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Resumo

O presente estudo tem como objetivo obter um modelo preditivo capaz de distinguir
precocemente entre criancas com Transtorno do Espetro Autista (ASD) e criangas
sem esse transtorno, recorrendo a informacoes familiares e a resultados de dois testes
especificos de rastreio, a Lista de Verificacao Modificada para Autismo em Criancas
(M-CHAT) e o Questionario de Comunicagao Social (SCQ). Para tal, procedeu-se a
execucao de metodologias de data science entre as quais a aplicagao de classificadores
e técnicas de imputagao de missings ou a selecao de features, por forma a obter
os melhores resultados de classificagao. A selecao de features permitiu identificar
os melhores discriminadores do Transtorno do Espetro Autista entre os itens do
M-CHAT, do SCQ e de outros dados, examinando-se a fiabilidade, a validade e a

precisao diagnéstica do conjunto de features selecionado.

Os participantes deste estudo foram encaminhados para a Unidade de Neurodesen-
volvimento e Autismo (UNDA) do Hospital Pediatrico do Centro Hospitalar e Uni-
versitario de Coimbra (CHUC) devido a suspeitas de disttirbios do desenvolvimento
neurologico. Entre 2009 e 2015, todas as criancas foram extensivamente e longitudi-
nalmente avaliadas pela mesma equipa clinica especializada e multidisciplinar para
o diagnéstico do ASD. Os diagndsticos finais (ASD, n = 135, versus Nao-ASD, n =
66) foram rigorosamente realizados, nao apenas com avaliagao clinica mas também
com outros testes objetivos bem estabelecidos para a idade das criangas que entre-
tanto cresceram. Os resultados do M-CHAT, SCQ e outros dados foram analisados

e as suas propriedades psicométricas comparadas.

Para a implementacao do classificador foram testados trés algoritmos diferentes:
Support Vector Machine, Random Forest e Logistic Regression. O classificador Ran-
dom Forest obteve o melhor desempenho ao distinguir a classe ASD da classe nao-
ASD com valores médios de 95,7% de exatidao, 97,4% de sensibilidade, uma especi-
ficidade de 94,2% e uma &rea abaixo da curva ROC (AUC) de 95,8%.

Pode-se considerar que os resultados obtidos para o modelo preditivo fornecem um

valioso contributo para o diagnéstico diferencial precoce e para a tomada de decisao
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Resumo

clinica, permitindo uma répida e correta atualizacao das familias e consequente
planeamento do tratamento, particularmente ao avaliar as criangas em situacao de
risco. Este fator é de uma importancia crucial, pois os encaminhamentos antecipados
aumentam as intervencgoes precoces, melhorando o prognéstico ao longo da vida e
atenuando, de forma substancial, o impacto que o Transtorno do Espetro Autista

tem no quotidiano das criancgas e das respetivas familias.

Palavras-chave: transtorno do espetro autista, M-CHAT, SCQ, classificacao.
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Abstract

The main goal of this study is to obtain a predictive model able to distinguish
between children with ASD and children without ASD, by using parental information
and the results of two specific tests Modified Checklist for Autism in Toddlers (M-
CHAT) and Social Communication Questionnaire (SCQ). We applied data science
methodologies such as missing data imputation and feature selection to obtain better
results. Feature selection permited to identify the best discriminants for ASD among
all the features, including M-CHAT and SCQ items, when the precision, accuracy

and validity were examined.

The participants were forwarded to the Unit for Neurodevelopment and Autism
(UNDA) of the Pediatric Hospital of Coimbra (CHUC), because they were suspected
of having neurodevelopmental disorders. Between 2009 and 2015, all the children
were throughly evaluated by the same multidisciplinary and specialized clinical team
for ASD. The final diagnosis (ASD, n = 135 versus Non-ASD, n = 66) was achieved
resorting not only to clinical evaluation but also using well established tests. The

M-CHAT and SCQ results were analysed and its psychometric properties compared.

For the implementation of the classifier three different algorithms were tested: Sup-
port Vector Machine, Random Forest and Logistic Regression. Random Forest was
the best classifier achieving 95.7 % for accuracy, 97.4 % for sensitivity, a specificity
of 94.2 % and an Area Under the Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
(Area abaixo da curva ROC) (AUC) of 95.8%.

The results obtained for the predictive model provide a valuable contribution to
the differential diagnosis and clinical decision, allowing a fast and correct update of
information to the families and consequent treatment planning, particularly for chil-
dren in risky situations. This factor is crucial because early referrals increase early
interventions, improving the prognosis throughout life, and substantially reducing
the impact that Autistic Spectrum Disorder has on the daily lives of children and

their families.
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Introducao

1.1 Contextualizacao - Transtorno do Espetro do

Autismo

O Transtorno do Espetro do Autismo (ASD) corresponde a um conjunto de per-
turbagoes complexas do neurodesenvolvimento caracterizado por deficiente interacao
e comunicacao social, comportamentos estereotipados e repetitivos e desenvolvi-
mento intelectual irregular, frequentemente com retardo mental [1, 2]. Embora o
autismo possa ser diagnosticado em qualquer idade, é considerado um ”distirbio
do desenvolvimento”, porque os sintomas, geralmente, aparecem nos dois primeiros

anos de vida [3].

O termo “espetro” refere-se a ampla gama de sintomas, destreza e niveis de inca-
pacidade funcional que podem ocorrer nas pessoas com ASD. Algumas criancas e
adultos com ASD sao totalmente capazes de realizar todas as atividades da vida
didria, enquanto outros requerem apoio substancial para execucao de atividades
bésicas [1]. Embora, atualmente, nao exista um tratamento padrao e definitivo para
o ASD, os tratamentos e servicos podem melhorar os sintomas e a aptidao das pes-
soas afetadas. Os tratamentos incluem terapias de comportamento e comunicagao,

fisioterapia e medicamentos para controlar os sintomas [3].

O ASD ocorre em todos os grupos étnicos e em todos os niveis socioeconémicos. No
entanto, o sexo masculino é significativamente mais propenso a desenvolver ASD do

que o sexo feminino [4].
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1.1.1 Sintomas

Geralmente, os sintomas de ASD comegam a manifestar-se antes dos 3 anos de idade
e permanecem por toda a vida de uma pessoa podendo, no entanto, melhorar com
o tempo. Algumas criangas com ASD demonstram sintomas da doenga logo nos
primeiros meses de vida, mas noutros casos os sintomas podem nao aparecer até aos
24 meses ou mais tarde. Usualmente as criangas com ASD tém um desenvolvimento
normal até aos 18 a 24 meses de idade e, a partir dessa idade, deixam de adquirir
novas capacidades ou perdem as que ja tinham [5]. Estas criangas podem tornar-
se excessivamente focadas em certos objetos, raramente fazem contacto visual e
nao iniciam os balbucios normais. Noutros casos, as criancas podem desenvolver-
se normalmente até ao segundo ou terceiro ano de vida, mas depois comegam a

alienar-se e a tornar-se indiferentes ao envolvimento social.

A gravidade do ASD pode variar muito e é baseada no grau em que a comunicagao
social, a insisténcia na repeticao das atividades e os padroes repetitivos de compor-

tamento afetam o funcionamento didrio do individuo [1].
Dificuldades sociais e dificuldades de comunicacao

A natureza mutua de dar e receber da comunicacao e interagao normais é muitas das
vezes particularmente desafiadora. As criancas com ASD podem nao responder aos
seus nomes, evitar contacto visual com outras pessoas, iniciar interacao somente para
atingir objetivos especificos, nao entender como brincar ou como se envolver com
outras criancas e podendo também preferir ficar sozinhas. Para além disso, poderao
ter dificuldades em entender os sentimentos de outras pessoas ou falar sobre os seus

proprios sentimentos.

No que concerne as aptidoes verbais dos portadores de ASD, estas podem ser muito

variaveis, desde a falta de fala até a fala fluente embora desajeitada e inadequada

[5].
Comportamentos repetitivos e caracteristicos

Muitas criancas com ASD praticam movimentos repetitivos ou comportamentos in-
comuns, como bater os bracos, balancar de um lado para outro ou girar, podem
tornar-se obsessivamente interessadas num tema especifico, ficar com raiva ou ter
explosoes emocionais, especialmente quando inseridas num ambiente novo ou exces-

sivamente estimulante [5].
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1.1.2 Causas e riscos

Embora os cientistas nao saibam as causas exatas do ASD, pesquisas sugerem que
os genes podem agir em conjunto com influéncias do ambiente de forma a afetar
o desenvolvimento. Ainda que existam diversos estudos a decorrer no sentido de
perceber o que provoca o desenvolvimento de ASD, foram ja identificados alguns

fatores de risco:

e Pais que tém um filho com ASD tém 2 a 18% de probabilidade de ter um

segundo filho que também seja afetado [6, 7];

e Estudos mostraram que entre gémeos verdadeiros, se uma crianga tem ASD, a
outra sera afetada em 36 a 95% das vezes. Em gémeos nao-verdadeiros, se uma

crianca tem ASD, a outra é afetada até cerca de 31% das vezes [8, 9, 10, 11];
e Criangas com pais mais velhos correm maior risco de ter ASD [12, 13];

e O ASD tende a ocorrer mais frequentemente em pessoas que possuem certas
particularidades genéticas ou cromossémicas. Cerca de 10% das criancas com
autismo sao também identificadas como tendo sindrome de Down, sindrome
do X fragil, esclerose tuberosa ou outros distirbios genéticos e cromossémicos
[14, 15];

e Uma pequena percentagem de criangas que nascem prematuramente ou com

baixo peso estd associado a um maior risco de ter ASD [16].

1.1.3 Diagnéstico

A primeira vista, algumas pessoas com autismo podem parecer ter uma deficiéncia
intelectual, problemas de processamento sensorial ou problemas de audigao ou visao.
Para complicar ainda mais, estas disfungoes podem co-ocorrer com o autismo e,
nestas situagoes, ¢ importante distinguir o ASD de outras doengas, ja que um di-
agnoéstico preciso e precoce pode fornecer a base para um programa educacional e

de tratamento apropriado [17].

Dois métodos frequentemente utilizados na triagem do desenvolvimento de ASD sao
0s questionarios aos pais e as observagoes feitas por clinicos especializados, sendo
que cada um tem as suas vantagens e desvantagens. A informacao fornecida pelos

pais é incentivada por muitos, devido a sua maior proximidade com os filhos. Este
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método permite conhecer uma variedade de estados de espirito da crianca, seja no
comportamento em ambientes diferentes, seja na reagao aquando da interacao com
varios individuos. Por conseguinte, os questionarios preenchidos pelos progenitores
nao se baseiam numa amostra breve e atipica de comportamentos, permitindo a
observagao de situagoes que poderao nao ser observaveis na maioria dos consultorios

de atencao primaria.

Por outro lado, as vantagens da observacao profissional incluem o conhecimento
de toda a gama do que constitui o desenvolvimento normal de uma crianca. Os
médicos sao mais objetivos do que os pais e podem ter menor probabilidade de
sobrestimar ou subestimar as aptidoes ou os comportamentos problematicos de uma
determinada crianca. O significado de um determinado comportamento é, na grande
maioria das vezes, mais claro para um clinico treinado quando comparado com um
pai. Finalmente, em muitos casos, a configuracao usada para realizar as observagoes

pode ser padronizada.

Neste seguimento, o diagndstico em criangas ¢ geralmente realizado por um processo

composto por duas fases:
Fase 1: Rastreio geral de desenvolvimento durante as consultas periédicas

A Academia Americana de Pediatria (American Academy of Pediatrics (AAP)) re-
comenda que todas as criancas sejam examinadas no que concerne a atrasos no
desenvolvimento nas consultas pediatricas dos 9, 18, 24 ou 30 meses e, especifica-
mente para o autismo, nas consultas dos 18 e 24 meses. Uma triagem adicional
podera ser essencial se a crianga for identificada com alto risco de ter ASD (como
as criangas que correspondam as principais causas referidas em 1.1.2) ou problemas

de desenvolvimento [18].

Existem muitas ferramentas para avaliar o ASD em criancas, mas nenhuma ferra-
menta isolada deve ser usada como base para o diagnéstico. As ferramentas de
diagnostico geralmente dependem de duas principais fontes de informacao: as de-
scrigoes dos pais ou cuidadores sobre o desenvolvimento dos seus filhos e a observagao

de um profissional sobre o comportamento da crianca.

Nesta fase, caso sejam identificados problemas de desenvolvimento, as criangas sao

encaminhadas para uma segunda etapa de avalia¢ao [18].

Fase 2: Avaliacao Adicional
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Esta segunda avaliacao é realizada por uma equipa de médicos e outros profissionais

de satide com experiéncia no diagnéstico de ASD, podendo incluir:

e Um pediatra de desenvolvimento — um médico especializado em desenvolvi-

mento infantil;

e Um psicélogo infantil e/ou psiquiatra infantil — um médico especializado no

desenvolvimento e comportamento do cérebro;

e Um neuropsicélogo — um médico que se concentra na avaliacao, diagnostico
e tratamento de distirbios neurolégicos, médicos e do desenvolvimento neu-

rolégico;

e Um fonoaudiélogo — um profissional de satide que tem treino especifico em

dificuldades de comunicacao.

De acordo com o Manual Diagndstico e Estatistico de Perturbagoes Mentais (Di-
agnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM)), um guia criado pela

AAP, a andlise médica de detecao do ASD foca-se nos seguintes aspetos:
e Nivel cognitivo ou destreza de pensamento;
e Destreza da linguagem;

e Comportamentos apropriados para a idade, necessarios para executar as ativi-

dades diarias de forma independente.

A avaliacao efetuada resulta num diagnéstico formal e recomendacgoes para o trata-
mento [18].

A dltima versao do DSM-V, de 2013 [2], alterou a forma como o autismo ¢ clas-
sificado e diagnosticado. De acordo com esta ultima atualizacao, as pessoas com
ASD podem ser diagnosticadas com uma das seguintes doencas: transtorno autista,
sindrome de Asperger ou transtorno global do desenvolvimento sem outra especi-
ficacao (Pervasive Developmental Disorder — Not Otherwise Specified (PDD-NOS)).

1.1.4 Ferramentas de diagnéstico

Existem diversos testes de diagnostico de ASD que podem ser executados em diversas

idades e tendo em conta diversos fatores do desenvolvimento [19]:
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Entrevista de Diagnéstico do Autismo - Edigao Revista [20] — Versao
portuguesa do Autism Diagnostic Interview - Revised (ADI-R), um instrumento de
diagnostico clinico para avaliar o autismo em criancas e adultos. Este instrumento
foca-se no comportamento em trés areas principais: interagao social reciproca, comu-
nicagao e linguagem, e interesses e comportamentos restritos e repetitivos. O ADI-R
¢ apropriado para criancas e adultos com idades mentais de aproximadamente 18

meses ou mais.

Escala de Observacgao para o Diagnéstico de Autismo - Genérica [21] —
Versao portuguesa do Autism Diagnostic Observation Schedule - Generic (ADOS-
G), uma avaliagao semi-estruturada e padronizada da interagao social, comunicagao,
brincadeiras e uso imaginativo de materiais para individuos suspeitos de ter ASD.
A programacao observacional consiste em quatro médulos de 30 minutos, cada um
projetado para ser administrado a diferentes individuos de acordo com o seu nivel

de linguagem expressiva.

Escala de Avaliagao de Autismo Infantil [22] — Versao portuguesa do Child-
hood Autism Rating Scale (CARS), uma avaliacdo adequada para crianc¢as com mais
de 2 anos de idade. O CARS inclui itens de cinco sistemas proeminentes de di-
agnostico do autismo. Cada item abrange uma caracteristica, capacidade ou com-

portamento especifico.

Escala de avaliagao de autismo de Gilliam [23] — Versao portuguesa do
Gilliam Autism Rating Scale - Second Edition (GARS-2), auxilia professores, pais e
clinicos a identificar e diagnosticar o autismo em individuos de 3 a 22 anos. Ajuda

também a estimar a gravidade dos disturbios do individuo.

Para além das ferramentas acima apresentadas, também o DSM fornece critérios

padronizados para auxiliar no diagnéstico de ASD [19].

1.1.5 Idade para rastreio do ASD

Uma barreira a triagem precoce, e um fator importante na selecao da idade ideal
para a triagem, é a duvida quanto a validade do diagndstico precoce. Um vasto
conjunto de literatura indica que o diagndstico de ASD é estavel ao longo do tempo,
mesmo quando o diagnéstico é feito aos 2 anos de idade [24, 25, 26]. Embora haja
menos conhecimento sobre a estabilidade do diagnéstico realizado aos 2 anos de
idade, o interesse em detetar o autismo o mais cedo possivel estd a redirecionar os

esforgos de pesquisa em curso com vista a despistar criancas antes dos 2 anos, e até
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mesmo logo no primeiro ano de vida.

Outra questao relativamente a escolha da melhor idade para o rastreio do autismo
é a faixa etaria do surgimento do transtorno. E vantajoso realizar a triagem o mais
cedo possivel, de modo a maximizar as oportunidades de intervencao. No entanto,
quando a triagem ¢é efetuada demasiado cedo torna-se dificil distinguir o ASD de
outro tipo de atraso no desenvolvimento, ou mesmo de desenvolvimento normal. A
triagem populacional aos 14 meses mostrou produzir um numero significativo de
falsos positivos [27], sugerindo que a triagem deve ocorrer apds essa idade, possivel-
mente na consulta dos 18 meses de idade. Em adicao, aproximadamente 30% das
criancas com autismo apresentam um periodo de desenvolvimento normal seguido
de estagnagao ou regressao [28], podendo a triagem precoce ignorar algumas dessas
criancas com inicio tardio. Tendo em conta as informacoes referidas, a faixa etaria

entre os 16 e os 30 meses de idade é referida como sendo a ideal para o diagndstico
confidvel de ASD.

1.1.6 Intervencao antecipada

A intervengao antecipada ajuda as criangas portadoras de ASD a melhorar o seu
desenvolvimento e a adquirir novas capacidades. Evidéncias crescentes sugerem
que a intervencao precoce resulta em ganhos progressivos de desenvolvimento em
dominios como a comunicacao, a interagao social e a capacidade cognitiva, maior
independéncia e melhor qualidade de vida [29, 30, 31, 32].

As conexoes no cérebro de um crianca sao mais adaptaveis nos primeiros trés anos de
vida. Essas conexoes, também designadas por circuitos neuronais, sao a base para
a aprendizagem, para o comportamento e para a satde e, com o tempo, tornam-se

mais dificeis de mudar [33].

