da pratica clinica, os pipelines de pré-processamento com melhor desempenho na
etapa anterior foram aplicados a um conjunto independente de 216 participantes adicionais.
Os modelos foram treinados com os participantes da primeira etapa e testados nesse novo
conjunto, no qual se observou reducao da acurdcia para 61,4% e da especificidade para
58,4%. Esses resultados evidenciam a sensibilidade do desempenho as configuracoes de
pré-processamento e reforcam a necessidade de estratégias que privilegiem a capacidade

de generalizacao dos modelos.

Palavras-chave: Transtorno do Espectro Autista, Aprendizado de Maquina, rs-fMRI,

Pré-processamento, Conectividade Funcional



Abstract

Autism Spectrum Disorder (ASD) is a neurodevelopmental condition whose diagnosis
remains centered on behavioral criteria, which can introduce delays and inter-rater variabil-
ity. Resting-state functional magnetic resonance imaging (rs-fMRI) enables investigation
of brain functional connectivity and, combined with machine learning models, has been
explored as an objective aid to diagnosis. However, choices of configuration parameters
and preprocessing strategies strongly influence feature quality and, consequently, classifier
performance and reproducibility. This work assesses the impact of different rs-fMRI pre-
processing configurations on the performance of models for ASD classification. Modular
software was developed to automate image preprocessing, feature extraction and selection,
and the training and evaluation of multiple classifiers. Data from the ABIDE I and II
datasets were used. Initially, a sex-balanced set with 72 participants (half with ASD)
was assembled, to which 108 different preprocessing configurations were applied, varying
spatial smoothing, mask threshold, noise removal, and dimensionality reduction parameters.
Connectivity features were derived using full correlation (FC), partial correlation (PC), and
their combination (FC+PC), followed by statistical tests and incremental feature selection
with features added sequentially in ascending order of p-value. Thirteen classification
algorithms were evaluated with leave-one-out validation, incrementally varying the number
of features used, totaling 113,698 experiments. In this initial set, the best accuracy reached
95.8% and specificity 100%, with multilayer perceptron (MLP)-based classifiers and the
combined use of FC+PC features standing out. Next, to simulate performance in a scenario
closer to clinical practice, the preprocessing pipelines with the best initial results were
applied to an independent set of 216 additional participants. Models were trained on
the first-stage participants and tested on this new set, where accuracy dropped to 61.4%
and specificity to 58.4%. These findings highlight the sensitivity of model performance to

preprocessing choices and reinforce the need for strategies that prioritize generalization.

Keywords: Autism Spectrum Disorder, Machine Learning, rs-fMRI, Preprocessing, Func-

tional Connectivity
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1 Introducao

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é caracterizado por prejuizos na interagao
social e comunicacao, além de padroes restritos e repetitivos de comportamento, conforme
o DSM-5 (Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders) (KIM; LIM; KAANG,
2016; SAGHEER et al., 2018). Apesar de intervengoes precoces melhorarem o progndstico,
o diagnéstico segue predominantemente observacional, com custos associados (ROGGE;
JANSSEN, 2019), variabilidade entre avaliadores e particular desafio em idades precoces
(HUS; SEGAL, 2021). Esse cenario tem motivado a pesquisa de métodos quantitativos

que oferecam suporte objetivo ao processo diagndstico.

Além da heterogeneidade clinica do TEA e da frequéncia de comorbidades, o
percurso diagnoéstico depende intensamente de instrumentos padronizados e de julgamento
clinico especializado, o que demanda tempo, treinamento e coordenagao multiprofissional.
Essa combinacgao produz atrasos, variabilidade interavaliadores e dificuldades adicionais
em idades precoces, reforcando o interesse por marcadores complementares que possam

agregar objetividade sem substituir a avaliacao clinica (LORD et al., 2018).

A ressonancia magnética funcional em estado de repouso (rs-fMRI) possibilita
inferir a organizacao de redes cerebrais intrinsecas e tem sido empregada em estudos de
conectividade funcional no TEA. Com a disseminagao de bases publicas e do aprendizado de
maquina, tornou-se viavel treinar classificadores para distinguir TEA de desenvolvimento
tipico (TD) a partir de assinaturas de conectividade. Entretanto, para que esses modelos
atinjam uma performance robusta e generalizavel, ¢ essencial que os dados utilizados sejam

adequadamente pré-processados, de modo a otimizar a relagdo sinal-ruido e minimizar

artefatos indesejados (POLDRACK; MUMFORD; NICHOLS, 2024).

Decisoes de pré-processamento comumente tratadas como secundarias, como, por
exemplo, a largura da suavizacao espacial, o limiar de mascara, a estratégia de remocao de
ruido adotada, o critério de reducao de dimensionalidade e os procedimentos de extragao de
séries temporais podem alterar, de forma substancial, as estimativas de conectividade. Em
um cenario com pipelines diversos e pouco consenso, aferir a sensibilidade do desempenho

a tais escolhas é passo necessario para aproximar pesquisa e pratica.

Este trabalho posiciona-se nesse esfor¢o, ao construir um ambiente que integra
pré-processamento, extracao e selecdo de caracteristicas e treinamento de modelos de
classificacao, investigando sistematicamente como combinacoes de decisdes metodoldgicas
impactam modelos para discriminar TEA de TD em dados do ABIDE I e IT (MARTINO
et al., 2014; CRADDOCK et al., 2013a).
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1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo investigar, de forma sisteméatica, como configuragoes
de pré-processamento de rs-fMRI afetam o desempenho de classificadores na tarefa de
discriminar TEA de TD. Para isso, foi desenvolvido um software modular que integra pré-
processamento, extragao e selegao de caracteristicas e treinamento/avaliagao, empacotado
em Docker para facilitar reprodutibilidade (FRANK; HALL; WITTEN, 2016). A avaliacao
concentrou-se nos dados do ABIDE I e II (MARTINO et al., 2014; CRADDOCK et al.,
2013a).

A relevancia desta investigacao reside em quantificar a sensibilidade do desempenho
as escolhas dos parametros utilizados durante o pré-processamento. Ao organizar um
ambiente automatizado de ponta a ponta e ao isolar fontes de variabilidade, buscou-se

qualificar o papel do pré-processamento na construcao de modelos mais robustos.

Apoés a etapa de pré-processamento, também foi explorada a influéncia de diferentes
estratégias de extracdo de caracteristicas de conectividade funcional, incluindo correlagao
completa, correlacao parcial e sua combinacao. A selecao incremental das caracteristicas
por ordem de importancia foi adotada para avaliar o impacto do nimero de caracteristicas

utilizadas no desempenho dos classificadores.

Na etapa de treinamento e avaliacdo, foram considerados diversos algoritmos de
classificacao disponiveis no Weka, aplicando validagao leave-one-out para garantir uma
avaliacao rigorosa. A analise dos resultados buscou identificar padroes consistentes que
pudessem informar melhores praticas na construcao de pipelines para diagnostico assistido
por rs-fMRI. Além dessa etapa inicial de treinamento e validagao, foi conduzido um teste
de generalizacao utilizando um conjunto adicional de participantes, simulando um cenério

mais préximo da pratica clinica.

Ao final, pretende-se identificar combinacoes de pré-processamento e representagoes
de conectividade que oferecam bom equilibrio entre desempenho e estabilidade, discu-
tir limitacoes inerentes ao delineamento adotado e apontar diregoes para aumentar a

reprodutibilidade e a utilidade clinica de modelos baseados em rs-fMRI.

Como contribuicao tecnologica adicional, o sistema desenvolvido foi registrado
junto ao Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI) sob o niimero de processo
BR512025004412-7, garantindo a protecao da propriedade intelectual e incentivando sua
transferéncia para a sociedade e comunidade cientifica (Lamoglia, Fellipe M and Bastos,
Guilherme S, 2025).
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1.2 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 retine os conceitos clinicos do TEA e do percurso diagnéstico, revisa
principios de RM, fMRI e rs-fMRI e discute conectividade funcional, com énfase nas
implicagdes metodolégicas do pré-processamento. O Capitulo 3 descreve a arquitetura do
software, suas dependéncias, a estratégia de conteinerizacao e as decisoes de implementacao
que viabilizam a execugao dos experimentos, além do encadeamento de etapas desde a
obtencao dos dados até o treinamento dos modelos de classificacao. O Capitulo 4 detalha o
desenho experimental, as configuragoes de pré-processamento avaliadas, os procedimentos
de extracao e selecao de caracteristicas, os classificadores e o protocolo de validacao,
apresentando os resultados no conjunto inicial e no teste de generalizagao, com anélise
critica. Por fim, o Capitulo 5 sintetiza as evidéncias, discute limitagoes e implicagoes
praticas e indica diregoes para ampliar robustez, generalizacao e utilidade clinica de

modelos baseados em rs-fMRI. As referéncias bibliograficas encerram o manuscrito.
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2 Fundamentacao teodrica

2.1 Transtorno do espectro autista

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é uma condigao do neurodesenvolvimento
caracterizada por alteragoes multifatoriais que envolvem dificuldades de interacao social,
comunicagao, desenvolvimento motor e cognitivo, além de comportamentos repetitivos e
elevada sensibilidade a estimulos externos. Identificado, em geral, na infancia, o TEA ¢é
atualmente considerado uma das condi¢oes mais prevalentes entre as morbidades pediatricas.
Seus sintomas tornam-se evidentes nos primeiros anos de vida e tendem a persistir ao

longo do desenvolvimento, ainda que, em alguns casos, apresentem atenuagao com a idade
(CARBONE et al., 2020; HAHLER; ELSABBAGH, 2015; RAPIN; TUCHMAN, 2008).