Embora seja relevante diagnosticar a doenca antecipadamente, nem sempre é possivel.
A maioria das criangas nao é diagnosticada até aos 4 anos de idade. Nao obstante,
estudos mostraram que pais de criancas com ASD detetam problemas de desenvolvi-
mento ainda antes do primeiro aniversario do filho. Preocupacoes sobre a visao e a
audicao foram as mais frequentemente relatadas no primeiro ano, sendo as diferencas
nas aptidoes sociais, comunicativas e motoras finas evidentes a partir dos 6 meses

de idade [34].
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1.1.7 Epidemiologia

Nos ultimos 30 anos, o numero de casos de autismo registados aumentou consid-
eravelmente em todos os paises onde existem registos de estudos da prevaléncia da
doenga. Este aumento pode representar uma real extensao da prevaléncia, ou pode
dever-se a uma maior consciencializacao do problema. Essa consciencializagao nos
ultimos anos pode relacionar-se com a combinagao com o estabelecimento de critérios
diagnésticos mais inclusivos [35], mudangas nos critérios diagnésticos do ASD, di-
agnoéstico antecipado da doenca, varidveis demogréficas e geograficas, sendo que
ainda se acredita que fatores ambientais contribuam para o aumento da prevaléncia

do autismo, embora esta assuncao carega de mais investigacao.

No dltimo estudo de revisao sistematica de levantamentos epidemioldogicos de ASD
em todo o mundo, concluiu-se que a média de prevaléncia da doenca é de 1 em 160
criancas [36]. Em Portugal, de acordo com o tltimo estudo realizado, a prevaléncia
global de ASD na populagao-alvo (criangas entre os 6 e os 9 anos de idade) de
Portugal Continental foi de 9,2 em 10.000 criancas (Intervalo de Confianga (IC)
95% 8,1-10,0) [37].

1.1.8 Tratamento e terapias

Embora nao exista cura conhecida para o ASD, sao desenvolvidas terapias e inter-
vengoes comportamentais que diminuem ou melhoram significativamente sintomas
especificos dos portadores da doenca [1]. Os diferentes tipos de tratamento podem,

geralmente, ser divididos nas seguintes categorias:
Abordagens de comportamento e comunicagao

O plano ideal de tratamento coordena terapias e intervencoes que atendam as ne-

cessidades especificas do individuo.

As intervengoes comportamentais/educacionais precoces tém sido muito bem suce-
didas em muitas criancas com ASD. Nessas intervencoes, os terapeutas usam sessoes
de treino altamente estruturadas e intensivas para favorecer o desenvolvimento de
caracteristicas sociais e de linguagem das criancas, como a analise comportamental
aplicada, que encoraja comportamentos positivos e desencoraja os negativos. Além
disso, o aconselhamento familiar para pais e irmaos de criancas com ASD muitas das

vezes ajuda as familias a lidar com os desafios especificos de viver com um individuo

8
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com esta patologia com ASD [1].
Medicagao

Nao existe medicacao que possa curar o ASD ou até mesmo tratar os principais
sintomas, mas existem medicamentos que podem diminuir determinados efeitos da
doenga (irritabilidade, agressao, comportamentos repetitivos, hiperatividade, prob-

lemas de atengao, ansiedade e depressao) [38].
Abordagens Dietéticas

Alguns tratamentos dietéticos foram desenvolvidos por terapeutas confiaveis, mas
muitos desses tratamentos nao tém o apoio cientifico necessario para uma recomendagao
generalizada. Um tratamento nao comprovado pode ter efeitos positivos em algumas

criancas, mas pode nao influenciar outras.

Os tratamentos dietéticos baseiam-se na ideia de que alergias alimentares ou falta
de vitaminas e minerais causam determinados sintomas do ASD. Neste sentido, as
mudancas alimentares incluem a remocao de certos tipos de alimentos da dieta da
crianca e o uso de suplementos vitaminicos ou minerais. Alguns pais consideram

que as mudangas na dieta produzem efeito no modo como a crianca age [38].

1.2 Motivacao e Objetivo

Embora as discussoes continuem a incidir sobre o se e o porqué da incidéncia do
Transtorno do Espetro Autista parecer estar em expansao no mundo, a conscien-
cializagdo certamente aumentou [39]. Vérios estudos demonstram que a detecao e
a intervengao precoce tém um impacto positivo nos sintomas do ASD [31, 29, 40].
De facto, pesquisas sugerem que o autismo é um disturbio em que a triagem ante-
cipada é essencial e, portanto, tornou-se fundamental o desenvolvimento de testes
de rastreio especificos para este, que sejam apropriados e vidveis para a aplicacao
em criancas. Neste seguimento, surgem diversas questoes as quais se torna essen-
cial responder. Deverd ser uma triagem relativa ao neurodesenvolvimento geral ou
especifica para o autismo? Qual a melhor idade para a implementacao de testes de
rastreio? Qual o melhor método de triagem? As informacgoes dos pais/cuidadores

devem ser consideradas ou a observacao direta é a melhor abordagem?

O presente estudo focou-se na avaliacao dos itens especificos de dois testes de rastreio
do desenvolvimento neuroldgico e comportamental, o M-CHAT e o SCQ), relativa-

mente & sua relevancia na identificacao prospetiva de casos de ASD. Esta andlise
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incidiu sobre uma amostra de duzentas e uma criangas com suspeitas de perturbagoes

do neurodesenvolvimento.

Estas criancas foram encaminhadas para a Unidade de Neurodesenvolvimento e
Autismo do Hospital Pediatrico do Centro Hospitalar e Universitario de Coimbra,
onde foram avaliadas longitudinalmente por uma equipa clinica especializada e mul-
tidisciplinar para o diagndstico de ASD, considerando-se este o diagnostico real para
estes individuos. A abordagem efetuada no presente estudo consistiu na aplicagao
dos testes referidos para triagem comportamental, de forma a avaliar o poder dis-
criminativo em criancas com ASD e sem ASD, comparando-as posteriormente com

o diagnéstico clinico.

E importante referir que esta abordagem inovadora corresponde ao primeiro estudo
de avaliacao da capacidade de diagnodstico da versao portuguesa do M-CHAT e do

SCQ numa populacao bem caracterizada de criancas portuguesas.

Considerando as restri¢oes temporais em ambientes de cuidados primarios, um breve
teste de triagem, especifica para o autismo, pode ser 1til para facilitar o processo
envolvido na avaliagao pedidtrica nas consultas de rotina. Especificamente, para os
clinicos com experiéncia minima em ASD, o processo estaria mais facilitado, uma
vez que estariam perante um teste com um nuimero finito de itens, cujo tempo de

implementagao e respetivos custos seriam mais reduzidos.

Desta forma, o objetivo deste estudo exploratério foi obter um modelo preditivo
capaz de distinguir entre criancas com ASD e criancas sem ASD. Tornou-se também
relevante identificar os melhores discriminadores de ASD entre os itens do M-CHAT,
do SCQ e de outras informacoes familiares, examinando-se a fiabilidade, a validade

e a precisao diagnéstica do conjunto de features selecionado.

1.3 Estrutura

Primeiramente, foram fornecidos alguns conhecimentos gerais sobre o ASD de forma
a contextualizar e proporcionar uma abordagem mais detalhada do modelo preditivo

para esta perturbacao do desenvolvimento.

O proximo capitulo, Revisao Bibliografica, descreve os diferentes testes utilizados
na triagem do ASD e apresenta as pesquisas mais relevantes acerca dos mesmos.
Para além disso, sao ainda apresentados os varios algoritmos utilizados ao longo do

estudo e a respetiva andlise bibliografica.
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Seguidamente, o capitulo da Metodologia, apresenta os procedimentos realizados
na imputagao de dados, na selecao de features, no balanceamento dos dados e na

classificagao, bem como as métricas utilizadas para avaliar os seus impactos.

No quarto capitulo, Resultados e Discussao, serao apresentados todos os resultados

dos diferentes métodos e a respetiva andlise e discussao.

Por 1ltimo, no capitulo da Conclusao, sao sugeridos alguns trabalhos futuros, jun-

tamente com uma discussao sobre alguns dos principais desafios do projeto.
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2.1 Testes de rastreio do ASD

A triagem pedidtrica é frequentemente a tnica avaliacao que as criancas recebem
até comecarem a pré-escola ou mesmo o jardim de infancia, e portanto, os pediatras
devem ser sensiveis as preocupacoes do seu desenvolvimento. Por forma a aliviar as
pressoes de uma consulta no pediatra é indispensavel a existéncia de um disposi-
tivo de triagem para possiveis casos de autismo que seja objetivo, facil de executar
e breve. Além disso, os médicos nem sempre podem identificar com seguranca um
atraso no desenvolvimento com base no comportamento de uma crianga numa sessao
do consultério médico; especialmente para criancas muito pequenas, um atraso so-
cial pode ser confundido com timidez e o comportamento no consultério pode nao
representar o seu comportamento norma. Desta forma, tornam-se essenciais as in-

formagoes fornecidas pelos pais em qualquer instrumento de triagem [41].

2.1.1 Comparagao das propriedades psicométricas dos testes

Segundo a literatura relativa aos testes de triagem do ASD e, tal como Charman e
Gotham [42] observaram, os trés parametros comummente utilizados na avalia¢ao

da eficacia e utilidade das ferramentas de triagem sao:

Sensibilidade — Proporc¢ao de individuos com ASD que tém um resultado pos-
itivo no teste. Este deve ser alto para que todos os individuos com ASD sejam

identificados na triagem;

Especificidade — Proporc¢ao de individuos sem ASD que tém um resultado nega-
tivo no teste. Este deve também ser alto, caso contrario, a proporcao de criangas fal-
samente identificadas com ASD na triagem exigiria exames diagnosticos dispendiosos

e preocupacoes desnecessarias aos pais;

13
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Valor Preditivo Positivo (VPP) — Proporcao de individuos com resultado

positivo no teste que apresentam o transtorno. Idealmente devera ser perto dos

100%.

2.1.2 Testes disponiveis

Existem diversas ferramentas disponiveis para avaliar os sintomas autistas em criancas
e cada uma tem as suas vantagens. Nao obstante, grande parte desses instrumen-
tos possui um ou mais dos seguintes problemas como dispositivo de triagem: a sua
realizacao é muito longa e pesada; sao projetados para criancas em idade escolar,
podendo nao ser validos para criancas mais novas; alguns nao tém em conta as
informagoes dos pais e apenas dependem de uma amostra de comportamento ob-
servada no consultério; alguns confiam em anormalidades no comportamento rara-
mente notorias antes dos 3 anos de idade; muitas das medidas disponiveis nao foram
padronizadas; tém de ser realizados por um especialista em deficiéncias de desen-
volvimento ou autismo. Mais importante ainda, é o facto de estes testes serem
usados com criangas ja identificadas como tendo caracteristicas autistas ou outras
preocupagoes de desenvolvimento, ao invés de serem realizados de forma general-

izada em todas as criangas [41].

Portanto, é necessdrio um teste breve e objetivo, que seja facil de realizar e pontuar
e que alerte os médicos para a necessidade de uma avaliagao adicional em criancas

com os primeiros sinais de autismo.

Os testes de rastreio do ASD aumentam a identificagao precoce e o encaminhamento
para uma avaliacao diagnodstica adequada. Tanto a Lista Modificada de Verificacao
do Autismo em Criangas - M-CHAT (Anexo A) [41] como o Questionario de Comu-
nicagao Social - SCQ (Anexo B) [43] sdo questiondrios parentais escritos (sim/nao)
de identificacao de sintomas de interacao social reciproca, linguagem e comunicagao,
e padroes de comportamento repetitivos e estereotipados [44]. Os testes referidos
foram elaborados para identificar criancas mais novas com maior probabilidade de
ter ASD, de forma a encaminha-las adequadamente para diagnodstico e intervengao
precoce. O M-CHAT e o SCQ sao tteis na compilacao de informacoes estrutu-
radas sobre sinais e sintomas, mas nao sao diagnésticos nem devem ser usados para

descartar o diagnéstico de ASD.

Tanto o M-CHAT como o SCQ estao entre os instrumentos de triagem mais uti-

lizados no campo do ASD. No entanto, é importante caracterizar a sua eficacia no
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cenario clinico. O tempo de espera por avaliagoes especializadas de ASD pode ser
consideravel, portanto, reduzir esse ntimero recorrendo a um processo de triagem
preciso seria benéfico para criancas, familias e servigos locais. Além disso, reduziria
também a angustia de encaminhamentos desnecessarios e a quantidade de avaliacoes

diagnosticas tardias.

2.2 M-CHAT

O M-CHAT foi desenvolvido a partir da Lista de Verificagao do Autismo em Criangas
(Checklist for Autism in Toddlers (CHAT)) [45], que corresponde & primeira tenta-
tiva de desenvolver um instrumento de rastreio prospetivo para o ASD, por presta-
dores de cuidados priméarios de saude, sem requerer treino por parte do examinador
nem observacao da crianca. O M-CHAT inclui os primeiros nove itens do CHAT
(seccao correspondente as respostas dos pais), mas foi expandido para um ques-
tiondrio de 23 questdes, simples e facilmente preenchido pelos pais/cuidadores. As
14 questoes adicionadas permitem uma ampla avaliacao do comprometimento sen-
sorial e motor, referenciamento social, imitacao e reacao ao proprio nome. Apos
avaliacao dos itens mais preditivos do diagnéstico de ASD identificaram-se seis itens
“criticos” (itens 2, 7, 9, 13, 14, 15). A pontuagao do M-CHAT consiste na conversao
das respostas do tipo sim/néo para as pontuagdes de aprovagao/reprovagao. Uma
crianca falha no teste se falhar em dois ou mais dos seis itens criticos ou quando

trés dos itens totais falharem [41].

Em Portugal, o Programa Nacional de Satide Infantil e Juventude recomenda a
versao em portugués deste questiondrio (Anexo A) para o rastreio de ASD durante
os cuidados primarios, bem como as avaliagoes das criangas aos 18 e aos 24 meses
[46].

2.2.1 Validade de Diagnodstico

No estudo inicial, Robins et al. [41] testaram 1293 criancas com idades entre os 16
e os 30 meses. Das 1293 criancas inquiridas, 1122 criancas foram bem sucedidas no
teste e portanto nao foram selecionadas, enquanto que 171 criancas foram encamin-
hadas para servigos de intervencao precoce (consideradas como sendo de alto risco
de ASD ou outra deficiéncia de desenvolvimento). Nos casos de insucesso no teste,
a equipa de pesquisa realizava-o novamente via chamada telefénica, e caso a crianca
falhasse novamente, era realizada uma avaliagao clinica minuciosa. Das 58 criangas

com insucesso nos dois testes M-CHAT, 39 receberam um diagndstico de ASD e as
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restantes 19 apresentaram atraso na linguagem ou no desenvolvimento global. Ape-
nas 3 das 39 criancas com ASD correspondiam a populagao nao selecionada, sendo
que a maioria foi identificada a partir da amostra encaminhada para os servicos de
intervencao precoce. Robins et al. [41] calcularam a sensibilidade, a especificidade
e o VPP para varias combinagoes de itens do M-CHAT e demonstraram que, para
esta amostra, os parametros do teste eram razoavelmente fortes (VPP de 68% nos

dois estégios).

O resultado do questionario M-CHAT preenchido pelos pais com um acompan-
hamento especializado para esclarecimento das perguntas, é estimado que obtenha
um VPP entre 0,54 a 0,74 em amostras de baixo risco [47, 48, 49]. Pandey et al.
[40] declararam que o VPP do M-CHAT (usado para triagem de primeiro nivel com
entrevista de acompanhamento numa amostra comunitéria de baixo risco) é menor
em criangas mais jovens, com um VPP de 0,28 em criancas entre os dezasseis e os
vinte e trés meses comparando com um VPP de 0,61 em criangas dos vinte e quatro

aos trinta meses.

Kleinman et al. [48] e Robins [47] avaliaram o M-CHAT com amostras de 3793
e 4797 criancas, respetivamente, com idades entre os 14 e os 30 meses. Kleinman
et al. obtiveram um VPP de 0,36 na triagem inicial, que melhorou para 0,74 na
triagem precedida de entrevista telefénica de acompanhamento. Robins obteve um
VPP muito menor (0,06), mas apés a entrevista por telefone, o VPP aumentou para
0,57. Canal-Bedia et al. [50] avaliaram uma traducao para o espanhol do M-CHAT
e obtiveram um VPP de 0,35 e 0,19 numa amostra combinada de criancas de baixo
(N = 2480) e alto risco (N = 2055), respetivamente.

Considerando apenas os dezanove itens mais preditivos dos testes M-CHAT execu-
tados por 84 pais de criangas de dois a trés anos de idade, Eaves, Wingert e Ho [51]
obtiveram uma sensibilidade alta (0,92), mas uma especificidade muito baixa (0,27).
Snow e Lecavalier [52] utilizaram como critério de falha trés dos itens do M-CHAT
de 56 criancas com idade entre os dezoito e os quarenta e oito meses. A sensibilidade
e especificidade foram de 0,88 e 0,38, respetivamente, o VPP foi de 0,83, o Valor
Preditivo Negativo (VPN) foi de 0,50 e a AUC de 0,70. Em 2015, Charman et al.
[44], utilizando todas as respostas fornecidas pelo teste M-CHAT, obtiveram valores
semelhantes: sensibilidade e especificidade de 0,82 e 0,50, respetivamente, AUC de
0,77 e VPP de 0,49.

Para determinar se o M-CHAT, realizado durante o exame de rotina dos 18 meses,

identifica o transtorno do espectro do autismo, foi executado o teste em 1851 criangas
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que compareceram ao check — up. Conhecido o diagnodstico final apds trés anos,
este estudo obteve uma sensibilidade de 0,48, uma especificidade de 0,99 e o valor
preditivo positivo de 0,455 para criangas com ASD [53]. Com a mesma amostra,
Kamio et al. [54] voltaram a analisar a prevaléncia de ASD mas isolando os seis
itens altamente discriminativos do M-CHAT. Neste caso, a sensibilidade melhorou
significativamente (0,67) enquanto que a especificidade e o VPP diminuiram para

0,90 e 0,17, respetivamente.

O M-CHAT foi ainda testado em criangas com uma média de idades relativamente
superior ao recomendado para este teste — 35 meses [55]. A sensibilidade do M-
CHAT para o autismo relatada neste estudo foi de 0,82 para a amostra total e de
0,93 para a metade mais jovem da amostra, sendo bastante consistente com outros
estudos efetuados. Também Samadi e McConkey [56] implementaram o teste em
criancas com idades superiores as recomendadas, entre os dois e os cinco anos. Este
estudo obteve resultados bastante satisfatorios em termos de sensibilidade (0,90) e

de especificidade (0,82), sendo o resultado nao favordvel somente para o VPP (0,05).

No geral, estes estudos sobre o teste M-CHAT (resumidos na tabela 2.1) mostraram
que é possivel identificar prospetivamente ASD, mesmo em criangas sobre as quais os
pais e os profissionais nao tenham preocupagoes preexistentes, a partir dos dezoito

meses ou mais cedo no segundo ano de vida.
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2.2.2 Itens criticos do M-CHAT

No mesmo estudo em que foi analisada a fiabilidade do teste M-CHAT, Robins
et al. [41] avaliaram ainda que itens do teste seriam mais discriminativos. Para
cada item do teste foi obtido o peso estatistico correspondente através da anédlise
da fungao discriminante Discriminant Function Analysis (DFA). Os itens com os
maiores pesos (em ordem decrescente) sdo 7 (apontamento declarativo), 14 (reacao
ao préprio nome), 2 (interesse por outras criangas), 9 (trazer objetos para mostrar),

15 (seguir um ponto) e 13 (imitagao de agdes) [41].

Wong et al. [57], recorrendo ao coeficiente discriminante padronizado, determi-
naram a ordem das questoes que foram mais tteis na diferenciagao entre os grupos
de criancas com autismo e sem autismo. Sete questoes-chave foram identificadas
com este critério, pela ordem apresentada: pergunta 13 (”Imita o adulto?”), per-
gunta 5 (”Brinca ao faz-de-conta, por exemplo, falar ao telefone ou dar de comer
a uma boneca, etc.?”), pergunta 7 (”Aponta com o indicador para mostrar inter-
esse em alguma coisa?”), pergunta 23 (”Procura a sua reacao facial quando se vé
confrontada com situagdes desconhecidas?”), pergunta 9 (” Alguma vez lhe trouxe
objetos (brinquedos) para lhe mostrar alguma coisa?”), pergunta 15 (”Se apontar
para um brinquedo do outro lado da sala, a crianga acompanha com o olhar?”), e a

pergunta 2 (”Interessa-se pelas outras criangas?”).

Também Kamio et al. [54] utilizaram este critério para identificar os seis itens
criticos que mostraram ser os mais discriminativos para criangas japonesas de 18
meses com ASD em comparagao com criangas com desenvolvimento normal: apon-
tamento imperativo, imitacao de agoes, fingir jogo, seguir um ponto, compreensao

de linguagem, trazer objetos para mostrar (6, 13, 5, 15, 21 e 9, respetivamente).

Srisinghasongkram et al. [58] analisaram os elementos do teste M-CHAT segundo a
sua sensibilidade e especificidade para discriminar o ASD de nao-ASD numa amostra
de 841 criancas tailandesas entre os dezoito e os quarenta e oito meses de idade.
Desta forma, identificaram os itens que forneciam sensibilidade aceitavel e especi-
ficidade mais alta: interesse por outras criancas, apontamento imperativo, aponta-
mento declarativo, jogo funcional, trazer objetos para mostrar, imitacao de acoes e
seguimento do olhar (itens 2, 6, 7, 8,9, 13 e 17).
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2.3 SCQ

O Questiondrio de Comunicagao Social (SCQ) [59] é um interrogatério de quarenta
perguntas de resposta ”sim” ou "nao”, baseado no questionario mais extenso ADI-R
[60] e destinado aos pais das criangas. Este teste pode ser preenchido em menos de

dez minutos, e o resultado é obtido em menos de cinco minutos [43].

O primeiro item do SCQ) refere-se ao nivel de linguagem atual da crianca e permite
diferenciar criancas verbais e nao verbais. Nos casos de criancas nao verbais, seis
das perguntas sao eliminadas e nao sao consideradas no resultado final. Para cada
um dos itens aplicaveis é dado um valor de 1 ou 0, de acordo com a presenca ou
auséncia do comportamento anormal, respetivamente. O resultado total varia de 0
a 33 para os nao verbais e de 0 a 39 para os verbais, sendo que o resultado maior
corresponde a uma maior gravidade clinica. Um ponto de corte de 15 para criangas
verbais e nao verbais é geralmente usado para identificar aqueles que devem receber
uma avaliagao clinica especializada mais completa, pois serao mais propensos a ter

ASD [59].

2.3.1 Validade de diagnéstico

O SCQ foi desenvolvido e testado em duzentas individuos de idades compreendidas
entre os 4 e os 40 anos (160 com ASD e 40 com distirbios ndao ASD, como disttrbios

de linguagem ou deficiéncia intelectual) [59].

Na amostra de desenvolvimento, os individuos com ASD tiveram uma pontuacao
significativamente maior do que aqueles sem ASD em 33 dos 39 itens. A curva ROC
indicou que a SCQ foi capaz de discriminar entre diagnésticos de ASD e nao-ASD,
sendo o seu valor igual a 0,86. A sensibilidade foi de 0,85, a especificidade foi de
0,75, o VPP foi de 0,93 e o VPN foi igual a 0,55, quando um ponto de corte de 15
foi usado para diferenciar os ASD dos nao-ASD [59].

O SCQ foi sujeito a um elevado escrutinio, com um largo ntimero de estudos adi-
cionais que analisaram a validade diagnéstica em diversas idades (dezassete meses
até quarenta anos) e amostras. A tabela 2.2 resume algumas evidéncias de validade
disponiveis para o SCQ. Corsello et al. [61] examinaram o SCQ em criangas entre
os 2 a 16 anos (N = 590) através de diagndsticos confirmados por consenso de dois
médicos experientes, utilizando os critérios do DSM-1V, apds uma avaliacao clinica,

que incluiu a ADI-R e a ADOS. Os valores de sensibilidade e especificidade foram
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avaliados ao longo das idades e entre ASD e nao-ASD. Estes foram inferiores aos
apresentados na amostra de desenvolvimento, e a sensibilidade para o grupo final foi
muito baixa (0,45). Neste estudo, ficou comprovado que o SCQ poderd ser melhor
na identificacdo de criangas mais velhas (mais de sete anos) em comparac¢do com
criangas mais jovens. Wiggins et al. [62] descobriram também que o SCQ foi menos
efetivo na identificacao correta de sujeitos mais jovens da amostra entre dezassete
a quarenta e cinco meses de idade. A sensibilidade obtida foi de apenas 0,47 anal-
isaram também especificidade de 0,89. Recentemente, Charman et al. (2015) [44]
analisaram também o teste em criancas muito pequenas, com idades compreendidas
entre os dezoito e os quarenta e oito meses, tendo apenas obtido valores de 0,64 e
de 0,75 de sensibilidade e especificidade, respetivamente. Quando combinado com
uma amostra de trinta e setenta meses de idade (N = 65) [52], o SCQ teve também
sensibilidade (0,70) e especificidade (0,52) mais baixas do que o relatado no manual.
Neste estudo, os diagnésticos foram confirmados com base nos critérios do DSM-IV

por consenso de especialistas, utilizando diversos testes para classificacao.

O SCQ apresentou melhor desempenho numa amostra de criancas dos quatro aos
quatorze anos (N = 49) [63]. Nesta publicacao obteve-se uma sensibilidade de 0,92
e uma especificidade de 0,62. Eaves, Wingert e Ho [51] examinaram a validade
discriminante em criancas de quatro a seis anos (N = 94). A sensibilidade obtida
aproximava-se de um valor aceitével (0,74), em contraste com a baixa especificidade
(0,54). Chandler et al. [64] encontraram altos valores de sensibilidade e especifici-
dade ao diferenciar criangas com ASD de criangas sem ASD (0,88 e 0,72, respeti-
vamente). Charman et al. [65] encontraram valores semelhantes numa amostra de

nove a treze anos de idade (N = 119).

Eaves et al. [66] examinaram a validade diagnéstica numa amostra de criangas
com idade média de cinco anos (N = 151), revelando uma sensibilidade geral de
0,71 e uma especificidade de 0,62. Allen et al. [67] encontraram valores igualmente
baixos numa amostra de oitenta e uma criangas dos dois aos seis anos que tinham
sido encaminhadas a uma clinica para um problema inespecifico (sensibilidade 0,60,
especificidade 0,70). Lee et al. [68] examinaram o SCQ em duzentas e sessenta e oito
criancas com idades entre os trés e os cinco anos tendo sido obtida uma sensibilidade
baixa (0,54), ao invés da excelente especificidade (0,92). Examinando valores dentro
de uma subamostra de trés anos de idade (N = 78) os autores encontraram uma
sensibilidade de 0,70 e uma especificidade de 0,88.

Concluindo, o SCQ é um instrumento de triagem de ASD bastante analisado segundo
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a sua validade diagnéstica em amostras muito diferenciadas. Esses estudos indicam
que o SCQ tem utilidade como instrumento de triagem, mas embora seja apropriado
para uma ampla faixa etaria, nao é ideal quando usado com populagdes mais jovens
(ou seja, criancas de dois a trés anos). Este teste foi projetado para individuos
com idade acima de quatro anos e, aparentemente, tera melhor desempenho em

individuos acima dos sete anos.
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2.4 Imputacao de dados

Atualmente, existem diferentes sistemas de recolha de dados, como por exemplo, a
entrevista pessoal realizada em computador, a entrevista por telefone ou até mesmo
a entrevista pessoal. No entanto, nao ha nenhum sistema que conceda conjuntos de
dados perfeitos, e um certo risco de gerar erros estara sempre presente. Portanto,
é comum os conjuntos de dados conterem erros na forma de valores ausentes ou
inconsistentes (missings). Os missings devem-se a auséncia de resposta, enquanto
os valores inconsistentes sao produzidos quando a resposta nao ¢ registada com

precisao [69].

Existem trés problemas principais que podem surgir ao trabalhar com bases de da-
dos incompletas. Primeiro, ha uma perda de informacao e, consequentemente, uma
perda de eficiéncia. Em segundo lugar, o trabalho de computacao e analise dos
dados torna-se mais complexo devido as irregularidades na estrutura dos dados e
a impossibilidade de usar o software padrao. Em terceiro lugar, e mais impor-
tante, os resultados podem ser enviesados devido as diferencas sistematicas entre os
dados observados e nao observados [70]. Desta forma, torna-se essencial efetuar o
tratamento dos missings, sendo uma das estratégias possiveis para lidar com esse
problema a execuc¢ao da imputacao de dados, definida como o processo pelo qual os
missings de um conjunto de dados sao estimados por valores apropriadamente cal-
culados. Por outras palavras, a imputacao de dados é capaz de preencher as lacunas

do conjunto de dados, produzindo uma base de dados completa.

O impacto dos missings no resultado da analise estatistica depende do mecanismo
que fez com que os dados fossem omissos e da forma como estes sao trabalhados. A
escolha de um método apropriado para substituir os dados em falta depende, entre
outros, do padrao dos dados perdidos e do motivo pelo qual eles se encontram em
falta [71]. Em grande parte dos estudos epidemiolégicos, a falta de dados é um prob-
lema, especialmente com questionarios que contém varias perguntas. Os métodos
comummente utilizados para solucionar este tipo de problema sao os métodos de

tendéncia central ou a regressao simples [72].

Tanto a imputacao através da moda como a imputacao por regressao linear corre-
spondem a métodos de imputagao simples. Este tipo caracteriza-se pelo facto de
gerarem um unico valor de substituicao para cada missing. Isso contrasta com
a imputacao multipla (ndo abordada nesta andlise), que cria vérias cdpias do con-

junto de dados e imputa cada cépia com diferentes estimativas plausiveis dos valores
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omissos [73].

2.4.1 Imputacao pela Moda

E um método simples em que qualquer missing de uma variavel qualitativa é sub-
stituido pela moda dos valores observados para essa variavel. Portanto, se uma
variavel apresentar varios missings para amostras diferentes, todos eles serao im-

putados com o mesmo valor — a moda [69].

Embora a substituicao dos missings pela moda possa diminuir a correlagao de uma
varidavel com todas as restantes no conjunto de dados [74], este método nao altera a

moda da feature com missings.

2.4.2 Imputacao pela Regressao Linear

Esta abordagem usa as informacgoes das features completas para preencher as
features incompletas. As features tendem a ser correlacionadas, portanto, as

imputagoes sdo geradas através da informagao dos dados observados [73].

Neste tipo de imputagao é necessario ajustar um modelo de regressao a feature
de interesse, como as features de resposta e as features relevantes. Desta forma,
os coeficientes sao estimados e, em seguida, os missings podem ser previstos pelo

modelo ajustado [75].

As imputacoes recorrendo a moda sao simples, mas subestimam a variancia e igno-
ram a relacao com outras features. O método de regressao preserva a correlagao
com outras features, mas a variabilidade dos missings é subestimada. A variabil-

idade pode ser ajustada adicionando erros aleatérios ao modelo de regressao [75].

Segundo Widaman [74], se a quantidade de missings no conjunto de dados for re-
duzida, uma tnica imputacao podera ser suficiente, ja que o problema dos missings
é tao pequeno que os beneficios associados a imputagao multipla provavelmente nao

justificam o esforco adicional.

2.5 Selecao de features

A classificacao de dados é um esforco multidisciplinar para extrair informacao de
classes tendo em conta o conhecimento dos dados. O aumento de grandes conjuntos

de dados em diversos dominios coloca desafios sem precedentes a classificagao dos
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dados [76]. Para além dos conjuntos de dados serem cada vez maiores, novos tipos
de dados estao a tornar-se predominantes. Por estes motivos, para obter uma clas-
sificacao de dados bem-sucedida, a selecao de features é uma componente cada vez

mais indispensavel.

A selecao de features corresponde ao processo de selecao de um subconjunto de
features originais de acordo com determinados critérios, sendo uma técnica im-
portante e frequentemente usada na classificacao de dados para a reducao da di-
mensao. Esta técnica reduz o nimero total de features removendo as irrelevantes,
redundantes ou que possuam erros associados, produzindo efeitos palpaveis em de-
terminadas aplicacoes. Deste modo, esta etapa torna-se fundamental e motivada
por: acelerar o algoritmo de classificacao de dados, melhorar a precisao do modelo

preditivo e obter uma melhor compreensao das classes [77].

Varios estudos mostraram que algumas features podem ser removidas sem a de-
terioracao do desempenho e, por isso, a selecao de features tem sido, ha décadas,
uma area ativa de pesquisa na classificagao de dados, e amplamente aplicada a novas
areas. Com o surgimento de novas aplicacoes, consequentemente, surgem também

muitos desafios [76].

Para selecionar features relevantes, é necessario determinar a qualidade das mesmas
usando um critério de selecao. A separabilidade da classe é frequentemente usada
como um dos critérios bésicos de sele¢ao, ou seja, quando um conjunto de features
maximiza a separabilidade das classes, é considerado adequado para classificacao
[77].

Os algoritmos de selegao de features podem ser agrupados em duas categorias,
do ponto de vista do resultado do método: classificacao de features ou selecao de
um subconjunto de features. A primeira cria um ranking de features de acordo
com uma métrica de avaliagao; a segunda escolhe um conjunto minimo de features
que funcione nesse mesmo conjunto e que satisfaga um critério de avaliagao, sem
necessariamente determinar que features individuais sao mais significativas do que
outras [78].

Da perspetiva do design do modelo preditivo, a selecao de features é uma etapa
essencial, dado que o classificador é aplicado ao subconjunto selecionado de features.
Os métodos filters [79] atribuem uma pontuagao a cada conjunto de features com
base nas estatisticas dos dados, independentemente de qualquer modelo preditivo,

e tendem a ser computacionalmente mais eficientes do que os métodos wrappers
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e os métodos embedded, pois nao exigem a criacao de classificadores. Os métodos
wrappers [80], por outro lado, avaliam cada subconjunto de features com base
no erro do modelo preditivo e, portanto, sao especificos do modelo. Se tivermos
d features, existem 2%-1 conjuntos de features possiveis para avaliar, atribuindo
uma pontuacgao ou construindo um modelo preditivo para cada subconjunto possivel,
sendo que este tultimo é dispendioso em termos computacionais. Por esse mo-
tivo, atualmente utilizam-se também os métodos filters e wrappers combinados
como estratégia de pesquisa, permitindo avaliar apenas alguns dos subconjuntos de

features. Esta estratégia designa-se por métodos embedded [81].

Uma revisao mais completa sobre os métodos de selecao de features e as suas

aplicagoes na classificagio estd disponivel em Bolon-Canedo et al. [82] e Saeys et al.

83).

Um algoritmo de selecao de features pode obter trés tipos diferentes de resultados
[79]:

1. Uma ponderacao das features que da a relevancia de cada uma relativamente
as classes (por exemplo, a informagao mutua de cada feature com a respetiva

classe ou os coeficientes de uma regressao linear);

2. Um ranking das features que da importancia relativa de cada uma no que

concerne as classes (por exemplo, Recursive Feature Elimination);

3. Um subconjunto de features que indicam quais as que sao relevantes para
as classes (por exemplo, com qualquer método de wrapper). Um conjunto de
features pode ser obtido colocando um limite num ranking, mas o contrario

nao é possivel.

Muitos estudos comparativos de métodos existentes para selecao de features foram
executados, por exemplo, um estudo experimental de oito métodos filters (usando
informagoes mutuas) usado em 33 conjuntos de dados [84]. Sete métodos filters,
dois métodos wrappers e dois métodos embedded foram aplicados a 11 conjuntos de
dados sintéticos (testados por quatro classificadores), sendo utilizados para estudo
comparativo do desempenho da selecao de features na presenca de features irrel-
evantes, ruido nos dados, redundancia e pequena razao entre o numero de features

e o nimero de amostras [82].
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2.5.1 SVM-RFE

O Recursive Feature Elimination é um processo iterativo que consiste em trés
etapas principais: treinar o classificador, estabelecer a classificagao das features e

remover as features com menor importancia [85].

O SVM-RFE ¢é um conhecido método embedded e foi primeiramente introduzido em
2002 na selegao de genes para a classificacao do cancro [86]. Este método classifica
recursivamente as features com o Support Vector Machine (SVM), selecionando-as
de acordo com os pesos obtidos no classificador. Em seguida, para o caso linear, as
features sao classificadas de acordo com o valor absoluto do seu peso no vetor de
ponderacao do hiperplano — D(?) = (E? . 7) +b. A varidvel com o menor peso
w? tem uma menor contribuicao para o hiperplano resultante e pode ser descartada
[87]. O procedimento acima é entao repetido até que seja obtido um conjunto de

features vazio.