A heterogeneidade clinica é marcante: individuos com TEA podem apresentar
desde quadros leves, préximos a normalidade, até condig¢oes severas associadas a deficiéncia
intelectual e disfuncoes neurolégicas. Além disso, sao comuns comorbidades como insonia,
dificuldades alimentares e gastrointestinais, alergias, ansiedade, desatencao, irritabilidade
e problemas comportamentais, o que aumenta o impacto do transtorno na qualidade de
vida (MOYAL; LORD; WALKUP, 2014).

Do ponto de vista diagnoéstico, o TEA ¢é definido clinicamente e a confirmagao
depende da integracao entre observagao comportamental e instrumentos padronizados,
como ADOS-2 (Autism Diagnostic Observation Schedule, Second Edition) e ADI-R (Autism
Diagnostic Interview-Revised), interpretados por especialistas a luz do desenvolvimento e
do contexto familiar (LORD et al., 2018). A sobreposi¢gao de manifestacoes com outros
transtornos do neurodesenvolvimento e a variabilidade interavaliadores tornam o processo
desafiador, sobretudo em idades precoces, motivando a busca por medidas quantitativas
que complementem o exame clinico. Nesse cendrio, assinaturas de conectividade cerebral
inferidas por rs-fMRI tém sido investigadas como marcadores auxiliares, e a combinagao com
métodos de aprendizado de maquina tem permitido explorar classificadores que diferenciam
TEA de desenvolvimento tipico com base em padrdes de conectividade funcional (YEN;
LIN; CHIANG, 2023; POLDRACK; MUMFORD; NICHOLS, 2024).

A variabilidade interindividual também inclui diferencas associadas ao sexo biold-
gico. Estudos epidemiolégicos indicam maior prevaléncia do TEA em meninos, e evidéncias
sugerem que fatores biologicos relacionados ao sexo podem modular a organizacao e a co-
nectividade de redes cerebrais (SHAW, 2025; FILIPPI et al., 2013; ALAERTS; SWINNEN;
WENDEROTH, 2016). Em consequéncia, a literatura recente tem proposto modelos e

analises sensiveis ao sexo para classificacao diagnéstica e estudo de conectividade no TEA,



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 17

argumentando que abordagens estratificadas podem capturar assinaturas mais especificas
e robustas (HAGHIGHAT et al., 2022a; HAGHIGHAT, 2023; HAGHIGHAT et al., 2022b).

2.1.1 Caracterizacao

Historicamente, diferentes classificacoes foram utilizadas para descrever o TEA. O
DSM-IV-TR (ASSOCIATION, 2000), publicado no ano 2000, agrupava os transtornos
do espectro na categoria de Transtornos Invasivos do Desenvolvimento (TID), incluindo
autismo classico, sindrome de Asperger, transtorno invasivo do desenvolvimento sem outra
especificagao (PDD-NOS) e transtorno desintegrativo da infancia. Essa classificagao refletia

a diversidade clinica do espectro, mas mantinha entidades diagnodsticas separadas.

Com a publicacao do DSM-5 em 2013, houve a unificagao dos TIDs sob a deno-
minacao unica de TEA, reconhecendo-o como um espectro de manifestacoes clinicas de
diferentes niveis de gravidade. Além disso, foi introduzida a nocao de especificadores para
detalhar o diagndstico quanto a presenca de fatores etioldgicos conhecidos, nivel de suporte
necessario (classificado em trés graus), prejuizos intelectuais e de linguagem e presenca
de catatonia. Outra mudanca relevante foi a reorganizacao dos dominios sintométicos: as
dificuldades de interacao social e comunica¢ao foram agrupadas em um tinico dominio, en-
quanto os comportamentos restritos e repetitivos passaram a incluir sintomas relacionados

a alteracoes sensoriais.

2.1.2 Prevaléncia

Um estudo epidemioldgico recente estimou em 3,22% a prevaléncia do TEA entre
criangas de 8 anos nos Estados Unidos (SHAW, 2025). Esse mesmo estudo também
reforcou a constatacao de que o TEA é mais prevalente em meninos, com uma razao de
aproximadamente 3,4:1 em relagdo as meninas. H& consenso de que a prevaléncia do TEA
tem aumentado nas ultimas décadas, reflexo principalmente da ampliacao dos critérios
diagnésticos, do desenvolvimento de instrumentos mais sensiveis, da maior conscientizacao

da populagao e de mudancas nas praticas clinicas.

O Global Burden of Disease, ja em 2010 Baxter et al. (2015), destacou o impacto
do TEA na infancia: entre criancas menores de 5 anos, o transtorno foi a principal causa de
anos vividos com incapacidade entre os distirbios mentais, e entre os 5 e 14 anos figurou
como a quarta maior causa. Apesar da relevancia epidemioldgica, ha escassez de dados em
paises de baixa e média renda, onde reside a maior parte da populacao com TEA. Nessas
regides, barreiras econdmicas, culturais e estruturais dificultam o diagnéstico precoce e o

acesso a servicos especializados.
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2.1.3 Etiologia

A etiologia do TEA é complexa e multifatorial, envolvendo fatores genéticos e
ambientais. Estudos de coorte populacional, como os realizados na Suécia, estimam a
herdabilidade em cerca de 83%, evidenciando forte contribuigao genética (SANDIN et
al., 2017). Contudo, a influéncia de fatores ambientais também é relevante, especialmente

durante os periodos pré, peri e pos-natal.

Meta-analises apontam como fatores de risco: idade materna ou paterna acima
dos 35 anos, hipertensao e diabetes gestacional, hemorragia anteparto, cesariana, pre-
maturidade (até 36 semanas), baixo peso ao nascer, hemorragia pds-parto e anomalias
cerebrais (WANG et al., 2017). Esses elementos, isolados ou em combinagao, parecem
aumentar a probabilidade de manifestacoes clinicas do TEA, sugerindo que interacoes
entre predisposicao genética e ambiente desempenham papel decisivo no desenvolvimento

do transtorno.

2.1.4 Diagnostico

O diagnostico do TEA é predominantemente clinico e fundamenta-se na integragao
entre anamnese detalhada, observagao comportamental em contextos estruturados e natu-
rais e o uso de instrumentos padronizados, sempre interpretados a luz do desenvolvimento
e da histéria do individuo (LORD et al., 2018).

Entre os instrumentos de referéncia, destacam-se a observacao semiestruturada
ADOS-2 (Autism Diagnostic Observation Schedule) e a entrevista estruturada ADI-R
(Autism Diagnostic Interview-Revised). O ADOS-2 dispoe de médulos ajustados a idade
e ao nivel de linguagem, permitindo avaliar, de forma padronizada, comunicac¢ao, inte-
ragao social reciproca, padroes restritos e repetitivos e aspectos do jogo simbélico; sua
aplicacao exige treinamento especifico, e a interpretacao baseia-se em algoritmos de pon-
tuagao validados (LORD et al., 1989). O ADI-R, por sua vez, organiza uma anamnese
aprofundada com cuidadores, estruturando informagoes sobre desenvolvimento precoce,
linguagem /comunicagao, interagao social e padroes comportamentais, com énfase nos sinais
que precedem os 36 meses (RUTTER et al., 2003). Na pratica, ADOS-2 e ADI-R costumam
ser combinados e complementados por avaliacao clinica diferencial, lembrando-se de que
tais instrumentos oferecem ancoragem padronizada, mas nao substituem o julgamento
clinico (LORD et al., 2018).

O percurso diagnéstico frequentemente se inicia na atencao priméria, a partir de
sinais levantados por cuidadores e profissionais que acompanham o desenvolvimento infantil.
Diante de suspeita, recomenda-se avaliacao especializada que inclua histéria pré, peri e
pos-natal; observacao direta do comportamento em diferentes contextos; caracterizagao da

linguagem e comunicacao; estimativa cognitiva e do funcionamento adaptativo; além de
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investigagao direcionada de condigoes médicas associadas e exclusdo de causas sensoriais,
como perdas auditivas, quando clinicamente indicado. A definicao do perfil funcional e
do nivel de suporte necessario ¢ essencial para o planejamento de intervencoes e para o

aconselhamento as familias.

Apesar dos avancos, o diagndstico precoce permanece desafiador. Sinais comporta-
mentais tipicos tendem a emergir ao longo do segundo ano de vida e a se consolidar entre
18 e 24 meses, o que limita a acurdcia da detecgdo em idades anteriores. Em muitos casos,
manifestagoes iniciais sao sutis, flutuantes ou mascaradas por variagoes individuais do
desenvolvimento, e diferencas de apresentacdo entre meninos e meninas podem contribuir
para sub-reconhecimento em alguns subgrupos. Esses fatores ajudam a explicar varia¢oes

em idade de diagnodstico observadas entre servigos e populacoes.