O procedimento de Recursive Feature Elimination (RFE) comummente utilizado é

o seguinte:

1. Inicio: ranking de features R = [];

subconjunto selecionado S = [1,- - -, d;
2. Repete-se para todas as features a classificar:
(a) Treinar o SVM linear nos dados de treino fornecidos e features em S;

(b) Calcular o vetor de peso recorrendo a equagao 2.1:

!
w= Zaiyizi7 (2.1)
i=1

Onde z; denota o vetor de exemplo 7 nos dados iniciais e z; denota o
vetor correspondente no espaco das features, para um problema tipico
de classificagao com [ vetores de suporte (z1,y1), -, (x1,y;), onde y; indica

a classe de x;;
(c) Calcular as pontuagoes de classificacao para features em S: ¢; = (w;)?;

(d) Encontrar a feature com a menor pontuacao no ranking: e = argmin;c;

28



2. Revisao Bibliogréfica

(e) Atualizar R: R = R e, R];
(f) Atualizagao S: S =S — [e].
3. Lista de features do ranking R.

Guyon et al. [86] propuseram e aplicaram o método SVM-RFE na sele¢ao de genes
através de duas bases de dados de cancro. Os resultados obtidos mostraram melho-
rias significativas sobre o método base e, a relevancia dos genes obtida pelo SVM-
RFE apresenta uma relacao plausivel com o cancro. Pelo contréario, outros métodos
testados selecionaram genes que estao correlacionados, mas nao sao relevantes para
o diagnéstico de cancro. O método de RFE foi demonstrado para classificadores
lineares, incluindo o SVM. O estudo efetuado indica que o SVM-RFE é muito mais

robusto ao over fitting de dados do que outros métodos.

Para analisar a influéncia que a selecao de features produz no desempenho do
classificador SVM, Duan e Rajapakse [88] testaram os Testes Estatisticos e SVM-
RFE. Pelos resultados de elevada precisao de classificacao obtidos, verifica-se que o
SVM-RFE tem um desempenho superior aos Testes Estatisticos e, evidentemente,
também quando comparado com a situagao em que nao é aplicado nenhum método

de selecao.

Outro estudo que analisa alguns métodos de selecao de features é apresentado por
Saeys et al. [89]. Os métodos SymmetricalUncertainty, Relief, RandomForest e
SVM-RFE foram aplicados a dez subamostras de cada uma das seis bases de dados
(cada subamostra continha 90% dos dados do total da base de dados) e, posterior-
mente, procedeu-se a média do parametro utilizado para a avaliagao dos métodos
(robustez). Para todos os métodos de selegao de features foram ainda testados
trés modelos preditivos. Os melhores resultados obtidos apds a implementacao de
métodos de selecao de features corresponderam ao SVM-RFE. A execugao deste
método obteve resultados estaveis para os diversos classificadores provando ser uma
técnica robusta e com bom desempenho de classificagao. Em 2013, o desempenho
do SVM-RFE foi também analisado e comparado, desta vez com o método Principal
component analysis (PCA) e com uma base de dados relativa ao cancro da mama
[90]. Uma vez mais, os resultados mostram que o SVM-RFE é mais adequado para

realizar a selecao de features a classificar.

Embora muitos algoritmos tenham sido desenvolvidos, o algoritmo Support Vector

Machine - Recursive Feature Elimination é um dos melhores algoritmos de selecao
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de features, provando ser robusto ao ajuste de dados comparativamente com outras
técnicas [86] e mostrando também o seu excelente desempenho em diversas dreas,

por exemplo, genémica [91] e protedmica [92].

2.5.2 Testes Estatisticos (Teste-t)

O uso de testes paramétricos requer a verificagao de dois pressupostos: 1) distribui¢ao
normal; ii) homogeneidade de variancia. Para testar se uma amostra segue uma
distribuigao normal, é realizado o teste de Shapiro-Wilk [93]. Para determinar se

duas features tém variancia homogénea, ¢é utilizado o teste de Levene [94].

O teste t-Student [95] para amostras independentes é um teste paramétrico que
compara médias populacionais para um par de features. A hipdtese nula do teste
afirma que nao ha diferenca estatistica entre a média das duas populagoes. Para

features que possuem variancias diferentes utilizou-se o teste t de Welch.

O teste de Mann-Whitney [96] é um teste nao paramétrico aplicado para duas
features independentes — é uma alternativa nao paramétrica ao teste t-Student
para amostras emparelhadas. Quando usado para dados emparelhados, a hipotese
nula do teste afirma que a diferenca entre a mediana dos pares de observacoes é

Z€ero.

O teste de Fisher é um teste nao paramétrico aplicado para features qualitativas

e, cuja hipdtese nula afirma que nao existe relagao entre elas.

O facto de estes testes estatisticos derivarem da suposicao de que as features sao
independentes pode corresponder simultaneamente a um beneficio e a uma desvan-
tagem. Por um lado, o pressuposto da independéncia torna este método muito
rapido. Por outro lado, a suposicao de independéncia pode nao ser valida para

todos os conjuntos de dados [85].

Tradicionalmente, o valor p < 0,05, ou p < 5%, tem sido recomendado como um
limiar no qual se pode rejeitar a hipétese nula [97]. E importante ainda referir que o
valor p de um teste t usado para comparar dois grupos apenas nos diz se a diferenca
média entre os grupos ¢ estatisticamente significativa ou nao. Com esta abordagem
nao é possivel avaliar se existe alguma diferenga significativa ou alguma relevancia

entre features.
Esta metodologia tem sido amplamente utilizada na selecao de features para di-
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versas bases de dados e em diferentes procedimentos. A abrangéncia dos testes
estatisticos na investigagao ¢é tao elevada que estes sao utilizados sem uma avaliagao
direta. Seguidamente, serao apresentados alguns estudos efetuados diretamente a

avaliacao desta abordagem.

Em 2003, Wu et al. [98] utilizaram testes estatisticos para selecionar features e
compararam essa selecao com o Random Forest (RF). Na aplicacdo do Teste-t para
a selegdo, os classificadores de SVM, Linear Discriminant Analysis (LDA) e Random

Forest obtiveram os melhores resultados (uma precisao de aproximadamente 85%).

Os testes estatisticos foram também avaliados para amostras de tamanho extrema-
mente pequeno. Os resultados desse estudo mostraram que o Teste-t provoca per-

centagens de erro proximas de 5% na maioria dos casos [99).

Num estudo extensivo, Haury et al. [100] compararam 32 métodos de sele¢io de
features em 4 conjuntos de dados de expressao de genes para o prognéstico do
cancro da mama. Essa comparacao foi efetuada tendo por base os critérios de
desempenho preditivo, estabilidade e interpretabilidade das features identificadas.
Com esta andlise, corroboraram que o método de selecao de features tem uma
influéncia significativa na precisao e estabilidade dos modelos preditivos. Para além
disso, verificaram que, entre todos os métodos testados, apenas o Teste-t responde
corretamente quanto a precisao e estabilidade dos dados. Desta forma, chegou-se a

conclusao de que o Teste-t era o que oferecia o melhor desempenho e robustez.

2.6 Balanceamento

O conjunto de dados desequilibrados, um problema frequentemente encontrado na
aplicagao no mundo real, pode causar um efeito seriamente negativo no desempenho

de classificacao dos algoritmos de machine learning.

Um conjunto de dados é designado por desequilibrado se contiver muito mais amostras
de uma classe comparativamente as restantes classe. Nesse cenario, os classificadores
podem ter um bom acerto na classe maioritaria, mas um acerto muito baixo na
classe minoritaria, devido a influéncia que a maioritaria tem nos critérios de treino.
A maioria dos algoritmos de classificacao originais procura minimizar a taxa de erro
— a percentagem da previsao incorreta das classes — mas ignora a diferenga entre o
namero de amostras de cada classe. Em particular, é assumido implicitamente que

todos os erros de classificagao incorreta tém o mesmo peso [101].
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Muitos trabalhos de pesquisa sobre conjuntos de dados desequilibrados concordaram
que, devido a distribuicao desigual de classes, o desempenho dos classificadores ex-
istentes é tendencioso em relacao a classe maioritaria. As razoes para o mau de-
sempenho dos algoritmos de classificagao existentes, em conjuntos de dados dese-
quilibrados, sao essencialmente causados por se assumir que: ha distribuicao igual
de dados para todas as classes e, também que os erros de classes diferentes tém o

mesmo peso [101].

Varias solugoes para o problema do desequilibrio de classes foram propostas an-
teriormente, tanto ao nivel dos dados como ao nivel do algoritmo. Ao nivel dos
dados, essas solugoes incluem muitas formas diferentes de re-amostragem, como
oversampling aleatério com substituicao, undersampling aleatorio, oversampling
direcionado (na qual nenhum novo exemplo é criado, mas a escolha de amostras a
serem substituidas é informada e nao aleatéria), undersampling direcionado e com-
binacoes das técnicas referidas. Ao nivel algoritmico, as solugoes incluem ajustar os

pesos das vdrias classes para contrabalangar o seu desequilibrio [102].
Oversampling

O método mais simples para aumentar o tamanho da classe minoritaria corresponde
ao oversampling aleatdrio, ou seja, um método que equilibra a distribuicao de classes
através da replicagao aleatdria de amostras positivas. No entanto, como este método
replica os exemplos existentes na classe minoritaria, o over fitting tem uma maior
probabilidade de ocorrer [103].

Undersampling

O undersampling usa um subconjunto da classe maioritaria para treinar o classifi-
cador. Como muitos exemplos de classes maioritarias sao ignorados, o conjunto de
treino torna-se mais equilibrado e o processo de treino mais rapido. A técnica de
pré-processamento mais comum € o undersampling aleatério. Amostras da classe

maioritaria sdo descartadas aleatoriamente do conjunto de dados [103].

A principal desvantagem do undersampling é o facto de descartar dados poten-
cialmente uteis. A principal desvantagem do oversampling é que a copia exata
de exemplos existentes torna o over fitting provavel, sendo uma segunda desvan-
tagem o aumento do ntimero de casos para treino e, consequentemente, do tempo

de implementacao.
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2.7 Classificacao

O objetivo principal da criacao de um modelo preditivo é identificar padroes e gerar
uma previsao do que pode ocorrer, tendo em conta os dados a testar. De forma a
obter o melhor modelo, é necessario garantir a melhor base de dados para a qual se
conhece o resultado e, para tal, processos como a imputacao e a selecao de features
podem ser determinantes. Por outro lado, estas técnicas precedem o método de
classificacao e, portanto, devem ser escolhidas adequadamente para nao afetar o
desempenho do classificador. Estes sao trés pontos-chave para o objetivo final do
estudo e portanto devem ser avaliados: a qualidade da imputacgao, a qualidade da

selecao de features e o desempenho da classificagao.

Métodos "tradicionais” de classificagao estatistica (por exemplo, LDA e Logistic
Regression (LR)) tém sido amplamente utilizados em problemas de classificacao
médica para os quais a variavel critério é dicotémica [104, 105]. Mais recentemente, a
pesquisa tem-se baseado na precisao e eficiéncia de data mining, com classificadores
como Redes Neuronais, Support Vector Machine, Arvores de Classificacao e Random

Forest usadas para predicao médica e tarefas de classificacao.

Pesquisas sobre a precisdo comparativa de classificadores tradicionais (LDA e LR)
versus novos métodos de data mining (exigem grande poder de computagao) al-
goritmos iterativos inovadores e com intervencao do usudrio, tém crescido constan-
temente. Varios autores referem que os classificadores de data mining tém maior
precisao e menores taxas de erro do que os métodos tradicionais de classificacao [106].
Os resultados que apresentam os melhores valores de exatidao para métodos de clas-
sificagdo mais recentes em comparacao com os métodos tradicionais, bem como a
estabilidade das pesquisas, sao ainda controversos. A maioria das comparacoes en-
tre métodos baseia-se apenas na exatidao total da classificacdo e/ou margens de
erro. Para além disso, em contextos médicos, a sensibilidade e a especificidade, bem
como a AUC sao das principais métricas que devem ser consideradas ao comparar

os classificadores e os métodos de diagndstico [107].

Para testar o desempenho de métodos de data mining e machine learning como
Redes Neuronais, SVM e RF, Maroco et al. [107] compararam-nos com trés classifi-
cadores "tradicionais” (Anélise Discriminante Linear, Andlise Discriminante Quadratica
e Regressao Logistica) quanto a exatidao de classificagao geral, especificidade, sensi-
bilidade, AUC e Press’Q. Os preditores do modelo foram 10 testes neuropsicoldgicos

usados atualmente no diagnéstico de demeéncia.
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O SVM apresentou a maior exatidao de classificacdo geral (mediana = 0,76) e area
abaixo da curva ROC (mediana = 0,90). No entanto, este método mostrou alta
especificidade (mediana = 1,00), mas baixa sensibilidade (mediana = 0,30). O
Random Forest ficou em segundo lugar na precisao geral (mediana = 0,73) e obteve
bons valores de drea sob a ROC (mediana = 0,73), especificidade (mediana = 0,73)
e sensibilidade (mediana = 0,64). Dos métodos ditos tradicionais, o LR obteve os
melhores valores de especificidade, exatidao e Press’Q [107], embora que inferiores

aos métodos de data mining.
Support Vector Machine

O Support Vector Machine é um classificador de aprendizagem supervisionada que
define um hiperplano que separa os dois grupos em analise. Os dados de treino
sao fornecidos ao classificador para que, a partir desses, se crie o hiperplano que

categorizard os dados de teste [108].

No caso em que nao seja possivel dividir os dados de treino através de uma linha
num plano bidimensional, uma terceira dimensao ¢ adicionada, a linha de sep-
aracao ¢ definida e depois transformada no plano original. Essas transformacoes
sao chamadas de kernels. Para kernels nao-lineares, a fronteira de decisao do Sup-
port Vector Machine nao ¢ um hiperplano no espaco caracteristico original, mas uma

hipersuperficie nao linear, cuja forma depende do tipo de kernel.

Para obter melhor precisao na previsao da classe certa para cada amostra, o algo-
ritmo possui alguns parametros que ajudam a aumentar a exatidao num periodo
de tempo razoavel. Como mencionado anteriormente, um dos parametros corre-
sponde ao kernel [109]. Existe também um parametro de regulacdo, conhecido
como o parametro C', que define o quanto se pretende evitar a classificagao errénea
de cada amostra de treino. Para valores superiores de C', o hiperplano apresen-
tard uma margem menor entre as classes, se puder classificar os pontos de treino
corretamente. Por outro lado, ao escolher um valor menor para esse parametro, o
hiperplano de separagao terd uma margem maior podendo, no entanto, classificar
erroneamente. Outro fator importante é o parametro gama, usado para o kernel
gaussiano, que define o que influencia a linha de separacao entre as classes significado
que, para valores baixos, pontos que estao mais distantes dessa linha serao tidos em
consideracao, enquanto que para valores mais altos, apenas os mais préximos sao

usados [108].

O SVM é uma poderosa técnica de classificacao amplamente utilizada na area de
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reconhecimento de padroes. Em machine learning, existem muitos modelos predi-
tivos que permitem proceder a classificacao, do qual o SVM é um exemplo, mas que

tem sido extensamente apontado como um dos que obtém os melhores desempenhos
[110].

Random Forest

O Random Forest [111] é um algoritmo de classificacdo que utiliza um conjunto de
arvores de decisao, cada uma das quais construida numa amostra de dados de treino

que correspondem a um subconjunto de features selecionado aleatoriamente.

Este modelo constréi varias arvores de decisao e combina-as para aumentar a ex-
atidao da classificacdo. As arvores de decisao sao algoritmos que dividem os dados
de treino em subgrupos diferentes identificando os encadeamentos. Apesar disso, as
arvores de decisao e o RF nao sao a mesma coisa: as arvores de decisao formulam
algumas regras ao analisar o conjunto de treino, que sera usado para previsoes no
conjunto de dados de teste. Por outro lado, o algoritmo de Random Forest seleciona
features e amostras aleatoriamente, constréi as varias arvores de decisao para cada

subconjunto e, em seguida, calcula a média dos resultados obtidos [111].

O algoritmo de Random Forest possui um ntmero de propriedades interessantes,
tornando-o adequado para a classificacao de dados: é aplicavel quando ha mais
features do que observacoes, incorpora interagoes entre features e baseia-se na
teoria de ensemble learning, que permite ao algoritmo treinar com precisao tanto

fungoes de classificagdo simples como complexas [112].

Esta técnica possui uma exatidao incomparavel entre alguns dos algoritmos mais
usados atualmente, apresentando um desempenho muito positivo relativamente a
muitos classificadores, incluindo LDA, Redes Neuronais e SVM. Além disso, este
método possui apenas dois parametros que requerem definicao por parte do uti-
lizador: o numero de arvores de decisao; e o numero de features no subconjunto
aleatorio em cada né da arvore. Esses parametros podem ser facilmente otimizados,

embora o Random Forest nao seja muito sensivel a sua alteracao [107].

O estudo desenvolvido por Diaz-Uriarte et al. [113] realizou uma avaliagdo empirica
do modelo Random Forest no dominio da expressao génica de cancro, em 10 bases
de dados diferentes, e concluiu que este classificador tem um desempenho preditivo
ligeiramente superior ao SVM. Dois anos mais tarde, Statnikov et al. [112] vieram

contrapor esses resultados. Num estudo de diagnédstico do cancro, o RF e o SVM
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foram avaliados e comparados com recurso a 22 bases de dados de diagnésticos e
prognosticos. Os resultados obtidos mostraram que o SVM supera o RF, na maioria

dos conjuntos de dados, por uma grande margem.
Logistic Regression

O objetivo do método Logistic Regression é encontrar o modelo mais adequado para
descrever a relagao entre as classes (varidvel dependente ou resposta) e um conjunto
de features. O método é relativamente robusto, flexivel e facil de usar. A LR é
uma técnica de regressao nao linear que assume que a probabilidade esperada de

uma classe dicotomica é:

1

P= 1 + e~ (a+fiX1+B82Xo+...)

(2.2)

onde X; sao features com valores numéricos e (3, sao os coeficientes de regressao

que quantificam a sua contribuicao para a probabilidade.

A Logistic Regression tem sido testada e comparada com diversos modelos preditivos
que tém vindo a ser criados. Song et al. [114] compararam a LR e Artificial Neural
Network para detecao do cancro da mama usando dados médicos. Neste estudo, é
mostrado que a LR e a Artificial Neural Network (ANN) tém quase a mesma eficécia,
mas o segundo possui uma menor sensibilidade de dete¢ao. Em [115], Rudolfer et al.
compararam LR e Decision Trees, e concluiram que a eficdcia de ambos os métodos é
a mesma. Também Long et al. [116] compararam LR e Decision Trees na aplica¢ao
médica, considerando o critério da AUC. A comparacao neste trabalho mostrou que,

embora com uma pequena diferenca, o LR possui uma melhor eficacia.
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No presente trabalho, desenvolveu-se um modelo preditivo de ASD utilizando os
métodos mais significativos da literatura, apresentados no capitulo anterior (capitulo
2). Para determinados modelos, foram criadas novas abordagens na tentativa de
obter melhores resultados ou maior fiabilidade dos mesmos. A metodologia proposta
para atingir esse fim é dividida em cinco etapas principais: (1) Anélise da Base de
Dados, (2) Imputacao de Dados, (3) Selegao de Features, (4) Classificagao e (5)
Avaliagao (figura 3.1). Na figura 3.2, sdo apresentados todos os métodos utilizados

em cada uma das etapas executadas.