O diagnéstico diferencial deve considerar quadros que podem mimetizar ou coexistir
com o TEA, como transtorno do desenvolvimento da linguagem, deficiéncia intelectual,
transtorno do déficit de atencao com hiperatividade (TDAH), transtornos de ansiedade,
condigoes sensoriais e sindromes genéticas. A presenca de comorbidades psiquiatricas
e médicas é comum e pode modificar a expressao fenotipica, influenciar o prognéstico
e demandar estratégias terapéuticas especificas. A avaliacdo integrada desses dominios

melhora a precisao diagnoéstica e orienta prioridades de intervengao.

Aspectos contextuais e culturais também impactam o processo. Grande parte
das ferramentas foi desenvolvida e normatizada em paises de alta renda; seu uso, sem
adaptacao cultural e linguistica, pode reduzir a validade em outros contextos. Barreiras de
acesso, lacunas de formagao profissional e diferentes expectativas socioculturais sobre o
desenvolvimento infantil contribuem para atrasos no reconhecimento e no encaminhamento,
sobretudo em regides de baixa e média renda. A confiabilidade diagnostica beneficia-se
de treinamento formal, supervisao, calibragao peridédica entre avaliadores e reavaliagoes
ao longo do tempo, especialmente diante de intervengoes ou mudancas significativas no

quadro.

Dada a primazia do julgamento clinico e a heterogeneidade do espectro, cresce o
interesse por marcadores objetivos que complementem a pratica, como medidas neurofisio-
logicas, assinaturas de conectividade cerebral e métricas comportamentais digitais. Essas
abordagens devem ser entendidas como auxiliares, e nao substitutas, do exame clinico e dos
instrumentos padronizados, mantendo-se o foco na integracao multimodal das evidéncias

para uma tomada de decisao mais robusta (LORD et al., 2018).

2.2 Imagens de ressonancia magnética

Ressonancia magnética ¢ amplamente utilizada na medicina para a obtencao de

imagens detalhadas do interior do corpo humano, de maneira nao invasiva (Figura 1).
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Essas imagens sao obtidas por meio de um equipamento especializado cujo funcionamento
se baseia em posicionar o paciente em um campo magnético forte e emitir ondas de radio
pelo corpo do paciente em pulsos curtos. Os tecidos do paciente entao reagem, emitindo
pulsos de resposta, permitindo que um sensor capture esses sinais e produza uma imagem
bidimensional baseada em sua localizacao de origem e intensidade (GONZALEZ; WOODS,
2018).

Figura 1 — Exemplo de imagem de ressonancia magnética de um participante do conjunto
de dados ABIDE I

Essa ¢ uma técnica importante para o diagnostico de diversas doencas, como cancer
e doencas cardiovasculares e neuroldgicas. Entretanto, as imagens de ressonancia magnética
limitam-se a capturar a estrutura do corpo humano, nao permitindo a visualizagao de
processos dinamicos, como a atividade cerebral. Para isso, é necessario o uso de técnicas
adicionais, como a ressonancia magnética funcional (fMRI), que permite a captura de

imagens do cérebro em funcionamento.

2.3 Ressonancia magnética funcional

A ressondncia magnética funcional (fMRI) é uma técnica de neuroimagem nao
invasiva que permite inferir indiretamente a atividade neural a partir de variagoes no
fluxo e na oxigenagao do sangue tecidual, com resolugdo temporal na ordem de segundos e
resolucao espacial na ordem de milimetros. O principio subjacente baseia-se no contraste
BOLD (Blood Oxygen Level Dependent), que decorre das propriedades magnéticas distintas
da hemoglobina oxigenada (diamagnética) e desoxigenada (paramagnética). Quando uma
regiao cerebral é ativada metabolicamente, hd um aumento local no consumo de oxigénio
seguido de um rapido suprimento sanguineo excedente, produzindo uma variacao no nivel
de oxigenacao do sangue que altera o sinal no local da atividade, permitindo a deteccao
como mudanga na atividade do sinal (BUXTON, 2009; OGAWA et al., 1990).
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Desde que foi criada em 1990, essa técnica tem sido amplamente aplicada em
diversos estudos cientificos para investigar a funcao cerebral em diferentes contextos.
A grande disponibilidade de equipamentos, o custo relativamente baixo de captura de
imagens, a nao invasividade do método e a resolucao espacial relativamente alta sao
fatores que contribuiram para a popularizacao da fMRI como ferramenta de pesquisa em
neurociéncia (SMITH et al., 2013).

A técnica de fMRI pode ser utilizada para analisar os padroes cerebrais durante
a execugao de alguma tarefa (task-fMRI), em que o sujeito reage a estimulos ou realiza
operagoes cognitivas especificas durante a captura, ou em estado de repouso (resting-state
fMRI ou rs-fMRI), no qual ndao hé tarefa externa e as flutuagdes espontdneas no sinal
BOLD sao exploradas para mapear conectividade funcional intracerebral. A rs-fMRI tem se
destacado por permitir estudos de redes cerebrais e conectividade intrinseca, sem depender
de paradigmas comportamentais, o que é especialmente util em populagoes clinicas ou
pediatricas (YEN; LIN; CHIANG, 2023).

A rede em modo padrao (Default Mode Network - DMN) é uma rede funcional
em estado de repouso muito citada na literatura de rs-fMRI (PADMANABHAN et al.,
2017; WASHINGTON et al., 2014). Ela engloba, principalmente, regides como o cértex
pré-frontal medial, o cértex cingulado posterior/precuneus e areas temporoparietais laterais,
que apresentam alta correlagdo de atividade espontanea quando o individuo nao esta
envolvido em tarefas externas especificas. A DMN tem sido associada a processos de
autorreferéncia, monitoramento interno, memoria autobiogréfica e aspectos de cognicao
social, como inferéncia de estados mentais alheios (MOHAN et al., 2016). Em individuos
com TEA, diversos estudos relatam alteragoes na conectividade funcional dentro da
DMN e entre a DMN e outras redes, sugerindo perturbagoes na integracao de informagao
autorreferencial e social. Essa sensibilidade da DMN a diferencas de organizacao funcional
em repouso reforca a adequacao da rs-fMRI como ferramenta para investigar biomarcadores

de conectividade associados ao TEA, justificando sua escolha neste trabalho.

Entretanto, a fMRI apresenta limitagoes, como a baixa resolucao temporal, devido
a natureza hemodinamica do sinal BOLD, que é uma resposta indireta e retardada a
atividade neural (STERO; BHOGAL; JANSMA, 2013). Além disso, o sinal é suscetivel
a artefatos causados por movimentos do paciente ou por variagoes fisioldgicas, como a
respiracao e os batimentos cardiacos, além de interferéncias eletromagnéticas, o que pode
comprometer a qualidade dos dados e a interpretacao dos resultados. Esses fatores tornam

o pré-processamento dos dados uma etapa crucial para viabilizar as andalises subsequentes
(POLDRACK; MUMFORD; NICHOLS, 2024).

Neste trabalho foi utilizado, como fonte de dados, o banco de imagens de ressonéncia
magnética funcional em estado de repouso para o estudo do autismo ABIDE I e II

(CRADDOCK et al., 2013a). Esse conjunto de dados contém as imagens originais e versoes
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pré-processadas utilizando diferentes configuracoes e ferramentas de pré-processamento.
Como o objetivo deste trabalho é avaliar o impacto de diferentes configuragoes de pré-
processamento no desempenho de modelos de aprendizado de maquina, as imagens originais
(imagens anatomicas e funcionais no formato NIfTI) foram pré-processadas utilizando

diversas combinagoes de parametros de configuragao.

2.4 Aprendizado de maquina em neuroimagem

O uso de aprendizado de maquina em neuroimagem, em especial com dados de rs-
fMRI, enfrenta desafios especificos relacionados a natureza dos dados: alta dimensionalidade,
forte correlagao entre variaveis, tamanho amostral reduzido e heterogeneidade intersujeitos.
Esses fatores tornam o ajuste e a validagdo de modelos particularmente sensiveis a decisoes

metodologicas de pré-processamento, extragao de caracteristicas e escolha de algoritmos.

Um primeiro aspecto central é a chamada maldi¢io da dimensionalidade (BERISHA
et al., 2021). Em termos préticos, cada vozel (representagao de um valor em um espago
tridimensional), componente independente ou aresta de conectividade adiciona uma nova
dimensao ao espaco de atributos, fazendo com que o nimero de parametros a serem
ajustados cresca muito mais rapidamente do que o niimero de participantes disponiveis.
A medida que a dimensionalidade aumenta, as amostras tornam-se esparsas no espaco
de caracteristicas, distancias perdem interpretabilidade e diferencas aleatérias passam a
ser confundidas com padroes estruturados. Isso implica que, mesmo com classificadores
relativamente simples, é possivel obter ajuste quase perfeito ao conjunto de treinamento, sem
que o modelo aprenda relagoes generalizaveis. Estratégias como selecao de caracteristicas
guiada por testes estatisticos e projegdes em espagos de menor dimensao (por exemplo,

ICA, PCA) sao respostas diretas a esse problema.

Associada a esse cendrio, a tendéncia ao overfitting é uma preocupacao constante.
Querfitting ocorre quando o modelo se ajusta nao apenas ao sinal relevante, mas também
ao ruido especifico do conjunto de treinamento, capturando idiossincrasias de participantes,
centros de aquisicao ou configuracoes de pré-processamento. Praticas recomendadas incluem
separar rigorosamente as etapas de selecao de caracteristicas, ajuste de hiperparametros
e avaliagao final; empregar validagao cruzada apropriada ao tamanho da amostra (como
LOO ou k-fold estratificado); e, sempre que possivel, reservar um conjunto totalmente

independente para teste.

A generalizacao diz respeito a capacidade do modelo de manter desempenho
adequado ao ser aplicado em dados novos, provenientes de participantes diferentes e, ideal-
mente, de centros ou contextos distintos daqueles usados no treinamento. Em neuroimagem,
a generalizagao ¢ afetada nao s6 pela complexidade do modelo e pela dimensionalidade

dos dados, mas também por fatores como variagoes de protocolos de aquisicao, diferencas
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demograficas (idade, sexo, nivel de funcionamento), ruido de movimento e escolhas de
pré-processamento. Resultados muito elevados de acuracia obtidos em um tnico conjunto
de dados, especialmente com poucas amostras e alta dimensionalidade, precisam ser inter-
pretados com cautela, pois frequentemente nao se reproduzem em amostras independentes.
Isso refor¢a a importancia de testar modelos em conjuntos externos, documentar detalha-
damente os pipelines de pré-processamento e buscar abordagens que privilegiem robustez
e interpretabilidade em detrimento de ganhos marginais de desempenho em um tnico

contexto experimental.
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3 Sistema desenvolvido

Para avaliar o impacto das diferentes configuragoes de pré-processamento no de-
sempenho de modelos de aprendizado de maquina treinados com imagens rs-fMRI, foi
desenvolvido um software que aplica diferentes configuragoes de pré-processamento as ima-
gens originais, realiza a selecao e extracao de caracteristicas dos arquivos pré-processados
e treina e avalia modelos de aprendizado de maquina para a tarefa de classificacao de
sujeitos com TEA e sujeitos com desenvolvimento tipico (TD). Além disso, é possivel
simular o uso como uma ferramenta de apoio ao diagnéstico (CAD), em que um modelo
previamente treinado é empregado para classificar imagens capturadas posteriormente ao

treinamento.

O sistema foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao Python e scripts
shell, e faz uso de ferramentas amplamente utilizadas na area de neuroimagem e aprendizado
de méquina, como FSL versdo 6.0.7.17 (FMRIB Software Library) (JENKINSON et al.,
2012), utilizado para realizar o pré-processamento das imagens, e o Weka 3.8.6, utilizado
para treinar e avaliar os modelos de aprendizado de maquina. Para facilitar o reuso e a
portabilidade, o sistema foi desenvolvido utilizando contéineres Docker, permitindo que o
software seja executado em diferentes ambientes sem a necessidade de gerenciar todas as

dependéncias manualmente.

3.1 Componentes

O sistema é composto por seis componentes principais, listados abaixo e ilustrados

na Figura 2:

« ABIDE Metadata Downloader: realiza o download do dataset ABIDE I e II,
incluindo as imagens rs-fMRI originais (estrutural e funcional) e os metadados
associados a cada participante, como idade, sexo, diagnoéstico, local de captura e

parametros de aquisicao;

o Phenotypic Data Extractor: a partir dos metadados baixados, esse componente
extrai as informacoes relevantes para a analise, como classificacdo dos participantes

e idade e sexo, e as organiza em um arquivo CSV;

o Data Extractor from Raw fMRI: scripts auxiliares para extrair informagoes de
Repetition Time (TR) e tamanho do vozel diretamente dos cabecalhos dos arquivos
NIfTT;
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» Preprocessing Input Generator: organiza os dados obtidos nos passos anteriores
e gera um arquivo CSV com informagoes sobre cada participante, incluindo sua
classificagao, idade, sexo, arquivos de imagem estrutural e funcional e pardmetros de

aquisicao;

« Preprocessor: realiza o pré-processamento das imagens rs-fMRI dos participantes
listados no arquivo CSV gerado no passo anterior, utilizando as configuracoes de

pré-processamento indicadas em um arquivo de configuracao;

o Classifier: a partir dos arquivos pré-processados, esse componente realiza a extragao
de caracteristicas, o treinamento e a avaliagdo de modelos de aprendizado de maquina

para a tarefa de classificacao dos participantes em TEA ou TD.

Arquivo csv
com informacoes de
(".. cada participante
(
‘\% Phenotypic Data
Extractor
I
Repositério de arquivos
ABIDE l e ll Arquivo csv
com informagoes
extraidas dos cabecalhos
dos arquivos rs-fMRI
ABIDE Metadata Data Extractor from
downloader Raw fMRI
11
ABIDE l e Il
arquivos fMRI
e metadados
Y
Preprocessing Input |

Generator

Arguivo com
parametros de configuracao
do preprocessamento

Arquivo csv

com todos os dados sobre
os participantes e aquivos
rs-fMRI originais

Preprocessor

Arguivo csv
com a performance
dos classificadores

—> Classifier

Arquivos
preprocessados

Figura 2 — Entradas, saidas e relagdo entre os componentes do software
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Os quatro primeiros componentes citados sdo responsaveis pela preparacgao e
organizacao dos dados, enquanto os ultimos dois realizam o efetivo pré-processamento das

imagens, treinamento e avaliacdo dos modelos de classificacao.

3.2 Ferramentas de pré-processamento

Diversas ferramentas de pré-processamento de imagens rs-fMRI sdo frequentemente
mencionadas na literatura, como o FSL (FMRIB Software Library), DPARSF (Data
Processing Assistant for Resting-State fMRI) (YAN; ZANG, 2010), fMRIPrep (ESTEBAN
et al., 2019), SPM12 (Statistical Parametric Mapping) e C-PAC (Configurable Pipeline
for the Analysis of Connectomes). Essas ferramentas se distinguem em relagio as suas

funcionalidades, compatibilidade e propdsito.

Este estudo utilizou o FSL, devido a disponibilidade razoavel de documentacao
e a versatilidade. O FSL é um conjunto integrado de ferramentas de cddigo aberto para
andlise de imagens de ressonancia magnética estrutural e funcional, amplamente utilizado
em pipelines de pesquisa. Ele inclui médulos para extragao cerebral (BET), correcao
de movimento (MCFLIRT), segmentagao de tecidos (FAST), registro linear e nao-linear
(FLIRT, FNIRT), anédlise estatistica de séries temporais e modelagem de tarefas (FEAT),
andlise por componentes independentes (MELODIC) e rotinas de corregao e classificagao
de ruido baseadas em ICA (FIX). Sua arquitetura modular orientada a linha de comando
favorece a reprodutibilidade e a integragao com scripts, enquanto o suporte consolidado
na literatura e a documentacao consistente reduzem barreiras de implementacao. Esses
aspectos sustentam sua adocao neste trabalho para permitir variacao controlada de

pardmetros e montagem automatizada de miltiplas configuragdes de pré-processamento.

3.2.1 Etapas de pré-processamento

As etapas utilizadas no pré-processamento sao descritas a seguir. No conjunto
de dados ABIDE I e II, cada participante possui uma imagem tridimensional estrutural
estatica em alta resolucao e uma sequéncia de imagens tridimensionais (rs-fMRI) em baixa
resolugao, capturadas na mesma sessao (Figura 3). Essa é uma estratégia comumente
utilizada para aumentar a qualidade do pré-processamento, uma vez que a imagem
estrutural pode ser utilizada para alinhar as imagens funcionais e melhorar a segmentacao

dos diferentes tecidos cerebrais.

Os arquivos originais do conjunto de dados ABIDE I e II foram obtidos no formato
NIfTT (extensao .nii.gz), que é um formato de arquivo de cédigo aberto amplamente

utilizado na drea de neuroimagem (LI et al., 2016).
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Figura 3 — Diferenga de resolucao entre imagem estrutural (& esquerda) e um frame da
imagem funcional do mesmo participante

3.2.1.1 Remocao de tecido n3o cerebral

Essa etapa, também conhecida como skull stripping, consiste na remocao do cranio
e de outros tecidos nao cerebrais (Figura 4). O FSL (por meio da ferramenta BET -
Brain Extraction Tool) utiliza um algoritmo de segmentagao baseado em um modelo de
intensidade de imagem para identificar e remover esses tecidos. O fato de que um algoritmo
funciona bem em um conjunto de dados nao garante que ele funcionara bem em outro
(BOESEN et al., 2004); portanto, é importante que as imagens geradas sejam inspecionadas
para garantir que estejam de acordo com as expectativas. O resultado dessa etapa ¢ uma
imagem funcional apenas com os tecidos cerebrais relevantes para a analise. Todos os
experimentos utilizaram essa etapa de pré-processamento com parametro de intensidade
0,3.