Construgéo do Dataset

l|H

2 3
Imputagio de Dados ]—{ Selecdo de Variaveis }

[ Classificagao H Avaliagao }
4 5

Figura 3.1: Resumo do procedimento experimental.

A aplicacao destes procedimentos foi implementada usando o Python 2.7 por se
tratar de uma fonte aberta, pela estrutura de dados de facil utilizacao, pelos fortes
recursos de integracao e processamento de texto que contribuem para o aumento da

velocidade, e pela facil interagao com a maioria das linguagens e plataformas.

3.1 Imputacao de Dados

Inicialmente, analisou-se o niimero de missings presentes em cada feature. Tendo
em conta que os métodos de imputacao mais simples podem responder erroneamente

a um valor elevado de missings e, dado que eliminar os registos com mzissings pode
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Figura 3.2: Representacao esquematica detalhada do procedimento experimental.
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prejudicar gravemente o tamanho da base de dados, considerou-se adequado eliminar
as features com mais de 60 missings, o correspondente a 30% do ntmero total de

individuos.

Para as features com missings, mas em quantidade inferior aos 30% referidos,
implementaram-se dois métodos de imputacao simples bastante comuns: imputagao
recorrendo & tendéncia central e imputagao pela regressao linear (consulte a sec¢ao
2.4).

Na anadlise da distribuicao dos missings nas restantes features, deduziu-se que estes
ocorriam por falta de resposta e de forma aleatéria. Para uma correta imputagao
dos dados, foi necessario proceder a implementacao de métodos diferentes de acordo
com o tipo de feature. Uma vez que os missings se encontravam tanto em features
quantitativas como qualitativas, foi necessario aplicar um método para cada um dos
tipos: a imputagao com recurso a moda para as features qualitativas, e a imputacao

com recurso a regressao linear para as features quantitativas.

Para execucao do método de imputacao recorrendo a regressao linear, utilizou-se
a implementacao de LinearRegression() em Python. Deste modo, a melhorar a
imputacao realizada, consideraram-se apenas as trés features mais correlacionadas
com a feature com missings. Por conseguinte, obtiveram-se os valores de cor-
relacao entre features implementando-se o método de Spearman através da fungao
corr() e, posteriormente, procedeu-se a obtencao das estimativas para os valores
em falta através da regressao linear. O coeficiente de Spearman foi utilizado como
parametro de andlise da correlacao de features por ser bastante sensivel ao erro e as
discrepancias dos dados e, para além disso, por ser apropriado tanto para features

continuas, como para features discretas, incluindo features ordinais.

Nos missings presentes em features qualitativas, procedeu-se a sua substituicao
pelos valores da moda. Embora esta abordagem nao seja a mais robusta ou fidedigna,
foi concretizada por ser de facil implementacao e execucao e, porque, neste caso,
apenas existiam trés valores a substituir na base de dados total. Para casos como

este, o valor da moda da feature obteve-se recorrendo a fun¢ao mode().

De forma a avaliar a eficacia e validade dos dados imputados, compararam-se os
resultados obtidos pelos classificadores a partir de duas bases de dados distintas. A
primeira, resultante do método de imputacao apresentado, e a segunda correspon-
dente a base de dados original. Dado que os classificadores nao admitem missings,

as amostras que nao continham toda a informacao foram eliminados.
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3.2 Selecao de features

Nesta sec¢ao, o objetivo é reduzir o ntimero de features de forma a melhorar ou
tornar mais fidveis os valores obtidos pelos modelos preditivos. Do ponto de vista
pratico e, até porque, esse nao é o objetivo primordial deste trabalho, é impossivel
realizar uma analise abrangente sobre todos os métodos de selecao de features ex-
istentes. Para tal, foram considerados dois métodos de selecao de features comuns
que indicam se as mais adequadas ao estudo, tanto pela robustez e eficacia, como
pelo modo de implementagao. Neste seguimento, escolheu-se um método filter uni-
variado (independente do classificador utilizado) - Testes Estatisticos, e um método
embedded multivariado - SVM-RFE. A escolha dos algoritmos nao pretende indicar
que os métodos excluidos deste estudo, por exemplo, os métodos wrappers, sao in-
feriores aos utilizados; em vez disso, escolheram-se os que se acreditam serem mais
adequados para a selecao de features da base de dados em analise. As descrigoes

dos métodos de selegao de features referidos sao fornecidas na secgao 2.5.

Tendo em conta a base de dados em estudo, resolveu-se reduzir a dimensao da mesma
dado que, existiam 74 features para 201 registos. Esta desproporcionalidade pode-
ria provocar over fitting dos dados e os outliers poderiam tornar-se mais significa-
tivos. Para determinar o nimero de features a fornecer ao classificador, considerou-
se adequada a proporcao de uma feature para cada cinco amostras. Desta forma,
através dos métodos implementados para a selecao de features identificaram-se as

40 features que melhor previam os grupos em estudo (ASD vs nao-ASD).

Dado que o método SVM-RFE adota uma abordagem iterativa, e consequentemente,
possui um custo computacional relativamente elevado, optou-se por um esquema de
selecao de features de duas fases, para permitir que a simulacao seja concluida
num tempo razoavel e de forma eficiente. Para além disso, e dado que os Testes
Estatisticos nao obtém um nimero especificos de features mas sim as que sao
significativamente dependentes das classes, o nimero de features resultante pode,
ainda assim, ser relativamente elevado e para tal é necessario proceder a uma nova
selecao. Concluindo, realizou-se um método de selecao de features de duas fases
distintas para reduzir o numero de features e, possivelmente, encontrar um sub-

conjunto mais preditivo, comparando com a aplicacao direta de um algoritmo.

No primeiro método implementado, utilizou-se um algoritmo de selegao de features
independente do classificador, para remover a maioria das features nao informati-

vas. No segundo método, foi aplicado um algoritmo de selecao de features, para
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melhorar ainda mais o conjunto de features do primeiro método. Em suma, o grupo
de features inicial é filtrado e, consequentemente, reduzido para um tamanho in-
termédio sendo que, apds a aplicacao do segundo método, surge um subconjunto de

features mais criterioso de tamanho designado.
Testes Estatisticos

A aplicacao dos Testes Estatisticos ao conjunto de features iniciais foi efetuada de
acordo com o procedimento apresentado na figura 3.3. Em todos os testes realizados,

o nivel de significancia adotado foi de 0,05.

as diferencas devem ser avaliadas entre os dois grupos que compoe as classes. Ou
seja, verificar se a feateare A é estatisticamente diferente entre o grupo com autismo

e sem autiso.

Inicialmente, na implementagao dos Testes Estatisticos para avaliacao da dependéncia
das features com as classes, procedeu-se a avaliacao da normalidade das features
quantitativas. Essa andlise foi realizada recorrendo ao teste de Shapiro Wilk. A
avaliacao da significancia das diferencas entre os dois grupos que compoe as classes,
ou seja, verificar se a feature A é estatisticamente diferente entre o grupo com ASD
e nao-ASD foi efetuada através do teste t — Student para features com distribuigao
normal e do teste Mann — W hitney para as features que nao seguiam uma dis-

tribuicao normal. O teste de Levene é implementado para avaliar as variancias.

A associagao entre as features qualitativas e os dois grupos foi avaliada com recurso

ao teste de Fisher.
SVM-RFE

Antes de se proceder a implementacao do SVM-RFE, foi necessario efetuar a normal-
izagao das features. O mesmo nao foi necessario para realizar os Testes Estatisticos,
dado que neste método a validacao das features é individual, ao contrario do SVM-
RFE que analisa o seu conjunto. Como algumas das features exibiam faixas de val-
ores muito diferentes, um procedimento de normalizagao foi necessario para garantir
a invariancia da escala. Dessa forma, garantiu-se uma execucao adequada dos clas-
sificadores, pois eliminou-se o risco de uma feature com maior faixa de valores ser

dominante perante as outras. A normalizacao das features foi aplicada através da
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N _ Valor-p < 0,05
Valor-p < 0,05 Features Significativas
o S
Mann-Whitney
_— Valor-p = 0,05
Features excluidas
Features Quantitativas Valor-p > 0,03
Teste de Teste
Shapiro - Wilk t-Student
Valor-p > 0,05 Valor-p < 0,05
Features Significativas
Teste de
Levene i
Valor-p = 0.05

Features excluidas

Base de dados

Valor-p < 0,05

Teste t de
Welch

Valor-p < 0,05
Features Significativas

Valor-p = 0,05
Features excluidas

Features Qualitativas

Teste de Fisher

Figura 3.3: Procedimento executado para a implementagao dos Testes
Estatisticos a base de dados.

Equacao 3.1.

Z,; =l (3.1)
Vi

onde z;; representa o valor da j-ésima feature da base de dados, e pu; e vy, corre-

spondem a média e desvio padrao da feature j, respetivamente. Depois de obter

os recursos normalizados, procedeu-se a implementacao do método SVM-RFE.

Apos filtrar as features nao informativas, o SVM-RFE foi utilizado para selecionar
as features mais discriminativas. Primeiro, o modelo SVM foi construido no sub-
conjunto de features atuais, obtendo-se o peso de cada feature, pelo que, as que
apresentem menor peso sao removidas. Em cada iteracao, o subconjunto de features
em questao é avaliado pela validacao cruzada k-fold. Aquele com a maior precisao de
validagao cruzada é mantido como subconjunto final de features selecionadas. Com-
putacionalmente, o modelo SVM foi implementado a partir da fungao SV R(kernel =
"linear” ), da biblioteca sklearn.svm enquanto o método de selegao RFE foi imple-
mentado pela funcao RF'E, pertencente a biblioteca sklearn.featureselection. O

ultimo apresentou o ranking de acordo com a importancia de cada feature.
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O método de selecao de features proposto foi testado e analisado fazendo a com-
paracao dos classificadores obtidos através de diferentes bases de dados. Essas bases
de dados foram obtidas por quatro metodologias diferentes, no que concerne a selegao
de features: executando a selecao pelos Testes Estatisticos seguida de SVM-RFE;
apenas pelos Testes Estatisticos; apenas pelo SVM-RFE, finalmente, nao aplicando
qualquer método de selecao de features, utilizando a base de dados original. Para
que a implementa¢ao (ou nao) da imputagao nao fosse um fator varidvel nesta
avaliacao, concatenaram-se os dados obtidos por cada método de selecao de features
com e sem o método de imputacgao. Desta forma, compararam-se os valores de AUC

obtidos para cada classificador e para cada modelo de selecao de features.

3.3 Balanceamento

Com a analise da base de dados utilizada, é evidente a existéncia de dados nao
balanceados, ou seja, a presenca de uma classe maioritaria com frequéncia muito
maior que a outra classe. Num total de 201 observacoes, 135 correspondem a classe
ASD e as restantes 66 apresentam um diagnéstico nao-ASD. Portanto, é claramente
um conjunto de dados desequilibrado e a proporcao de registos da classe ASD para

a classe nao-ASD é de 3:1, aproximadamente.

As classes desequilibradas podem produzir um classificador com maior tendéncia

para responder melhor a classe maioritaria, em detrimento da minoritaria.

A solugao que melhor se enquadrava na base de dados em estudo, para diminuir os
efeitos da desproporcao de classes, foi o oversampling aleatério, ou seja, a replicagao
dos registos da classe minoritdria (nao-ASD). Esta replicagao foi executada de forma
aleatoria nas amostras da classe nao-ASD. Desta forma, a base de dados resultante

apresentava 270 amostras, sendo 135 correspondestes a cada classe.

Também na classe maioritaria procedeu-se ao bootstrapping das amostras, ou seja,
de todos os casos correspondentes a classe em maior nimero, selecionou-se aleato-
riamente um numero igual de amostras. Esta técnica permitiu incrementar o peso
de algumas das amostras da classe maioritaria, tal como se sucede para a classe

minoritaria.

Embora esta técnica possa aumentar a probabilidade de over fitting, uma vez que
replica os eventos da classe minoritaria, nao provoca a perda de informacao e fornece

mais dados ao classificador.
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3.4 Classificacao

Para avaliar o desempenho da classificacdo, foram considerados 70% dos dados para
treino, e 30% para teste, perfazendo um total de 189 individuos para o primeiro

grupo e 81 individuos para o segundo grupo.

A classificacao definiu a ultima fase da metodologia, tendo a tarefa complexa de
discriminar entre diagnostico de ASD positivo ou diagndstico de ASD negativo,
usando as features obtidas pelos métodos de selegao. Dito isto, o principal objetivo
é fornecer classificadores que permitam um bom diagndstico da doenca, de forma
a tornar o processo mais rapido e menos dispendioso. Neste estudo, decidiu-se
comparar trés tipos de classificadores, Support Vector Machine, Random Forest e
Logistic Regression. Uma breve descricao de cada método de classificacao e a forma

como foram implementados é apresentada abaixo.
Support Vector Machine

O Support Vector Machine baseia-se na construcao de um hiperplano que define um
limite de decisao. Por outras palavras, para um conjunto de dados identificados, o
SVM gera um hiperplano ideal que maximiza a margem de separagao e que clas-
sificard as novas amostras (dados do grupo de teste). Quando o SVM, através de
uma separacao linear, nao permite a classificacao, é possivel implementar um kernel
que mapeia as amostras do treino num espaco dimensional maior e, desta forma,
aprende a separar as amostras nesse mesmo espaco. E esta adaptacao do kernel
que torna o SVM tao comum e preciso, uma vez que tem uma grande capacidade

de generalizagao, independentemente da distribuigdo das amostras [117].

Para a criacdo do modelo preditivo, utilizou-se o SVM classi fication (svm.SVC())
com um kernel linear e considerando um valor de C' = 1, implementado usando o

scikit-learn.
Random Forest

Resumidamente, o algoritmo de Random Forest envolve a criagao aleatoéria de sub-
conjuntos de dados e a construcao de uma arvore de decisao com base nessas
amostras. Em cada né da arvore, mtry (parametro correspondente ao ntimero de
features) é selecionado no conjunto de todos as features. A feature que fornece
a melhor divisdo (considerando quaisquer nés anteriores) é escolhida e, em seguida,

o procedimento é repetido. Esse algoritmo é executado num grande nimero de
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arvores, com base em diferentes subconjuntos de amostras, o que significa que esse

método é menos propenso a over fitting do que outros [111].

O RFs foi implementado com recurso ao algoritmo RandomForestClassifier() da

biblioteca scikit — learn, com o nimero de estimativas igual a 100.
Logistic Regression

A Logistic Regression é um classificador que utiliza o método da maxima verossim-
ilhanca e que permite estimar a probabilidade associada a ocorréncia de um deter-

minado evento, face a um conjunto de features explanatorias.

Utilizando o Python, neste estudo a regressao logistica foi implementada através do
algoritmo LogisticRegression(), pertencente a biblioteca sklearn.linear-model. Os

parametros utilizados foram os default.

Os resultados dos modelos preditivos foram obtidos de acordo com o Teorema do
Limite Central. Este teorema refere que a distribuicao de médias amostrais pode
ser aproximada a uma distribuicao normal, a medida que o tamanho das amostras

aumenta. Esta aproximacao nao depende da forma da distribuicao da populacao.

Neste estudo, foram utilizadas 100 repetigoes, isto é, foram obtidos 100 grupos de
teste e treino aleatdrios, sendo que para cada grupo de treino os classificadores
foram treinados e para cada grupo de teste respetivo foi obtido o valor de AUC.
Seguidamente, procedeu-se a média dos valores obtidos para cada repetigao (média

amostral).

3.5 Métricas de avaliacao

Area Under the ROC Curve (Area abaixo da curva ROC)

A andlise da curva Receiver Operating Characteristic é uma ferramenta poderosa
para medir e especificar problemas no desempenho do diagnoéstico médico. Esta
andlise realizada através de um método grafico simples e robusto, permite estudar

a variacao da sensibilidade e especificidade, para diferentes valores de corte [118].

Uma curva ROC é a representacao grafica dos pares sensibilidade e 1—especi ficidade,

resultantes da variacao do valor de corte ao longo de um eixo de decisao, x.

Como mencionado por vérios autores [119, 120], a Area Under the ROC Curve (Area
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abaixo da curva ROC) tem sido amplamente utilizada para medir o desempenho de
modelos de classificagao. A curva ROC é utilizada para fornecer uma ideia geral do
potencial preditivo do classificador, dado que caracteriza a relacao entre o nimero
de verdadeiros positivos e o nimero de falsos positivos. Um valor elevado de AUC
indica que o classificador, em todo o intervalo de decisao possivel, tem um nimero de
verdadeiros positivos mais alto. Foi demonstrado que a AUC tem menor variancia
e é mais confidvel do que outras métricas de desempenho (como precisao e medida
F) [121].

Diz-se que uma curva, ROC A, domina outra curva, ROC B, se A estd sempre
acima e a esquerda de B. Nos casos em que duas curvas ROC nao se dominam uma
a outra em toda a faixa, ou quando os custos de distribuicao e erro de classe sao
desconhecidos, a drea sob a curva ROC (AUC) é um bom “resumo” para comparacao
destes. A AUC toma valores entre 0 e 1, onde 0,5 denota a pior classificacao possivel

e 1 ou 0 denotam a classificagao perfeita.

A area abaixo da curva ROC estd associada ao poder discriminante de um teste de

diagnéstico.
Intervalo de Confianca

O intervalo de confianga é uma métrica de avaliacao obtido para todos os resulta-
dos. Esta medida permite avaliar a probabilidade com a qual o intervalo observado

contém o parametro real de interesse.

Neste estudo, o intervalo de confiancga seréd aplicado a AUC e, portanto, um intervalo
de confianca de 95% para a média da AUC significa, com 95% de probabilidadeque
o verdadeiro valor de AUC estar incluido na gama de valores que constituem esse
mesmo intervalo. Desta forma, considerou-se pertinente utilizar este parametro para

avaliacao dos resultados obtidos.
Exatidao, sensibilidade e especificidade

Para realizar uma avaliacao mais extensiva de cada classificador, foram aplicadas
3 métricas distintas, para além da AUC: sensibilidade, especificidade e exatidao.
O objetivo foi analisar a matriz de confusao de cada classificador, compreendendo

assim as discrepancias entre os resultados da classificacao e o resultado conhecido.
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As definicoes das métricas usadas sao apresentadas em baixo:

VP
I _ 5
Sensibilidade VPLFN (3.2)
pe VN
Especificidade = TPIVN (3.3)
P N
Ezxatidao = eV (3.4)

VP+FN+FP+VN’

Onde VP (verdadeiro positivo) representa as instancias positivas corretamente di-
agnosticadas, e VN (verdadeiro negativo) representa as instancias negativas cor-
retamente diagnosticadas. FP (falso positivo), representa as instancias positivas
classificadas incorretamente, enquanto FN (falso negativo) representa as instancias

negativas mal classificadas.