3.2.1.2 Remocao dos primeiros N volumes

Essa etapa consiste na remocao dos primeiros N volumes (frames) do video funcional.
Apés a captura de dados, é comum realizar o descarte dos primeiros volumes, pois eles
normalmente contém artefatos de movimento e outros provocados durante o processo de
estabilizacdo do scanner, o que pode afetar a qualidade dos dados. A remocao desses
volumes ¢ interessante para garantir que os dados analisados sejam representativos da

atividade cerebral real.

Nos experimentos executados, foram removidos sempre os primeiros 3 volumes
(frames) de cada video funcional. Assim, para cada participante, dos 180 volumes originais,

177 volumes foram mantidos para analise.
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Figura 4 — Exemplo de imagens antes (acima) e apds a remocao de tecido nao cerebral

3.2.1.3 Correcdo do tempo de aquisicao de fatias

Normalmente, as imagens de fMRI sdo obtidas usando imagens bidimensionais
(fatias) que sao adquiridas sequencialmente para formar uma imagem tridimensional. Cada
uma dessas fatias é adquirida em um momento diferente, o que pode causar um desvio
temporal entre as fatias. A ordem das fatias também pode variar: o equipamento pode
obter as fatias sequencialmente (da primeira a tltima fatia) ou de forma intercalada
(primeira, terceira, segunda, quarta, etc.). Além disso, a ordem de aquisi¢ao das fatias
pode ser do topo para baixo ou vice-versa. Essas variagoes podem afetar a analise dos

dados funcionais e, portanto, é importante corrigir esses desvios temporais.

A correcao do tempo (slice timing correction) realiza a correcao das diferengas
temporais entre as fatias. Uma estratégia geralmente utilizada é selecionar uma fatia como
referéncia e interpolar as outras fatias para que todas fiquem alinhadas temporalmente com
a fatia de referéncia. O FSL utiliza um algoritmo de interpolacao para realizar essa corregao.

O resultado dessa etapa é uma imagem funcional com as fatias corrigidas temporalmente.

Apesar de sua aparente importéancia, a efetividade dessa técnica de pré-processamento
é questionada e tem sido evitada em alguns pipelines de pré-processamento (POLDRACK;
MUMFORD; NICHOLS, 2024). Um dos motivos é que artefatos em uma fatia podem ser
propagados para outras fatias durante a interpolagao, o que pode piorar a qualidade dos

dados funcionais. No sistema desenvolvido, a correcao do tempo de aquisicao de fatias é
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uma etapa opcional, desativada por padrao, que pode ser ativada conforme a necessidade

do usuario.

3.2.1.4 Suavizacao espacial

Essa etapa consiste na aplicagdo de um filtro gaussiano para suavizar a imagem
funcional. Apesar de parecer contraintuitiva a aplicacao de suavizacao, pois reduziria a
resolucao espacial da imagem, a suavizacao espacial ¢ uma etapa importante para melhorar
a razao sinal-ruido. Também pode ser usada para mitigar efeitos de variabilidade anatémica
entre os participantes. O FSL utiliza um filtro gaussiano com o pardmetro FWHM (Full
Width at Half Mazimum) especificado pelo usudrio para realizar a suaviza¢ao espacial. O
resultado dessa etapa é uma imagem funcional suavizada. A Figura 5 ilustra o efeito da
suavizacao espacial em um frame de imagem funcional, utilizando diferentes valores de

FWHM.

Como a efetividade dessa técnica de pré-processamento é questionada por alguns

pesquisadores (TRIANA et al., 2020), o sistema permite que ela seja desativada.

Figura 5 — Da esquerda para a direita: imagem sem suavizacao espacial e com suavizacao
espacial com FWHM 3mm, 6mm e 9mm

3.2.1.5 Remocao de ruidos

Essa etapa consiste na remocao de ruidos indesejados da imagem funcional. Em
dados de fMRI, é comum distinguir entre ruido fisiologico e ruido de movimento. O ruido
fisiologico decorre de processos corporais ciclicos, principalmente respiracao e batimentos
cardiacos, que produzem variagoes periddicas no sinal BOLD nao relacionadas a atividade
neural de interesse. Ja o ruido de movimento esta associado a deslocamentos ou rotacoes
da cabeca do participante durante a aquisicao das imagens, mesmo que sutis, gerando
desalinhamentos entre volumes, borramentos (smearing) e variagoes abruptas de intensidade
entre quadros consecutivos. Enquanto o ruido fisioldgico introduz flutuagoes sistematicas
de alta frequéncia e padrdes espaciais especificos em regioes proximas a vasos e ventriculos,

o ruido de movimento pode induzir correlagées esptrias de larga escala entre regioes
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cerebrais, afetando diretamente estimativas de conectividade funcional, sobretudo em

estudos de rs-fMRI e em populagoes clinicas ou pediatricas, mais suscetiveis a se moverem.

O FSL utiliza a biblioteca FIX (FMRIB’s ICA-based Xnoiseifier) para classificar
os componentes independentes (ICs - Independent Components) em ruido ou sinal. O FIX
utiliza um classificador treinado previamente para realizar essa classificacdo e remover os
componentes classificados como ruido da imagem funcional. A biblioteca também realiza
a remocao de artefatos de movimento utilizando remogao de tendéncia linear (linear

detrending). O resultado dessa etapa é uma imagem funcional com os ruidos removidos.

3.2.1.6 Normalizacao espacial

A anatomia cerebral varia muito entre individuos, tanto em termos de tamanho
quanto de forma. Para facilitar a comparacgao entre diferentes participantes, as imagens
precisam ser transformadas de modo que todas fiquem alinhadas em um espagco de referéncia
padrao. Alguns dos principais modelos de espago de referéncia utilizados na neuroimagem
foram desenvolvidos pelo Montreal Neurological Institute e sao conhecidos como templates

MNI (MAZZIOTTA et al., 1995).

Nessa etapa, cada imagem funcional é alinhada ao espago MNI utilizando a imagem
estrutural do mesmo participante como intermediaria. O resultado dessa etapa é uma
imagem funcional normalizada utilizando o MNI152 standard-space T1-weighted average

structural template image.

3.3 Registro e disponibilizacao do software

O software desenvolvido foi registrado junto ao Instituto Nacional da Propriedade In-
dustrial (INPI) sob o niimero de processo BR512025004412-7, associado a versao 1.0.0, publi-
cada com o codigo hash 66e54b8e579964e0bf5b9a9b7th9918e3ee06e8cab33cbecel H8eaead710e794.
O cédigo-fonte esté disponibilizado em um repositério ptiblico no GitHub!. Nesse repo-
sitério estao disponibilizadas instrugoes para execucgao do software, todo o codigo-fonte
e exemplos de arquivos de configuragao e scripts auxiliares para facilitar a execuc¢ao dos

experimentos descritos no proximo capitulo.

L <https://github.com/lamoglia/fmri- preprocessing-pipeline-and- classifier>
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4 Experimentos e resultados

Para avaliar o efeito de diferentes configuracoes de pré-processamento dos dados de
rs-fMRI sobre o desempenho dos modelos de ML treinados com os mesmos, foram realizados
diversos experimentos variando as configuracoes de pré-processamento e avaliando o desem-
penho dos modelos de ML treinados com os dados resultantes de cada pré-processamento.
Esses experimentos também foram publicados em (LAMOGLIA; BASTOS, 2025).

4.1 Fonte de dados

Para realizar os experimentos propostos, foi necessario um conjunto de dados ade-
quado que contivesse imagens rotuladas e nao pré-processadas de rs-fMRI de participantes
com TEA e participantes com desenvolvimento tipico (TD). Para tanto, foi selecionado
um dos principais conjuntos de dados disponiveis publicamente para o estudo do TEA, o
ABIDE (Autism Brain Imaging Data Exchange) (MARTINO et al., 2014), que contém

imagens de rs-fMRI de diversos centros de pesquisa ao redor do mundo.

4.1.1 ABIDE

O ABIDE surgiu no contexto de uma mudanga cultural em neuroimagem, impulsi-
onada por iniciativas de ciéncia aberta e compartilhamento de dados de diversos centros
de pesquisa. A proposta central foi reduzir barreiras de acesso a dados de ressonancia
magnética funcional em estado de repouso (rs-fMRI) e metadados clinicos, reunindo con-
tribuigoes de miltiplos centros em um repositério publico padronizado. Essa iniciativa
permitiu estudos de maior escala sobre a conectividade funcional no TEA, além de facilitar

a reprodutibilidade e a comparacao entre métodos.

A primeira fase, atualmente conhecida como ABIDE I, foi publicada em agosto de
2012 e consolidou um grande conjunto de dados de 17 centros de pesquisa, com amostras
de 539 individuos com TEA e 573 de desenvolvimento tipico. Ao padronizar formatos e
fendtipo basico, o ABIDE I viabilizou analises entre centros de pesquisa e estimulou o
desenvolvimento de pipelines de pré-processamento mais robustos, além de investigagoes

sobre como diferencas de aquisi¢cdo, movimento e variabilidade clinica afetam os achados.

Com a adocao do ABIDE I, cresceu a demanda por mais diversidade amostral,
metadados fenotipicos ampliados e melhor cobertura etaria. A segunda fase, publicada em
2016, ABIDE II, expandiu o escopo ao agregar novos centros de pesquisa e 1.114 novos
participantes, resultando em um repositorio ainda mais heterogéneo. Essa heterogeneidade

¢é valiosa para estudos de generalizacao de modelos e avaliagao de vieses.
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Em paralelo, o Preprocessed Connectomes Project disponibilizou versdes pré-
processadas dos dados do ABIDE utilizando diferentes pipelines e ferramentas, como o
CCS (Connectome Computation System) (XU et al., 2015), C-PAC (Configurable Pipeline
for the Analysis of Connectomes) (CRADDOCK et al., 2013b) e o DPARSF. Esse esforco
reduziu a barreira técnica para grupos sem infraestrutura de pré-processamento e fomentou

comparagoes sistematicas entre estratégias de andlise.

4.1.2 Selecdo dos dados

Para evitar que eventuais diferencas dos modelos e configuragoes dos equipamentos
de ressonancia magnética usados nas capturas das imagens influenciassem os resultados,
apenas os dados coletados pelo NYU Langone Medical Center foram utilizados. Nesse
centro de pesquisa foram feitas capturas de imagens de 184 participantes no conjunto de
dados ABIDE I e 104 no conjunto ABIDE II. Cada captura foi feita com um individuo
diferente e é composta por uma imagem estrutural e um video funcional. Uma das capturas
(participante identificado como 29217 do conjunto ABIDE II) foi descartada por apresentar

grandes distorgoes visiveis.

Para evitar que o modelo de aprendizado de maquina fosse enviesado pelo género
de cada participante, foi selecionado um nimero igual de participantes do sexo masculino
e feminino. Diferencas na estrutura neural de homens e mulheres com autismo foram
reportadas por Weissman-Fogel et al. (2010), Alaerts, Swinnen e Wenderoth (2016). Foram
selecionados, entao, 72 participantes desse subgrupo, sendo 36 do sexo masculino e 36 do
sexo feminino e, dentro de cada grupo de género, 18 individuos com TEA e 18 individuos
com desenvolvimento tipico. Essa selecao foi feita procurando manter uma distribuicao
similar de idade entre os participantes. A Tabela 1 lista os participantes selecionados e a

Tabela 2 apresenta a distribuicao de idade dos mesmos.

Tabela 1 — Tabela com os participantes selecionados

# | Dataset | ID Grupo Idade | Genero
1 | ABIDE1 | 50952 | ASD 8.74 F
2 | ABIDE1 | 50953 | ASD 11.764 | F
3 | ABIDE1 | 50954 | ASD 1475 | F
4 | ABIDEL1 | 50955 | ASD 1264 | F
5 | ABIDEL1 | 50956 | ASD 14.06 | F
6 | ABIDE1 | 50957 | ASD 14.75 | F
7 | ABIDE1 | 50958 | ASD 1023 | F
8 | ABIDE1 | 50959 | ASD 2281 | F
9 | ABIDE1 | 50960 | ASD 38.76 | F
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# | Dataset | ID Grupo Idade | Genero
10 | ABIDE1 | 50961 | ASD 25.02 | F
11 | ABIDEL1 | 50962 | ASD 2441 | F
12 | ABIDE1 | 50989 | ASD 9.78 M
13 | ABIDE1 | 50992 | ASD 10.66 | M
14 | ABIDE1 | 50996 | ASD 15.81 | M
15 | ABIDE1 | 50997 | ASD 16.27 | M
16 | ABIDE1 | 50998 | ASD 13.04 | M
17 | ABIDE1 | 50999 | ASD 14.53 | M
18 | ABIDE1 | 51000 | ASD 13.33 | M
19 | ABIDE1 | 51001 | ASD 10.71 | M
20 | ABIDE1 | 51006 | ASD 11.11 | M
21 | ABIDE1 | 51008 | ASD 12.37 | M
22 | ABIDE1 | 51009 | ASD 11.03 | M
23 | ABIDE1 | 51014 | ASD 11.00 | M
24 | ABIDE1 | 51018 | ASD 2025 | M
25 | ABIDE1 | 51021 | ASD 23.66 | M
26 | ABIDE1 | 51024 | ASD 39.1 M
27 | ABIDE1 | 51028 | ASD 29.18 | M
28 | ABIDE1 | 51034 | ASD 10.65 | M
29 | ABIDE2 | 29160 | ASD 7.04 F
30 | ABIDE2 | 29169 | ASD 5.59 M
31 | ABIDE2 | 29171 | ASD 8.84 F
32 | ABIDE2 | 29173 | ASD 5.81 F
33 | ABIDE2 | 29177 | ASD 10 F
34 | ABIDE2 | 29212 | ASD 34.76 | F
35 | ABIDE2 | 29213 | ASD 8.82 F
36 | ABIDE2 | 29224 | ASD 5.22 F
37 | ABIDE1 | 51044 | Controle | 10.86 | F
38 | ABIDE1 | 51045 | Controle | 11.56 | F
39 | ABIDE1 | 51046 | Controle | 11.56 | F
40 | ABIDE1 | 51047 | Controle | 12.1 F
41 | ABIDE1 | 51049 | Controle | 13.22 | F
42 | ABIDE1 | 51050 | Controle | 13.25 | F
43 | ABIDE1 | 51051 | Controle | 14.06 | F
44 | ABIDE1 | 51052 | Controle | 14.18 | F
45 | ABIDE1 | 51055 | Controle | 15.95 | F
46 | ABIDE1 | 51056 | Controle | 17.31 | F
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Dataset

ID

Grupo

Idade

Genero

47

ABIDE1

51057

Controle

21.58

48

ABIDE1

51059

Controle

22.76

49

ABIDE1

51060

Controle

22.74

20

ABIDE1

51061

Controle

27.03

o1

ABIDE1

51062

Controle

27.76

52

ABIDE1

51063

Controle

29.13
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ABIDE1

51121

Controle

10.74

o4

ABIDE1

51123

Controle

12.07

55

ABIDE1

51125

Controle

14.79

o6

ABIDE1

01126

Controle

16.31

57

ABIDE1

51128

Controle

16.88

58

ABIDE1

51129

Controle

17.7

29

ABIDE1

51130

Controle

19.13

60

ABIDE1

51131

Controle

19.73

61

ABIDE1

51146

Controle

20.02

62

ABIDE1

51148

Controle

20.3

63

ABIDE1

51149

Controle

20.56

64

ABIDE1

51151

Controle

23.08

65

ABIDE1

51153

Controle

26.17

66

ABIDE1

51155

Controle

30.78

67

ABIDE1

51156

Controle

21.15

68

ABIDE1

51159

Controle

12.81

69

ABIDE2

29225

Controle

6.66

70

ABIDE2

29226

Controle

5.90

71

ABIDE2

29229

Controle

5.90

72

ABIDE2

29242

Controle

23.81
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4.2 Pré-processamento

Para avaliar os efeitos do pré-processamento das imagens no desempenho dos

modelos de classificagao treinados com elas, foi realizado o pré-processamento de todo o

conjunto de imagens usando diferentes configuragoes de pré-processamento, de acordo com

as seguintes etapas:
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Tabela 2 — Distribuicao de idade dos participantes selecionados

Desvio
Género Grupo Minima | Maxima | Média | padrao | Quantidade
Feminino TEA 2.22 38.76 15.47 9.77 18
Masculino TEA 5.60 39.10 15.45 8.10 18
Feminino TD 5.91 29.13 17.48 6.78 18
Masculino TD 5.90 30.78 17.48 6.35 18
Feminino | TEA + TD 2.22 38.76 16.48 8.35 36
Masculino | TEA + TD 5.60 39.10 16.47 7.25 36

o Remocao de tecido nao cerebral com configuracao de limite de intensidade 0,3
(intensity threshold);

e Remocao dos primeiros 3 volumes;
» Suavizacao espacial com filtro gaussiano de FWHM Omm, 2mm e 4mm,;
e Resampling para 4mm;

o Geragao de mascara cerebral (brain mask) com valores de brain/background threshold
de 9%, 10% e 11%;

o Normalizagao espacial usando o modelo MNT 152;

e Remocao de componentes do ruido usando analise de componentes independentes
(ICA) com pardmetros 0, 28, 29, 30, 31 e 32 (FIX);

o Decomposicao em componentes independentes (IC) usando valores de reducao de
dimensionalidade 0 e 25 (usando estimativa de dimensionalidade bayesiana (BECK-
MANN; SMITH, 2004));

o Dual regression utilizada para extrair as séries temporais dos ICs de cada participante.