A andlise destes trés parametros foi apenas executada para a melhor metodologia

de imputagao e de selegao de features.

3.6 Analise de amostras

Tendo em consideracao a clara distingao entre as classes verificada anteriormente,
considerou-se relevante analisar o motivo pelo qual os modelos preditivos aplicados
nao apresentam ainda melhor desempenho. Para tal, avaliou-se a taxa de erro
associada a classificacao de cada individuo, tendo sido obtido para cada um deles,
o numero de vezes em que o algoritmo efetuou um diagnostico erréneo. Neste
seguimento, procedeu-se a implementacao do classificador para 500 grupos de teste
e treino, gerados aleatoriamente, com o intuito de se comparar os resultados obtidos
por este, com o diagnéstico clinico de cada individuo, sendo apenas contabilizados

os resultados dispares.

Para as amostras com mais de 10% de falhas no diagndstico realizou-se uma andlise
detalhada, por forma a justificar esse resultado, que pode ser dividida em duas
partes. Primeiramente, por forma a avaliar o seu impacto analisou-se o desempenho
do classificador Random Forest na sua auséncia. Que se seguiu por uma verificagao
pormenorizada das features qualitativas, mais concretamente a falha ou nao na

resposta dos itens do M-CHAT e do SCQ por parte dos individuos com elevada taxa
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de erro.

3.7 Ranking dos itens do M-CHAT

Tendo em conta a revisao bibliografica efetuada, verificou-se que uma analise de-
talhada sobre os itens do teste M-CHAT é comum e genérica quando testado para
populacoes de diferentes paises, culturas ou faixas etarias. Dado que o estudo efe-
tuado neste trabalho é exclusivo em Portugal considerou-se importante proceder a
mesma analise. Por conseguinte, de acordo com os resultados obtidos do teste M-
CHAT para todos os individuos participantes do estudo obteve-se o ranking dos

respetivos itens.

O ranking dos itens do M-CHAT que melhor caracterizam os portadores de ASD
foi adquirido através do método SVM-RFE e comparado com os rankings obtidos
na pesquisa bibliografica [41, 57, 54, 58].

No final, chegou-se a conclusao de quais os melhores procedimentos para discriminar

criancas com Transtorno do Espetro do Autismo de forma mais eficiente.
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Neste capitulo, serd feita uma analise da base de dados utilizada, serao apresenta-
dos e discutidos os resultados obtidos nos modelos preditivos executados e, serao
ainda apresentadas informagoes que se consideram pertinentes em cada uma das

trés secgoes descritas no capitulo 3 [92]:

Imputacao de missings : analisar o impacto da imputagao no modelo preditivo

e do método selecionado para a sua execugao (regressao linear e moda);

Selecao de features: analisar o seu impacto no modelo preditivo e a influéncia dos
Testes Estatisticos e do SVME-RFE na sua implementacao. Para além disso,
pretende-se apresentar uma analise objetiva sobre a validade das features

selecionadas;

Classificagao: analisar o desempenho dos métodos preditivos gerados, comparati-

vamente a literatura da 4rea.

4.1 Base de dados

Os participantes foram 201 criangas (168, equivalente a 83,6%, do sexo masculino),
com menos de quatro anos de idade, referenciadas devido a suspeita de problemas
no desenvolvimento neurolégico. Os participantes foram vistos como parte de um
estudo em ambulatorio especializado em transtornos do neurodesenvolvimento, es-
pecialmente ASD, entre 2009 e 2015.

Durante a avaliagao, todas as criancgas foram testadas para ASD usando os testes M-
CHAT e SCQ. Foi também aplicada uma extensa avaliacao, clinica e funcional, por
uma equipa multidisciplinar especializada coordenada por um pediatra do neurode-
senvolvimento, para o diagnéstico de ASD e outros disturbios do desenvolvimento

neurolégico. A avaliagdo incluiu uma entrevista abrangente aos pais, contendo
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questoes sobre informagoes béasicas, como a idade em que a crianca realizou pela
primeira vez marcos relevantes do desenvolvimento neurolégico (primeiras palavras,
primeiras frases, idade em que comecou a caminhar, controle diurno e noturno do
esfincter da bexiga) e dreas das primeiras e principais preocupagoes (descrigoes e
idade do desenvolvimento e comportamento estranhos da crianga). Além disso,
foram ainda aplicados instrumentos projetados e realizados especificamente por es-
pecialistas para o diagnostico de ASD, o Autism Diagnostic Interview - Revised e o
Autism Diagnostic Observation Schedule (ADOS).

O diagnéstico final foi efetuado com base nos instrumentos padrao: o ADI-R, o
ADOS e o exame clinico realizado pela equipa multidisciplinar, de acordo com
os critérios expostos no Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders-V.
Tendo em conta este procedimento, cientificamente comprovado como sendo a forma
mais estavel e confiavel de diagnosticar o ASD, subdividiram-se as criangas em dois

grupos diagnosticos: ASD versus nao-ASD.

No decorrer da avaliacao efetuada, foram recolhidos alguns dados que poderiam com-
plementar o estudo. Desta forma, na tabela 4.1 resumem-se os dados demograficos
e as respostas a questoes relevantes do neurodesenvolvimento das criancas partici-
pantes no estudo, para toda a amostra e para cada grupo de diagnéstico (ASD versus
nao-ASD). O grupo de diagndstico ASD (N = 135) consistiu em 117 criangas do sexo
masculino (86,7%) e 18 criancas do sexo feminino e a idade mediana da avalia¢ao
efetuada foi de 3 anos e 6 meses. O grupo nao-ASD (N = 66) consistiu de 51 meninos
(77,3%) e 15 meninas, com uma idade mediana da avaliacao efetuada de 3 anos e 4

meses.

No ambito dos dados demograficos, foram ainda registados os dados da literacia dos
pais das criancas em estudo, tendo sido categorizados como apresentados na tabela
4.2.

Da base de dados utilizada constam ainda as respostas dos pais aos inquéritos de
triagem de ASD, M-CHAT e SCQ. Os inquéritos fornecidos encontravam-se traduzi-
dos para a lingua portuguesa e sao amplamente recomendados pelo Programa Na-

cional de Saide Infantil e Juventude, em Portugal (Anexos A e B).

Desta forma, a base de dados utilizada, é composta por 201 amostras e 75 features.
Cada amostra corresponde aos dados relativos a uma crianga suspeita de possuir
ASD. Das 75 features, 23 delas correspondem a avaliacao das respostas dos pais,

falha ou nao falha aos itens do inquérito M-CHAT, 40 avaliacao das respostas dos
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Tabela 4.1: Dados demograficos e ocorréncia dos principais marcos do

neurodesenvolvimento dos participantes do estudo, para toda a amostra e para
cada grupo de diagndstico (ASD wversus nao-ASD).

Caracteristicas

Total
(N=201)

ASD
(N=135)

Nao-ASD
(N=66)

Género

]

Idade na avaliacao*® (dias)

Histoéria familiar positiva

n°.

Primeiras palavras® (meses)
Primeiras frases® (meses)
Primeiros passos™ (meses)
Idade materna® (anos)
Idade paterna* (anos)
Primeiros passos™ (meses)

Controlo diurno do esfincter

n°. masculino; n°. feminino (%)

sim; n°. nao (%)

da bexiga®™ (meses)

Controlo noturno do esfincter

da bexiga* (meses)

168; 33 (84; 16)

1285 (1031; 1537)

75; 119 (37; 59)

41 (36; 48)

117; 18 (87; 13)
1350 (1141: 1608)

46; 83 (36; 64)

48 (36; 48)

18 (
40 (
14 (
31 (
32 (
14 (

51: 15 (77; 23)
1250 (1010; 1457)
29: 36 (45; 55)

18; 24)
306; 48)
12; 15)
28; 34
30; 3

12: 15

)
7)
)

36 (24; 36)

36 (36; 42)

*Dados apresentados da seguinte forma: mediana (percentil-25; percentil-75).

Determinadas features apresentadas podem possuir alguns dados em falta.

Tabela 4.2: Literacia dos pais para cada grupo de diagndstico (ASD versus

nao-ASD).

Literacia materna Literacia paterna

ID Escolaridade ASD Nao-ASD ASD Nao-ASD
(N=135) (N=66) (N=135) (N=66)

1 Até ao 9°ano 34 (25) 31 (47) 51 (38) 41 (62)

2 Entre o 10° o 12°ano 55 (41) 21 (32) 47 (35) 13 (20)

3 Licenciatura 41 (31) 12 (18) 27 (20) 11 (17)

4 Mestrado 1(1) 0 (0) 2 (2) 0 (0)

5  Doutoramento e Bacharelato 2 (1) 2 (3) 2 (2) 1 (1)

6 Curso técnico/profissional e 1 (1) 0 (0) 4 (3) 0 (0)

Pés-graduacao

*Dados apresentados da seguinte forma: frequéncia absoluta (frequéncia relativa em %).
Os valores relativos a literacia parental apresentavam alguns dados em falta.
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pais, falha ou nao falha aos itens do inquérito SCQ sendo as restantes 12 features

correspondentes aos dados apresentados nas tabelas 4.1 e 4.2.

4.2 Avaliacao

Os resultados de AUC apresentados na tabela 4.3 foram obtidos apds a imple-
mentacao dos classificadores, de forma a avaliar o seu desempenho. Para cada um
dos classificadores utilizados, fizeram-se alteracoes a base de dados introduzida por

forma a avaliar o seu efeito.

Na imputacao de missings, testou-se a influéncia que teria a sua implementagao,
sendo esta realizada recorrendo ao método de regressao linear para as features
quantitativas e a moda para as features qualitativas. Para termo de comparagao,

foi obtido o valor de AUC para a base de dados primaéria, sem valores imputados.

De forma a testar os métodos de selecao de features, os dois métodos seleciona-
dos foram conjugados de diferentes formas: implementacao dos Testes Estatisticos
seguido do método SVM-RFE, implementacao isolada dos Testes Estatisticos, im-
plementacao isolada do SVM-RFE e, ainda, teste dos modelos preditivos para a base
de dados com as features originais (apenas se retiraram as features com mais de

30% de missings ).

As duas alternativas analisadas na imputacao de missings, associadas com os qua-
tro grupos de features obtidos na selecao de features e tendo em conta os trés
classificadores implementados, resultaram num conjunto de 24 procedimentos difer-
entes. Para cada procedimento, obteve-se o valor de AUC apds a implementagao
do classificador em 100 grupos de teste e treino diferentes, gerados aleatoriamente.

Seguidamente, calculou-se o valor médio e o respetivo intervalo de confianca a 95%.

4.3 Imputacao de missings

Inicialmente, analisou-se a quantidade de missings em cada feature. As features

em que este valor ultrapassava os 30% foram eliminadas.

Como observado no grafico da figura 4.1, a base de dados original possuia 14
features com missings . Ao analisar a quantidade de missings correspondente
a cada uma delas, constata-se que 6 features (SCQ1, SCQ2, SCQ3, SCQ4, SCQ5,
SCQ6 e SCQT) tém mais de metade dos dados omissos e, portanto, um valor superior

aos 30% mencionados. Por consequéncia, essas mesmas features foram eliminadas
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Tabela 4.3: Valores médios de AUC e respetivos intervalos de confianga para os
classificadores Support Vector Machine, Random Forest e Logistic Regression,
tendo em conta os diversos métodos de selecao de features e o método de
imputacao de missings. Os dados sao apresentados da seguinte forma: média
AUC (intervalo de confianca).

Metod(z de Classificador
Selecao
de Features SVM RF LR
~ . 0,945 0,952 0,936
. Nao aplicado
g (0,040; 0,950)  (0,947; 0,957  (0,930; 0,942)
g £ 0,946 0,955 0,933
% 3.8 Teste-t ’ ’ )
oo g e (0,940; 0,952)  (0,950; 0,960) (0,926; 0,940)
~ o]

X = SVMLRFE 0,934 0,958 0,929
£l (0,928; 0,040) (0,953, 0,963)  (0,923; 0,935)
é) Teste-t + 0,932 0,956 0,924

SVM-RFE  (0,926; 0,938) (0,951; 0,961) (0,918; 0,93)
Nio anlicado 0,919 0,941 0,920
o P (0,910; 0,928)  (0,934; 0,948)  (0,912; 0,928)
® 0 Testent 0,926 0,942 0,916
g ?S (0,917; 0,935)  (0,934; 0,950) (0,907; 0,925)
8 =
£%  GVMRFE 0,909 0,936 0,909
3, @ (0,900; 0,918)  (0,928; 0,944)  (0,900; 0,918)
E Teste-t + 0,929 0,947 0,930
SVM-RFE  (0,921; 0,937) (0,940; 0,954) (0,921; 0,939)

da base de dados e em situagao alguma foram consideradas, nomeadamente, nos

resultados obtidos para os casos sem implementacao de métodos de imputacao.

As features referidas anteriormente correspondem as questoes do teste SCQ relati-
vas a verbalizacao dos individuos em estudo, ou seja, caso a crianca nao falasse os
dados destas features eram considerados missings. Neste seguimento, podem-se

considerar missings nao aleatérios e que justificam a sua causa.

Desta forma, os métodos de imputacao foram aplicados em 8 features, num total de
113 missings. Destes, 103 apresentam-se em features quantitativas (idade paterna,
primeiras palavras e frases e controlo do esfincter da bexiga noturno e diurno) e 10

em features qualitativas (literacia do pai e da mae e histéria familiar).
Tal como referido na seccao 3.1, foram aplicados métodos de imputacao diferentes de
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Figura 4.1: Numero de missings por feature presentes na base de dados original.
A linha vertical tracada identifica o valor correspondente a 30% de missings .

acordo com o tipo de feature a que se destinavam. Para as features quantitativas,
os missings foram substituidos com base num modelo de Regressao Linear criado a
partir das trés features mais correlacionadas. No caso dos missings pertencerem

a features qualitativas, o valor da moda foi utilizado na substituigao.
Features quantitativas - Regressao Linear

Primeiramente, para definir as features a utilizar na implementacao da Regressao
Linear, procedeu-se a criagdo da matriz de correlagao de features (figura 4.2) e
identificaram-se as trés features com maior valor de correlagao relativamente a
feature em que se pretende efetuar a imputagao. Seguidamente, criou-se o modelo
de regressao linear a partir das features identificadas, treinou-se com os dados
existentes na feature em andlise e aplicou-se aos dados em falta. Desta forma,

geraram-se valores preditivos para substituicao dos missings .
Features qualitativas - Moda

No caso das features qualitativas, o processo implementado é bastante simples
mas, tendo em conta que apenas seriam imputados 10 missings em trés features,
considerou-se que nao seria necessario investir num método computacionalmente

mais exigente e em que o resultado final nao sofreria uma alteracao significativa.
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Figura 4.2: Heatmap da correlacao entre features. De referir que os eixos nao
apresentam os nomes de todas as features.

Neste processo de imputacao, isolaram-se os valores da feature com missings e
obteve-se o respetivo valor da moda. Os valores omissos dessa feature sao entao

substituidos pelo valor da moda.

4.3.1 Avaliacao

Para avaliar o modelo de imputacao apresentado, os resultados dos classificadores
obtidos pela base de dados resultante foram comparados com os resultados da base
de dados original. Pelos motivos apresentados em 3.1, para esta ultima eliminaram-
se as amostras que continham missings . Assim sendo, a base de dados resultante da
imputacao continha 201 amostras e 68 features, com 113 valores preditos, enquanto

a base de dados comparativa continha 164 amostras e 68 features.
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Tendo em conta os resultados apresentados na tabela 4.3 e, de forma a avaliar
exclusivamente a imputacao executada, foram utilizados todos os valores de AUC
obtidos para cada classificador e para todos os métodos de selecao de features. As-
sim, gerou-se cada boxplot comparativo utilizando 400 valores de AUC provenientes
das 100 repetigoes executadas para cada método de selecao de features em cada

classificador.

1.00 —_— —_— —_—

0.95

0.20

AUC

0.85 ’ ¢
S * L _‘r ‘

4
0.80 ‘
Imputacao
[ Mao aplicada

o
0.75 I RL + Moda *

SWVM RF LR
Classificador

Figura 4.3: Comparagao entre os classificadores gerados a partir de dados nao
imputados e de dados imputados através do modelo apresentado. Nota: os pontos

verdes assinalados correspondem ao valor da média para cada conjunto de dados.

Observando os boxplots de cada classificador na figura 4.3, sao evidentes os aumen-
tos dos valores médios quando aplicado o método de imputacao, comparativamente
a0s casos em que as amostras com missings foram eliminadas. Este facto pode
ser sustentado pelo intervalo entre quartis ja que, para todos os classificadores este
intervalo diminui cerca de 3%. Para além disso, os valores medianos também cor-
roboram as conclusoes anteriores, dado que os valores da mediana aumentaram e
os intervalos entre quartis diminuiram. Assim, é possivel afirmar que existe um

aumento de poténcia, como é de esperar na imputacao.
Concluindo, ¢é seguro afirmar que houve diferencas entre a implementacao ou nao do
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método de imputacao proposto — Regressao Linear para as features quantitativas

e Moda para as features qualitativas.

4.4 Selecao de features

Tendo em conta o método de selecao de features proposto — implementacao de
Testes Estatisticos seguidos do SVM-RFE — pretendeu-se fazer uma avaliacao
abrangente para garantir a fiabilidade dos resultados. Neste seguimento, avaliaram-

se os classificadores gerados pelas seguintes bases de dados:

Totalidade das features;

Features selecionadas através dos Testes Estatisticos;

Features selecionadas através do SVM-RFE, considerando as 40 mais rele-

vantes;

Features selecionadas pelos Testes Estatisticos precedidas de selecao pelo

SVM-RFE, considerando também as 40 mais relevantes.