Os valores de referéncia foram obtidos de outros estudos (HAGHIGHAT et al.,
2022a; HAGHIGHAT, 2023; HAGHIGHAT et al., 2022b) que demonstraram resultados
relevantes na tarefa de classificacdo de ASD usando imagens de rs-fMRI. Variagoes nos
valores foram aplicadas nos parametros de suavizacao espacial, remocao de ruidos, redugao
de dimensionalidade e brain/background threshold para testar o impacto dessas alteragoes
na qualidade dos modelos treinados. Isso resultou em 108 diferentes configuragoes de

pré-processamento.

Cada configuracao de pré-processamento foi aplicada ao conjunto de 72 imagens

dos participantes listados na Tabela 1. Cada variagdo produziu um conjunto de 72 arquivos
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(um por participante) contendo as séries temporais de cada componente independente

extraido.

4.3 Extracdo de caracteristicas

Para obter as caracteristicas dos dados de séries temporais, foram utilizadas
correlagao completa (full correlation - FC) e correlagao parcial (partial correlation - PC)
entre as séries temporais de cada componente independente. FC e PC foram usadas por

capturarem os padrdes de conectividade estatica relevantes para o diagnéstico de TEA.

A correlagdo completa (FC) corresponde ao coeficiente de correlagdo de Pearson
calculado entre cada par de séries temporais (uma série por componente independente),
ao longo de todo o comprimento das séries. Ela reflete a associacao linear total entre seus
sinais BOLD, incluindo tanto influéncias diretas quanto indiretas mediadas por outras

regioes (equagao 4.1).

Z[l’i(n) — Ti][zj(n) — ;]
=1 (4.1)

T(xivxj) = N ~
J ) [zi(n) — &;]? > _lzj(n) — )

2

1=

Onde z; e x; sao as séries temporais dos componentes independentes 7 e j, respec-
tivamente, ; e £; sao as médias das séries temporais, e /N ¢ o numero de pontos em cada

série temporal.

Por outro lado, a correlagao parcial (PC) quantifica a relagao linear entre duas
regioes apos a remocgao da variancia compartilhada com todas as demais regioes. Essa
abordagem isola a associagao tnica e direta entre pares de regides, controlando estatistica-
mente a influéncia do restante da rede. A correlacao parcial entre duas séries temporais X
e Y, quando sdo dadas n outras séries temporais Z = {Zy, Zs, ..., Z, }, é dada pela férmula
4.2:

pxy.y = LI (4.2)
\/1—PXZ\/1—PYZ

Nessa férmula 4.2, pxy é calculado como (X, Y') na formula 4.1.

Para cada grupo de caracteristicas (FC e PC), foi realizado o teste Anderson-
Darling para determinar quais caracteristicas apresentavam distribui¢do normal (com 5%
de significdncia). As caracteristicas que nao passaram no teste foram descartadas. Em

seguida, um t-test de amostras independentes foi realizado para comparar estatisticamente



Capitulo 4. FEzperimentos e resultados 37

os grupos TEA e TD. Em seguida, as caracteristicas foram ordenadas de acordo com o

p-value do t-test.

4.4 Selecdo de caracteristicas

Apoés a extracao de caracteristicas, foram obtidos dois grupos, FC e PC, ordenados
por p-value. Um terceiro grupo (FC+PC) foi criado unindo os dois grupos anteriores e
ordenando novamente por p-value. Para encontrar o melhor subconjunto de caracteristicas
de cada grupo, foram treinados modelos de classificagdo com diferentes combinagoes, come-
cando com uma tnica caracteristica (a com menor p-value) e adicionando, sequencialmente
e em ordem de p-value, uma caracteristica de cada vez, até que todas as caracteristicas do

grupo fossem utilizadas.

E possivel observar que, inicialmente, pelo fato de haver poucas caracteristicas
sendo utilizadas, os dados sdo insuficientes e o desempenho dos modelos tende a ser
baixo. A medida que mais caracteristicas sdo adicionadas, o desempenho tende a melhorar
rapidamente, até atingir um ponto de saturacao em que adicionar mais caracteristicas nao

traz beneficios adicionais, podendo, em alguns casos, até prejudicar o desempenho.

A Figura 6 mostra a progressao da acuracia a medida que o niimero de caracteristicas
aumenta. Nenhum dos experimentos que utilizaram 9 caracteristicas ou menos obteve

acuracia superior a 90,28%.
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Figura 6 — Acuracia minima, maxima e média dos modelos treinados de acordo com o
numero de caracteristicas utilizadas
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4.5 Modelos de classificacao

Para treinar modelos de aprendizado de maquina para a tarefa de classificagao,
foram utilizados 13 diferentes algoritmos implementados no Weka em sua configuragao

padrao (sem customizagoes):

o Linear discriminant analysis (LDA);

» Naive Bayes (NB);

o Functional trees (FT);

o Multilayer perceptron com uma, duas ou trés camadas ocultas (MLP1, MLP2, MLP3);
o SVM trained with stochastic gradient descent (SGD);

o SVM trained with sequential minimal optimization (SMO);

o Classification via clustering (CVC);

o Hoeffding tree (HT);

» Systematically developed forest of multiple decision trees (SysFor);

e Radial basis function network (RBF);

 Large linear classification (LibLINEAR).

Cada modelo foi treinado usando variacoes das caracteristicas extraidas: FC, PC
e FC+PC. Para cada variacao foram testadas quantidades variaveis de caracteristicas,
iniciando com uma tnica (a que obteve menor p-value) e incluindo-as uma a uma, até que
todas as que passaram nos testes estatisticos fossem utilizadas. Isso resultou em 113.698

modelos de classificacao distintos.

Devido a quantidade limitada de participantes disponiveis, cada modelo foi treinado
e validado usando validagdo cruzada (cross-validation) com a estratégia leave-one-out
(LOO), em que um participante é deixado de fora do treinamento e utilizado para teste,
repetindo-se esse processo para cada participante. Essa estratégia maximiza o uso dos
dados disponiveis para treinamento e validacao, proporcionando uma estimativa robusta

do desempenho do modelo.

4.6 Resultados

Todos os experimentos foram ranqueados de acordo com a acuracia, especificidade e

sensibilidade obtidas. Os 10 experimentos com melhor desempenho estao listados na Tabela
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3. A coluna “caracteristicas” indica o nimero de caracteristicas usadas no treinamento de
todas as que foram extraidas: por exemplo, “22/42” indica que 22 caracteristicas foram
utilizadas de um total de 42 extraidas. As colunas SS, BBT, DIM e FIX indicam os para-
metros de pré-processamento utilizados: SS (suavizagao espacial), BBT (brain/background
threshold), DIM (redugao de dimensionalidade) e FIX (redugao de ruidos). Esses 10 modelos

de maior acuracia compartilham 3 diferentes configuragoes de pré-processamento.

Tabela 3 — Performance dos 10 experimentos com maior acuracia e especificidade quando
testados com o conjunto de dados inicial

Performance (%)

Parametros LOO cross validation

Grupo de Numero de

carac. Classif. carac. SS BBT DIM FIX | Acuracia Esp.  Sen.
FC+PC  MLP2 28/42 0 10 0(68) 30 95.8 100.0 91.6
FC+PC MLP1 46/47 2 11 0(64) 30 95.8 97.2 944
FC+PC  MLP2 41/47 2 11 0(64) 30 95.8 972 944
FC+PC  MLP3 43/47 2 11 0(64) 30 95.8 97.2 944
FC+PC  MLP3 41/47 2 11 0(64) 30 95.8 972 944
FC+PC  MLP2 35/40 4 10 0(71) 32 95.8 97.2 944
FC+PC  MLP2 39/47 2 11 0(64) 30 95.8 94.4 97.2
FC+PC MLP1 35/40 4 10 0(71) 32 95.8 94.4 97.2
FC+PC MLP1 28 /42 0 10 0(68) 30 94.4 100.0 88.8
FC+PC MLP1 27/42 0 10 0(68) 30 94.4 97.2 91.6

Todos os 37 experimentos melhor ranqueados usaram o parametro DIM com valor
0 (automatico), o que sugere que a estimativa automatica de reducao de dimensionalidade
do FSL foi eficaz nesse conjunto de dados. Devido a estratégia de selecao de caracteristicas
utilizada, muitos experimentos nao possuem uma quantidade suficiente de caracteristicas

para alcancar valores de acuracia elevados.

O grupo de caracteristicas FC+PC foi usado pelos 17 experimentos melhor ranque-
ados, o que sugere que as caracteristicas extraidas por FC e PC podem ser complementares
e relevantes para a tarefa de classificacdo de TEA. Devido a estratégia de selecao de carac-
teristicas, esse grupo possui maior representacao numérica no conjunto de experimentos
(56.849) quando comparado com os grupos FC (32.890) e PC (24.959). A Figura 7 ilustra

a distribuicao de experimentos por acuracia e grupo de caracteristicas.

A acuracia maxima alcangada por um experimento usando o grupo de caracteristicas
FC+PC foi de 95,83%, enquanto os valores maximos de acurdcia para os grupos FC e PC

foram 91,67% e 94,44%, respectivamente.