Para cada uma delas, obtiveram-se os respetivos valores de AUC nos 100 diferentes
conjuntos de treino e teste e com implementacao ou nao de imputacao de missings.
Para avaliacao especifica de cada base de dados e, consequentemente, dos métodos de
selecao, criou-se o grafico boxplot com os dados de AUC. Para cada um, utilizaram-
se os dados obtidos com imputacao concatenados com os dados dos individuos sem

missings (perfazendo um total de 200 valores de AUC).
Testes Estatisticos (Teste-t)

Tendo em conta o procedimento descrito em 3.2, obtiveram-se os valores de p para
cada uma das features (tabela 4.4). O valor-p serviu como cutoff e, desta forma, as
features com valores superiores a 0,05 foram eliminadas das analises subsequentes.
Neste seguimento, as features: sexo, historia hamiliar, idade paterna, idade ma-
terna, marcha, idade, MCHAT3, MCHAT16, SCQ17 e SCQ18 mostraram nao ser
significativamente discriminativas para os grupos em analise (ASD versus nao-ASD)

e, portanto, foram excluidas.
SVM-RFE

O método de SVM-RFE foi executado considerando duas bases de dados distintas

tendo em conta o numero de features que as compunham. Quando este método foi
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aplicado isoladamente, as features analisadas correspondiam as originais. No caso
em que a selecao de features foi executada primeiramente pelos Testes Estatisticos,
a base de dados analisada pelo método SVM-RFE foi o resultado da selecao prévia.
Por conseguinte, para esta situacao apenas se obteve o ranking de 58 features, dado
que as restantes tinham sido eliminadas. Para além disso, ambas foram também

implementadas tanto nos dados imputados como nos dados sem imputacao.

Na tabela 4.4 sao apresentados os rankings da importancia das features para as
duas situacgoes referidas anteriormente, e ambas com os dados imputados. Como se
pode concluir na sec¢ao anterior, o método de imputacao utilizado permitiu uma
melhoria interessante do modelo preditivo e, portanto, na tabela 4.4 apenas foi

apresentado o ranking do método SVM-RFE para esse caso.

Tabela 4.4: Valor-p de cada feature e ranking do SVM-RFE com e sem
implementagao prévia dos Testes Estatisticos. * Controlo do esfincter da bexiga

diurno/noturno.
, Ranking . Ranking
Feature Valor-p S@“M"_kgbé’E SYM—RFE Feature Valor-p Sg{II\ZﬁZ}I?E SYM-RFE
(ap6s Teste-t) (apés Teste-t)

Sexo 0,13 63 NA MCHAT23  <0,05 7 9

Literacia Pai <0,05 2 43 SCQ8 <0,05 42 24
Literacia Mae <0,05 10 22 SCQ9 <0,05 23 32
Historia Familiar 0,37 60 NA SCQ10 <0,05 5 1

Idade paterna 0,79 47 NA SCQ11 <0,05 18 3

Idade materna 0,59 59 NA SCQ12 <0,05 38 27
Primeiras palavras <0,05 57 46 SCQ13 <0,05 43 36
Primeiras Frases <0,05 1 57 SCQ14 <0,05 44 47
Marcha 0,16 4 NA SCQ15 <0,05 27 56
Cont Esf Diurno* <0,05 3 52 SCQ16 <0,05 22 14
Cont Esf Nocturno*  <0,05 58 48 SCQ17 0,66 67 NA
Idade 0,08 66 NA SCQ18 1,00 65 NA
MCHAT1 <0,05 62 33 SCQ19 <0,05 52 16
MCHAT2 <0,05 33 13 SCQ20 <0,05 9 6

MCHAT3 0,16 64 NA SCQ21 <0,05 45 34
MCHAT4 <0,05 39 49 SCQ22 <0,05 13 40
MCHATS5 <0,05 40 37 SCQ23 <0,05 16 50
MCHAT6 <0,05 46 5 SCQ24 <0,05 54 10
MCHAT7 <0,05 30 19 SCQ25 <0,05 56 25
MCHATS <0,05 50 11 SCQ26 <0,05 11 8

MCHAT9 <0,05 19 35 SCQ27 <0,05 25 17
MCHAT10 <0,05 32 15 SCQ28 <0,05 37 4

MCHAT11 <0,05 41 12 SCQ29 <0,05 31 39
MCHAT12 <0,05 28 53 SCQ30 <0,05 21 20
MCHAT13 <0,05 51 28 SCQ31 <0,05 26 44
MCHAT14 <0,05 24 21 SCQ32 <0,05 14 54
MCHAT15 <0,05 35 23 SCQ33 <0,05 29 18
MCHAT16 1,00 68 NA SCQ34 <0,05 17 2

MCHAT17 <0,05 6 30 SCQ35 <0,05 34 38
MCHAT18 <0,05 48 55 SCQ36 <0,05 20 51
MCHAT19 <0,05 8 45 SCQ37 <0,05 55 42
MCHAT20 <0,05 49 41 SCQ38 <0,05 15 29
MCHAT21 <0,05 61 31 SCQ39 <0,05 36 26
MCHAT22 <0,05 12 58 SCQ40 <0,05 53 7
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4.4.1 Avaliacao

Tendo por base os resultados apresentados pela figura 4.4, é possivel retirar algumas
conclusoes relativamente aos métodos utilizados para a selecao de features. Fazendo
inicialmente uma analise dos métodos por classificador, é percetivel que para o SVM
o método proposto (teste-t + SVM-RFE) nao produziu os resultados expectéveis,
tendo obtido o pior valor de média e mediana, bem como o maior intervalo entre
quartis. Para este classificador, embora que com uma diferenca minima, os Testes

Estatisticos demonstram ser o melhor método de selecao de features.

Para o modelo preditivo Random Forest, todos os métodos apresentam valores de
média e mediana muito préximos. De qualquer forma, é possivel afirmar que o
melhor valor médio corresponde ao SVM-RFE, e a melhor mediana aos Testes Es-
tatisticos. Comparando os intervalos entre quartis, o SVM-RFE volta a comprovar

a sua validade. Todos os restantes sao muito semelhantes entre si.

A utilizacao das features originais no modelo Logistic Regression foi um fator que
se distinguiu pela obtengao de melhores resultados em todos os parametros (média,

mediana e intervalo entre quartis).

De uma forma geral, para todos os modelos preditivos, os métodos de selecao obtém
valores de AUC médios e medianos muito préximos e com intervalos de confianca
muito semelhantes. Ainda assim, é possivel distinguir os Testes Estatisticos como
sendo o melhor método de selecao. Mesmo que com pequenas alteracoes, obteve os
melhores resultados no conjunto dos trés classificadores. Relativamente ao método
de sele¢ao sugerido na metodologia (Testes-t + SVM-RFE), é possivel aferir que foi

a alternativa, de entre as quatro analisadas com menor desempenho.

4.5 Classificacao

Tendo em consideracao o objetivo final deste estudo, é essencial proceder-se a uma
andlise detalhada e rigorosa dos varios tipos de classificadores testados. Desta forma,
pretende-se constatar qual o classificador que melhor preve o diagndstico de ASD

em criancas.

Apés a avaliacao dos melhores métodos de imputacao e de selecao de features,
utilizaram-se os resultados obtidos por esses procedimentos para proceder a anélise
dos classificadores. Neste seguimento, os modelos preditivos foram criados e testados

com recurso a dados imputados pela Regressao Linear e pela Moda e com features
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Figura 4.4: Comparagao entre os modelos preditivos gerados. Nota: os pontos

verdes assinalados correspondem ao valor da média para cada conjunto de dados.

selecionadas através dos Testes Estatisticos.

Para comparar de forma mais intuitiva o desempenho dos trés classificadores consid-
erados, obteve-se o grafico apresentado na figura 4.5. Este grafico permite aferir que
o método que obteve os melhores resultados de classificacao foi o Random Forest,

comprovado tanto pelos valores da mediana como também pelos valores da média.

Apds uma apreciacao dos resultados de cada classificador tendo em conta todos os
métodos de selecao de features e a execucao ou nao de imputacao de missings,
considerou-se necessario proceder-se a uma analise mais criteriosa dos desempenho
dos classificadores para a melhor metodologia realizada (imputagdo de missings
através da Regressao Linear + Moda e selegao de features através do SVM-RFE).
Deste modo, na tabela 4.5 sao apresentados os valores da média da exatidao, da
sensibilidade, da especificidade e da AUC com os respetivos intervalos de confianca,

para a implementagao dos classificadores em 100 grupos de teste e treino diferentes.

Pela avaliacao objetiva das métricas referidas identifica-se claramente que o modelo
preditivo Random Forest obteve o melhor desempenho a distinguir a classe ASD
da classe nao-ASD. Com os valores aproximados de 95,7% de exatidao, 97,4% de
sensibilidade, uma especificidade de 94,2% e uma AUC de 95,8% com um intervalo

de confianca com uma amplitude aproximada de 0,5%, RF destaca-se evidentemente
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Figura 4.5: Comparagao entre os classificadores gerados a partir de dados: sem
selecao de features, com selecao de features efetuada pelos Testes Estatisticos,
com selecao de features efetuada pelo SVM-RFE e com selecao de features
efetuada com a conjugacao dos Testes Estatisticos e SVM-RFE. Nota: os pontos

verdes assinalados correspondem ao valor da média para cada conjunto de dados.

dos restantes classificadores.

O método SVM obteve o segundo melhor valor de AUC (93,1%) e a segunda menor
amplitude do intervalo de confianca de AUC (0,6%), tal como se constata para os
valores de exatidao (93,0%), sensibilidade (94,9%) e especificidade (91,2%).

O algoritmo LR registou os piores resultados de classificagao de ASD em criangas.
Em todos os parametros de avaliagao obteve uma reducao da percentagem entre
2,4% e os 4,5% comparativamente aos resultados do modelo RF e, no que concerne

ao intervalo de confianca de AUC, um aumento de 0,2% passando a 0,7%.

Tabela 4.5: Valores das métricas de avaliacao dos classificadores implementados

para o conjunto de dados que sofreu imputacao e selecao de features recorrendo
ao SVM-RFE.

Métrica de avaliagao SVM RF LR
Exatidao 0,930 0,957 0,923
Sensibilidade 0,949 0,974 0,950
Especificidade 0,912 0,942 0,897
AUC 0,931 0,958 0,924

Intervalo de Confianca (AUC) 0,925 - 0,937 0,953 - 0,963 0,917 - 0,931
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Por conseguinte, realizando uma analise mais clinica dos resultados é possivel afir-
mar que o modelo preditivo Random Forest garante uma classificacao correta das
criancas que efetivamente sao diagnosticadas com ASD em 97,4% dos casos. Por
outro lado, em 94,2% dos individuos que nao sao diagnosticadas com ASD o classi-
ficador confirma esse mesmo resultado. O RF possui ainda uma garantia de 95,7%
de predicoes corretas, sejam eles individuos classificados com ASD e que efetiva-
mente possuem ASD ou individuos classificados como nao possuindo ASD e que

efetivamente nao apresentam o transtorno.

Tendo em conta os 6timos resultados de classificacao alcancados, procurou-se validar
os mesmos através da analise da separabilidade das classes. Assim sendo, verificou-
se a distribuicao de dados para cada uma das classes. Na figura 4.6, para a label
”Grupo”, os valores de 0 e 1 correspondem ao diagnédstico real de cada individuo
(ASD e nao-ASD, respetivamente) e, para as features, os mesmos correspondem a

falha (ou ndo) as questoes dos testes em estudo, respetivamente.
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Figura 4.6: Heatmap da distribuicao das respostas aos testes M-CHAT e SCQ
em fun¢ao do diagndstico real de cada individuo (representado na tltima coluna).

Pela observacao da figura 4.6, é possivel distinguir claramente as duas classes através
da distribuicao de valores das features em andlise. Isto significa que, sem qualquer
tipo de classificacao, e apenas pela observacao direta da base de dados seria possivel
distinguir as classes em estudo. Desta forma, a avaliacao efetuada pode justificar,

em parte, os 6timos resultados alcangados pelos classificadores desenvolvidos.
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4.6 Analise de individuos

Para que se pudesse avaliar o motivo pelo qual nao se obteve um melhor desempenho
do modelo preditivo procedeu-se a analise dos individuos em estudo. Acreditava-se
que poderiam estar a existir criancas que repetidamente obtinham resultados nega-
tivos e, portanto, influenciavam negativamente os resultados gerais do modelo. As-
sim sendo, de forma a perceber se as criancas em que ocorriam falhas de diagnédstico
era aleatdéria ou nao, obteve-se o grafico das percentagens relativas correspondentes
a taxa de erro dos individuos em 500 grupos de teste e treino diferentes, ou seja,
em cada iteracao verificaram-se as criancas que obtinham um diagnéstico errado
quando comparado com o real. Por fim, somaram-se e obtiveram-se os valores das

frequéncias relativas de cada crianga (figura 4.7).
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Figura 4.7: Percentagem relativa correspondente ao niimero de vezes que o
modelo preditivo falha o diagnéstico de cada individuo (com 500 repetigoes).

Para melhor elucidagao dos resultados fornecidos pelo gréafico 4.7: o individuo iden-
tificado pelo nimero 148, quando sao efetuadas 500 iteracoes do modelo preditivo,
obteve um diagndstico errado 88 vezes, alcan¢ando assim uma percentagem de 17,5%

de ocorréncia de falha de diagndstico.
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Pela observacao da figura 4.7, partindo do pressuposto que esta corresponde a uma
generalizacao dos possiveis resultados, pode-se inferir que, das 201 criancas em es-
tudo, 16 delas obtém um diagnéstico errado em mais de 10% dos casos. Percentagem
esta que pode ser considerada significativa tendo em conta que os grupos de treino e
teste sao gerados aleatoriamente, o que implica que determinada crianca nem sempre
seja testada pelo algoritmo, podendo fazer parte do treino do classificador. Desta
forma, é possivel verificar que a falha de diagnéstico por parte do modelo nao é

aleatéria e ocorre recorrentemente em determinadas criangas.

Posteriormente, seguiu-se a obtencao do valor de AUC do modelo preditivo para
100 repeticoes do conjunto de dados em que os individuos supracitados nao se en-
contravam presentes, bem como a respetiva média e intervalo de confianca. Desta
forma, contava-se avaliar o impacto que a classificacao errénea destes individuos

teria nos resultados gerais.
AUCRgy = 0,980
ICgryr = 0,976 — 0,984

Pelos valores obtidos e, comparando com os resultantes da abordagem apresentada
na sec¢ao 4.5 (0,958 e [0,953; 0,963], respetivamente) pode-se concluir que os in-
dividuos retirados influenciavam negativamente o desempenho do classificador. O
valor médio de AUC aumentou mais de 2% e a amplitude do intervalo de confianga
diminui cerca de 0,2%, para esta nova andlise. Concluindo-se que as criancas iden-
tificadas, por corresponderem a menos de 8% dos individuos totais, provocam um

enorme peso no erro de classificagao.

Para os individuos referidas anteriormente, tentou-se perceber se existia algum
padrao que justificasse a falha no diagnéstico destes individuos. Assim sendo,
investigaram-se as respostas que os individuos davam em cada pergunta/item dos
testes M-CHAT e SCQ (features) e, consequentemente, se estas correspondiam a
erros de resposta tendo em conta o ASD. Desta forma, procurou-se alguma con-

formidade entre a soma desses resultados e o diagnodstico real dos individuos.

Neste sentido, apds conhecer quais as criangas que favoreciam um diagnéstico errado,
sentiu-se necessidade de perceber se essas falhas estariam relacionadas com alguma
feature especifica. Para os itens dos testes M-CHAT e SCQ considerados relevantes
analisaram-se as respostas geradas para as criangas que obtinham uma maior taxa

de diagnéstico errado. Procurou-se assim, identificar um padrao nas respostas aos
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Lo

Figura 4.8: Relacao entre o nimero de individuos com mais de 10% de falhas no
diagnostico, o resultado de cada item dos testes M-CHAT e SCQ e o diagnéstico
real.
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inquéritos de cada crianca que permita afirmar a existéncia de uma diagndstico

errado por parte do classificador.

A figura 4.8 ilustra as respostas fornecidas para os individuos que obtiveram um
diagndéstico erréneo e que sdo consideradas falhas (ou nao) para a predigao do ASD.
Neste grafico é também possivel perceber qual das classes é mais propensa ao erro

de diagnostico.

Pela observacao da figura 4.8 podemos concluir que o modelo preditivo criado tem
maior propensao de falha para os individuos com ASD, dado que, das 16 criancas
analisadas, 75% foram declaradas como nao-ASD, quando na verdade possuiam o
transtorno. Neste seguimento, o facto dos itens 15 do M-CHAT, 22 e 33 do SCQ nao
possuirem nenhuma falha nas respostas, ou seja, que dos individuos considerados
nenhum demonstra as caracteristicas implicitas nestas perguntas, pode significar que
muito provavelmente estes itens estao a influenciar negativamente a classificagao
para os casos de ASD. Dito de outra forma, tendo em conta que os individuos
considerados lhe tém associado um diagnéstico diferente do real, o facto de nao
falharem os itens referidos pode contribuir para ”enganar” o classificador e produzir

um diagnostico errado.

Mais concretamente, quando a crianca é portadora de ASD, ao ser analisada por

este modelo preditivo pode, muito provavelmente provocar um falso diagndstico se:
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e acompanha com o olhar, caso se aponte para um brinquedo do outro lado da
sala (M-CHAT15);

e aponta espontaneamente para as coisas a sua volta para as mostrar ou ainda

quando a crianga usa gestos (SCQ22);
e apresenta uma variedade normal de expressoes faciais (SCQ33).

Neste seguimento, aquando do diagnéstico de ASD é essencial analisar detalhada-
mente as criancas que demonstrem os comportamentos implicitos nos itens M-
CHAT15, SCQ22 e SCQ23. Para esses casos, o risco de se tratarem de falsos positivos

é consideravel e, portanto, aconselha-se um diagndstico mais pormenorizado.

Para além disso, o facto de nao falharem as questoes M-CHAT7, M-CHAT9, M-
CHAT12, M-CHAT19, SCQ27, SCQ28, SCQ32 e SCQ35 quando apresentam um
diagnostico errado para o ASD podem também ser determinantes para o erro de

classificagao, dado que apenas 1 em cada 16 individuos falha estes itens.

De seguida, efetuou-se uma analise do comportamento dos classificadores para difer-
entes conjuntos de dados, de acordo com a idade dos individuos aquando da real-
izagao da avaliacao. Os modelos preditivos foram implementados a 4 grupos de
individuos: um correspondente as idades inferiores ao 1° quartil da feature das
idades, um correspondente ao intervalo entre o 1° quartil e a mediana, um entre a
mediana e o 3° quartil e finalmente um quarto grupo correspondente as idades supe-
riores ao 3° quartil. No entanto, é relevante referir que nao se verificaram alteragoes
significativas entre os resultados obtidos na classificacao dos grupos referidos (dados

nao apresentados).