Em relacao aos algoritmos de classificacao, todos os 11 experimentos melhor

ranqueados usaram uma variagdo do MLP (Multilayer Perceptron) com uma, duas ou trés
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Figura 7 — Distribuicao dos experimentos por acuracia e grupo de caracteristicas

camadas ocultas.

A Figura 8 mostra os valores maximos de acurécia e especificidade alcangadas
por modelos treinados com dados pré-processados com cada uma das 108 configuragoes
de pré-processamento. Apenas modelos treinados com dados pré-processados com uma
configuracao de pardmetros alcancaram acurécia e especificidade maximas de 96% e 100%,
respectivamente, indicando que a qualidade dos modelos para diagnoéstico de TEA é
afetada significativamente pelos parametros de pré-processamento usados nas imagens de

ressonancia magnética.
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Figura 8 — Acuracia e especificidade maxima obtidas a partir de cada uma das 108 confi-
guragoes de pré-processamento
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4.7 Generalizacao

Para avaliar a aplicabilidade dos modelos treinados em cenarios de uso reais, em
que imagens de ressonancia magnética capturadas posteriormente ao treinamento dos
modelos seriam submetidas para classificacao, foram realizados alguns experimentos para

avaliar a capacidade de generalizacao.

Para cada um dos dez melhores modelos de classificacao, foram aplicados os mesmos
parametros de pré-processamento — exceto pelo pardmetro de reducao de dimensionalidade
que, nos casos em que foi configurado para 0 (automético) nos modelos iniciais, agora
foi configurado para usar o valor efetivamente estimado automaticamente, para que fosse
possivel utilizar o mesmo niimero de caracteristicas utilizadas no experimento inicial — ao
grupo de 216 participantes do grupo NYU dos conjuntos de dados ABIDE I e II que nao
foram usados na etapa anterior. A Tabela 4 mostra a distribui¢do de idade desses novos

participantes.

Tabela 4 — Distribuicao de idade dos participantes do conjunto de dados estendido

Desvio
Género Grupo Min | Max | Média | padrao | Participantes
Feminino TEA 8.04 | 22.11 | 11.44 4.52 10
Masculino TEA 5.12 1 29.98 | 10.67 5.39 117
Masculino TD 5.99 | 31.78 | 13.49 5.88 89
Feminino | TEA + TD || 8.04 | 22.11 | 11.44 4.52 10
Masculino | TEA + TD || 5.12 | 31.78 | 11.89 5.81 206

Os 72 participantes pré-processados anteriormente foram entdo utilizados para
treinar os modelos de classificacdo, enquanto os novos 216 participantes foram usados
na etapa de teste, para avaliar a performance dos mesmos. As caracteristicas foram
extraidas e selecionadas usando a mesma metodologia descrita anteriormente, e os modelos
de classificacao foram treinados e avaliados usando os mesmos classificadores, grupos e

quantidade de caracteristicas.

A Tabela 5 mostra os resultados dos 10 melhores experimentos com o grupo
estendido. A performance foi significativamente menor do que a do experimento inicial:
o modelo com melhor resultado obteve uma acuracia de 61,4% e uma especificidade de
58,4%. Essa reducdo demonstra a dificuldade de generalizagdo dos modelos treinados
com os dados iniciais para novos conjuntos de dados, indicando que as configuragoes de
pré-processamento otimizadas para o conjunto de dados inicial podem nao ser as mais

adequadas para outros conjuntos de dados.
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Tabela 5 — Performance dos 10 experimentos com maior acuracia e especificidade quando
testados com o novo conjunto de dados

Performance (%)

Pardmetros (conjunto estendido)

Grupo de Numero de

carac. Classif. carac. SS BBT DIM FIX | Acuracia Esp. Sen.
FC+PC  MLP2 28 /42 0 10 0(68) 30 52.9 49.5 57.0
FC+PC  MLP1 46/47 2 11 0(64) 30 60.5 54.2  68.0
FC+PC  MLP2 41/47 2 11 0(64) 30 59.6 44.9 77.0
FC+PC  MLP3 43/47 2 11 0(64) 30 61.4 58.4  65.0
FC+PC  MLP3 41/47 2 11 0(64) 30 60.5 61.0 60.0
FC+PC  MLP2 35/40 4 10 0(71) 32 57.9 48.3  69.3
FC+PC  MLP2 39/47 2 11 0(64) 30 60.0 44.0 79.0
FC+PC  MLP1 35/40 4 10 0(71) 32 58.4 57.6 594
FC+PC MLP1 28/42 0 10  0(68) 30 53.8 44.5  65.0
FC+PC MLP1 27/42 0 10 0(68) 30 53.8 46.2  63.0
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5 Conclusao

5.1 Sintese dos Resultados e Impacto do Pré-processamento

O presente trabalho cumpriu seu objetivo principal de investigar, de forma sistema-
tica e automatizada, o impacto das configuragoes de pré-processamento no desempenho
de classificadores de TEA baseados em rs-fMRI. A construcdo de um pipeline capaz de

executar e avaliar 108 configuragoes distintas, totalizando mais de 113 mil experimentos.

Os resultados da validagao interna (leave-One-Out) no conjunto inicial de 72
participantes demonstraram um potencial diagndstico elevado, com acuracia de 95,8% e
especificidade de 100%. A anélise qualitativa destes resultados aponta para a superioridade
da combinagao de caracteristicas de Correlagio Completa e Parcial (FC+PC). Este achado
corrobora as hipdteses neurobiolégicas discutidas na fundamentagao teorica, sugerindo
que a caracterizagdo do autismo exige uma visao dual: capturar tanto a conectividade
global (via FC) quanto as interagoes diretas e locais (via PC), refletindo a complexidade

das teorias de hipo e hiperconectividade cerebral.

Além disso, observou-se que a etapa de remocao de ruidos (FIX/ICA) e a reducao
de dimensionalidade automética foram cruciais para os melhores desempenhos. Isso valida
a premissa de que o controle rigoroso de artefatos, especialmente os decorrentes de
micromovimentos da cabega, comuns em populacoes com TEA, é determinante para evitar

correlagoes esplrias que poderiam mascarar ou mimetizar biomarcadores neurais.

5.2 O Desafio da Generalizacio

Um dos pontos centrais desta investigagao foi a avaliacdo da capacidade de ge-
neralizacao dos modelos. Ao aplicar as melhores configuragoes aprendidas em um novo
conjunto de 216 participantes (dataset estendido), observou-se uma redugao na acuracia
para 61,4%. Longe de invalidar o modelo, este resultado oferece uma evidéncia empirica
robusta sobre os desafios intrinsecos a aplicagao de machine learning em neuroimagem,
alinhando-se ao fendmeno do overfitting em cenarios de "Small-N, High-Dimensionality"

(pequenas amostras e alta dimensionalidade).

A discrepancia entre a performance interna e externa ilustra, na pratica, o dilema
viés-variancia e as limitagoes da validagao cruzada leave-one-out em amostras restritas,
conforme alertado na literatura teérica. Ademais, a dificuldade de generalizacao aponta
para a existéncia de heterogeneidade biol6gica nao capturada na amostra de treinamento

inicial. O modelo, altamente especializado em discriminar os padrdes de ruido e sinal do
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primeiro grupo, enfrentou dificuldades diante da variabilidade demografica (diferengas de

idade) e fenotipica do segundo grupo.

5.3 Contribuicao Tecnoldgica e Legado

Para além dos achados clinicos e estatisticos, a principal contribui¢ao deste mestrado
reside no desenvolvimento e formalizagdo de uma ferramenta tecnolégica para a comunidade
cientifica. O sistema fMRI Preprocessing Pipeline and Classifier foi arquitetado sob o
paradigma da reprodutibilidade, utilizando contéineres Docker para garantir que o ambiente

experimental possa ser replicado independentemente da infraestrutura computacional.

Como prova da inovagao e originalidade da solugdo desenvolvida, o software obteve
o registro oficial de Programa de Computador junto ao Instituto Nacional da Propriedade
Industrial (INPI), sob o processo n® BR512025004412-7, de titularidade da Universidade
Federal de Itajuba (UNIFEI).

5.4 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Conclui-se que o pré-processamento nao ¢ uma etapa passiva, mas um hiperpara-
metro ativo que define o teto de performance de qualquer modelo de classificagdo. Embora
modelos baseados em multilayer perceptron (MLP) e conectividade hibrida (FC+PC)
tenham mostrado excelente capacidade de ajuste aos dados de treinamento, sua translagao
para a pratica clinica (generaliza¢ao) depende menos da complexidade do algoritmo e mais

da representatividade dos dados de entrada.

Como trabalhos futuros, sugere-se: (i) a aplicacao de técnicas de Data Augmentation
e harmonizacao de sitios para reduzir a varidncia entre scanners; e (ii) a expansao da
analise para incluir o género como variavel bioldgica preditora, visando mitigar vieses

demograficos.

O sistema registrado e a analise sistematica aqui apresentada constituem, portanto,
um passo metodologico firme em dire¢ao a diagnoésticos assistidos por computador mais

transparentes, reprodutiveis e cientificamente fundamentados.
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