4.7 Ranking dos itens do M-CHAT

Para determinar quais os itens de M-CHAT diferenciam melhor os portadores de
ASD dos portadores de PDD-NOS e explorar o impacto das caracteristicas dos in-
dividuos nas pontuacoes deste teste procedeu-se a aquisicao do ranking dos itens
do M-CHAT. Para os dados utilizados no presente estudo o ranking foi adquirido
através do método SVM-RFE. Dado que esta técnica permite obter a lista de im-
portancia relativa das features tendo em conta as classes a distinguir e como obteve
6timos resultados de classificacao considerou-se um bom procedimento a executar

para a analise do teste M-CHAT em particular.
Na tabela 4.6 ¢ possivel comparar os resultados obtidos na investigacao efetuada
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Tabela 4.6: Ranking dos itens mais relevantes do teste M-CHAT para a
classificagao do ASD, obtidos no estudo efetuado e na literatura consultada.

Resultados Robins et al. Wong et al. Kamio et al. Srisinghasongkram

obtidos [41] [57] [54] et al. [58]
MCHAT17 ~ MCHAT7  MCHAT13  MCHAT6 MCHAT?2
MCHAT23 ~ MCHAT14  MCHAT5  MCHATI3 MCHAT6
MCHAT19 MCHAT?2 MCHAT7 MCHAT5S MCHAT7
MCHAT?22 MCHATY9 MCHAT23 MCHAT15 MCHATS
MCHAT9 MCHAT15 MCHAT9 MCHAT21 MCHAT9
MCHAT14  MCHAT13  MCHAT15  MCHATY MCHAT13

com os resultados analisados na revisao bibliografica (secgao 2.2.2).

Tendo em conta os dados dos individuos participantes no presente estudo, os itens
do teste M-CHAT mais relevantes (por ordem decrescente de importancia) em dis-
tinguir criancas com ASD de criancas suspeitas de possuir problemas de neurodesen-
volvimento correspondem as perguntas: ”Olha para as coisas para as quais o adulto
estd a olhar?” (MCHAT17), ”Procura a sua reagao facial quando se vé confrontada
com situagoes desconhecidas?” (MCHAT23), ”Tenta chamar a sua atencdo para o
que estd a fazer?” (MCHAT19), ”Por vezes fica a olhar para o vazio ou deambula
ao acaso pelos espacos?” (MCHAT22), ” Alguma vez lhe trouxe objetos (brinque-
dos) para lhe mostrar alguma coisa?” (MCHAT9) e ”"Responde/olha quando o(a)
chamam pelo nome?” (MCHAT14).

Ao proceder a comparacao dos itens relevantes em cada estudo é possivel constatar
que o item 9 do teste M-CHAT é comum a todos. Relativamente aos restantes itens
dados como relevantes pelo método SVM-RFE verifica-se ainda que o item 14 e 23
sao também considerados importantes na pesquisa de Robins et al. [41] e Wong et
al. [57], respetivamente. Desta forma, o facto da crianga trazer objetos para mostrar
parece ser determinante e transversal a todas as culturas e paises avaliados através
das respetivas tradugoes do teste M-CHAT.

Embora nao exista concordancia com os restantes itens criticos obtidos, isto pode
justificar-se devido as diferencas culturais de cada populacao dado que os estudos
comparativos dizem respeito a diferentes paises. Neste caso comparam-se as versoes:
americana [41], chinesa [57], japonesa [54] e, ainda, a versdo tailandesa [58] do M-
CHAT com a versao portuguesa. Para além disso, as pesquisas em causa tentaram

distinguir criangas com ASD de criangas com desenvolvimento normal, enquanto
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que o presente estudo procura diferenciar criancas com ASD de criancas suspeitas
de possuir problemas de neurodesenvolvimento. Este fator pode também ele afetar

os itens que se identificam como criticos.

Com esta andlise é possivel afirmar que é necessario ajustar os testes e métodos de
triagem para os contextos culturais em que eles sao usados. A diferenca entre os
itens criticos relevantes para cada contexto cultural é interessante e potencialmente
relevante ao nivel cientifico, mas este topico vai além do objetivo principal deste

estudo.
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Neste momento, a intervengao precoce surge como a melhor resposta para o Transtorno
do Espectro Autista. Torna-se assim imperativo o desenvolvimento de ferramentas
confidveis para a triagem de criangas menores de trés anos, que permitirao um di-
agnodstico numa fase mais inicial da vida do individuo e consequentemente uma

intervencao antecipada, levando ao objetivo final — diminui¢ao dos sintomas asso-
ciados ao ASD.

Tendo em consideragao o objetivo principal deste estudo — a criagao de um modelo
preditivo capaz de distinguir o ASD em criancas de alto risco — pode-se concluir
que foi alcancado com sucesso, dado que os resultados da avaliacao do classificador
foram muito satisfatérios. De qualquer forma, é importante salientar que os dados
utilizados neste estudo apresentavam a partida uma elevada separabilidade entre
classes, o que podera ter contribuido para um resultado enganador ou ilusério da
predicao do ASD.

E importante também evidenciar que 67% dos individuos que participaram no estudo
possuiam um diagnostico clinico de ASD, comprovando que os dados utilizados
correspondiam a uma amostra de alto risco e nao a individuos geralmente avaliados

em consultas comuns de cuidados primérios em criancas.

Pode-se considerar que os resultados obtidos para o modelo preditivo fornecem um
valioso contributo para o diagnostico diferencial e a tomada de decisao clinica, per-
mitindo uma rapida e correta atualizacao das familias e consequente planeamento
do tratamento, particularmente ao avaliar as criancas em situacao de risco. Este fa-
tor é de uma importancia crucial, pois os encaminhamentos antecipados aumentam
as intervencoes precoces, melhorando o prognéstico ao longo da vida e atenuando,
de forma substancial, o impacto que o ASD tem no quotidiano das criancas e das

respetivas familias.
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Foi também relevante avaliar o desempenho do M-CHAT e do SCQ em criancas com
suspeitas de ASD ou de outra patologia do neurodesenvolvimento, de acordo com
a aplicabilidade clinica atual e real da triagem de ASD. Embora a faixa etaria da
nossa amostra seja diferente das originalmente recomendadas para estes testes, os
resultados obtidos indicam que ambos os questionarios sao muito tteis na avaliagao

de criancas entre os trés e os cinco anos de idade.

Para além disso, tendo em consideracao que este trabalho corresponde ao primeiro
estudo de avaliagao da capacidade de diagnédstico da versao portuguesa do M-CHAT
e do SCQ), seria interessante o investimento numa andlise mais aprofundada ao nivel
clinico, com o objetivo de se perceber se existe alguma correlacao entre os resultados
obtidos e os efeitos reais do ASD.

No que toca a futuros trabalhos nesta area, e tendo em consideracao os resultados
aqui obtidos, uma das possiveis diregoes a seguir seria a reproducao deste estudo
com criancas ainda mais jovens. Essa andlise seria de grande interesse para identi-
ficar a idade mais precoce em que uma triagem confiavel e preditiva para o ASD é
possivel e, por meio de programas de intervencao adequados, promover resultados

de desenvolvimento ainda melhores.

Por fim, como observado anteriormente, é importante destacar que o modelo predi-
tivo criado nao foi projetado para fins de diagnéstico nem substitui a necessidade de
avaliacoes adicionais e abrangentes, pode sim contribuir como um método de apoio a
decisao. Portanto, apesar dos resultados encorajadores, a importancia da avaliagao
clinica nao pode ser subestimada, e deve ser combinada com testes e avaliacoes apro-
priados para discriminar com precisao e fiabilidade se uma crianca apresenta ASD,
se tem outro transtorno do desenvolvimento neurolégico ou se possui um desenvolvi-

mento neurolégico tipico.
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Nome:

Data de Nascimento:

Preenchido por:

Parentesco do informador:

Modified Checklist for Autism in Toddlers (M-CHAT)

Diana Robins, Deborah Fein & Marianne Barton, 1999

Por favor, preencha este questionario sobre o comportamento usual da crianga. Responda a todas as
questdes. Se o comportamento descrito for raro (ex. foi observado uma ou duas vezes), responda

como se a crianga nao o apresente. Faga um circulo a volta da resposta “Sim” ou “Nao”.

1 Gosta de brincar ao colo fazendo de “cavalinho”, etc.?
2 Interessa-se pelas outras criangas?
3 Gosta de subir objectos, como por exemplo, cadeiras, mesas?

4 Gosta de jogar as escondidas?

5 Brinca ao faz-de-conta, por exemplo, falar ao telefone ou dar de comer a uma
boneca. etc.?

6 Aponta com o indicador para pedir alguma coisa?

7 Aponta com o indicador para mostrar interesse em alguma coisa?

8 Brinca apropriadamente com brinquedos (carros ou Legos) sem leva-los a boca,
abanar ou deita-los ao chao?

9 Alguma vez Ihe trouxe objectos (brinquedos) para Ihe mostrar alguma coisa?

10 Acrianga mantém contacto visual por mais de um ou dois segundos?

11 E muito sensivel aos ruidos (ex. tapa os ouvidos)?

12  Sorri como resposta as suas expressdes faciais ou ao seu sorriso?

13 Imita o adulto (ex. faz uma careta e ela imita)?

14 Responde/olha quando o(a) chamam pelo nome?

15 Se apontar para um brinquedo do outro lado da sala, a crianga acompanha com o
olhar?

16 Jaanda?

17 Olha para as coisas para as quais o adulto esta a olhar?

18 Faz movimentos estranhos com as maos/dedos préximo da cara?

19 Tenta chamar a sua atengao para o que esta a fazer?

20 Alguma vez se preocupou quanto a sua audigao?

21 Compreende o que as pessoas lhe dizem?

22 Por vezes fica a olhar para o vazio ou deambula ao acaso pelos espagos?

23 Procura a sua reacgao facial quando se vé confrontada com situagdes

desconhecidas?

Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao
Sim Nao

Traduzido pela Unidade de Autismo

Centro de Desenvolvimento da Crianga — Hospital Pediatrico de Coimbra
Antarizaran Niana Rnhine




Modified Checklist for Autism in Toddlers (M-CHAT)

Diana Robins, Deborah Fein & Marianne Barton, 1999

O (M-CHAT) ¢ um breve questionario referente ao desenvolvimento e comportamento utilizado
em criancas dos 16 aos 30 meses, com o objectivo de rastrear as perturbacdes do espectro do
autismo (PEA). Pode ser aplicado tanto numa avaliacdo periodica de rotina (cuidados primarios de
saude), como por profissionais especializados em casos de suspeita. Como na maioria dos testes
de rastreio poderd existir um grande niimero de falsos positivos, indicando que nem todas as
criangas que cotam neste questiondrio irdo ser diagnosticadas com esta perturbacdo. No entanto
estes resultados podem apontar para a existéncia de outras anomalias do desenvolvimento, sendo

por isso necessaria a avaliagdo por profissionais desta area.

Cotacio:
A cotacdo do M-CHAT leva menos de dois minutos. Resultados superiores a 3 (falha em 3 itens
no total) ou em 2 dos itens considerados criticos (2,7,9,13,14,15), ap6s confirmacdo, justificam

uma avaliacdo formal por técnicos de neurodesenvolvimento.

As respostas Sim/Nao sdo convertidas em passa/falha. A tabela que se segue, regista as repostas
consideradas Falha para cada um dos items do M-CHAT. As questdes a “Negrito” representam

os itens CRITICOS.

1. Nao 6. Nao 11. Sim 16. Nao 21. Nao
2. Nio 7. Nio 12. Nio 17. Nao 22. Sim
3. Nao 8. Nao 13. Nao 18. Sim 23. Nao
4. Nio 9. Nio 14. Nao 19. Nio
5. Nao 10. Nao 15. Nao 20. Sim

Referéncias bibliograficas:

* http://www2.gsu.edu/~psydIr

* Kleinman et al. (2008) ‘The Modified Checklist for Autism in Toddlers: a Follow-up Study
Investigating the Early Detection of Autism Spectrum Disorders’, Journal of Autism and
Developmental Disorders, 38:827-839.

* Robins, D. (2008) ‘Screening for autism spectrum disorders in primary care settings’, Autism,

Vol 12(5) 481-500.
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Social Communication Questionnaire

AutoScore™ Form

Michael Rutter, M.D., F.R.S., Anthony Bailey, M.D.,
Sibel Kazak Berument, Ph.D., Catherine Lord, Ph.D. and Andrew Pickles, Ph.D.

Publicado por WESTERN PSYCHOLOGICAL SERVICES

Data: / /
Nome:
Data de Nascimento: / /
Idade Cronologica: Y M Género LIF [ m

Preenchido por:

Grau de Parentesco:

Local da Avaliagao:

Examinador:

Instrucdes

Obrigada por ter disponibilizado o seu tempo para responder a este questionario. Por favor responda a cada
uma das questdes fazendo um circulo & volta do SIM ou do NAO.

Algumas das questdes colocadas descrevem varios padrbes de comportamento que se relacionam entre si.
Faca um circulo a volta do SIM nestas questdes sempre que QUALQUER UM dos comportamentos
referidos se encontrou presente NAO seu/vosso filho/a nos ULTIMOS 3 MESES.

Mesmo que ndo tenha a certeza se determinado comportamento se encontrou presente ou ndo no periodo

de tempo referido, ndo deixe de responder SIM ou NAO a todas as questdes, de acordo com o que pensa.

1. Tem frases?

3 3 SIM  NAO
SE NAO avance para a questéo 8

2. E capaz de manter um dialogo adequado (i.é, uma conversa que envolva uma discuss&o SIM  NAO
e uma troca de ideias)?
3 Alguma vez utilizou ou repetiu palavras/frases estranhas de uma forma exaustiva e SIM  NAO
repetitiva (sempre da mesma maneira), fossem palavras/frases que tivesse ouvido dizer ou
que tivesse inventado?
4 Alguma vez fez perguntas ou afirmacdes socialmente inapropriadas (ex. fazer perguntas SIM  NAO
de foro pessoal/intimo ou comentarios constrangedores a/sobre alguém)?
5 Alguma vez inverteu a utilizacdo dos pronomes numa frase (i.€, dizer tu ou ele/ela em SIM NAO
vez de eu)?
6 Alguma vez utilizou palavras aparentemente inventadas por si ou utilizou uma forma SIM  NAO
metaforica de dizer as coisas (ex. referir-se a vapor como chuva quente)?
7 Alguma vez repetiu a mesma palavra/frase de modo exaustivo e repetitivo (sempre da SIM  NAO

mesma maneira) ou lhe pediu para o fazer?




8 Alguma vez realizou uma actividade ou tarefa de um modo particular ou numa
determinada ordem ou insistiu que outras pessoas realizassem determinados rituais (ex.
insistir que alguém abrisse e fechasse a porta repetidamente)?

9 Considera que ele/ela revela uma expresséo facial adequada a determinada situacao?

10 Alguma vez utilizou a méo de outras pessoas para segurar ou alcancar objectos ou
como se fosse um prolongamento do seu préprio corpo (ex. utilizar o dedo de outra pessoa
para apontar ou colocar a m&o de outra pessoa NAO puxador da porta para a abrir)?

11 Alguma vez manifestou interesse por algo ou por alguma actividade que considerasse
estranha ou que parecesse estranha aos olhos de outras pessoas (ex. marcas de
automoveis, canos de esgoto ou horarios)?

12 Alguma vez lhe pareceu estar mais interessado/a em partes de um brinquedo ou
objecto do que propriamente em utiliza-lo ou em brincar com ele do modo que seria
esperado (ex. girar as rodas de um carro em vez de brincar com ele)?

13 Alguma vez manifestou um interesse que tivesse considerado ser de uma intensidade
invulgar, embora fosse algo apropriado a sua idade e aos gostos do seu grupo de pares
(ex. dinossauros, comboios)?

14 Alguma vez revelou um interesse invulgar em fixar o olhar, tocar, ouvir, lamber ou
cheirar objectos ou pessoas?

15 Alguma vez manifestou maneirismos motores ou fez movimentos estranhos com as
maos ou dedos (ex. fazer flapping (“abanar as méos”) ou abanar os dedos ou as maos a
frente dos olhos)?

16 Alguma vez manifestou movimentos estranhos como, por exemplo, andar as voltas ou
pular repetidamente?

17 Alguma vez se auto-agrediu de forma deliberada (ex. morder-se, bater com a cabeca na
parede)?

18 Tem um objecto que insiste em levar sempre consigo, que considere invulgar?

19 Tem algum amigo/a preferido/a ou um/a melhor amigo/a?

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM

SIM



Nos comportamentos seguintes, tenha em conta o periodo de tempo entre os 4 e 0s 5 anos de idade. Pode
facilitar recordar-se de eventos chave, como o inicio de frequéncia no jardim de infancia, mudancas de
casa, época natalicia ou outros eventos que séo particularmente marcantes para a sua/vossa familia.

Se o seu/vosso filho/a ainda néo tiver 4 anos de idade cronoldgica, refira-se ao seu comportamento nos
Ultimos 12 meses.

20. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez falou consigo s6 para ser amavel (em vez de ser -

. SIM  NAO

para pedir algo)?
21. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez o/a imitou espontaneamente ou a outras pessoas SIM  NAO
ou as vossas accoes (ex. aspirar, jardinagem, consertar coisas)?
22. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez apontou espontaneamente para as coisas a sua SIM  NAO
volta para as mostrar (ou apontava apenas como forma de pedir algo)?
23. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez usou gestos, para além do apontar ou puxar pela SIM  NAO
sua mao, de forma a demonstrar o que queria?

H - H e~ HI? ~
24. Quando tinha 4-5 anos, acenava com a cabeca para dizer que “sim”? SIM  NAO

H - H 13 -4 H’? ~
25. Quando tinha 4-5 anos, acenava com a cabeca para dizer que “ndo"” SIM  NAO
26. Quando tinha 4-5 anos, costumava olhar directamente para sua cara enquanto fazia SIM  NAO
coisas ou falava para si?

. ) . ; 2 ~
27. Quando tinha 4-5 anos, sorria em resposta ao sorriso de outra pessoa SIM NAO
28. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez ele/ela lhe mostrava coisas de forma a obter a sua SIM  NAO
atencao?
29. Quando tinha 4-5 anos, costumava partilhar coisas consigo, sem ser comida? SIM  NAO
30. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez procurava partilhar consigo a alegria de estar a SIM  NAO
fazer algo que lhe provocava prazer?
31. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez procurou confortd-lo/a quando estava triste, SIM  NAO
magoado/a ou doente?
32. Quando ele/ela tinha 4-5 anos, quando queria alguma coisa ou precisava de algo, SIM  NAO
olhava para si e usava sons ou palavras acompanhadas por gestos para obter a sua
atencao?
33. Quando tinha 4-5 anos, apresentava uma variedade normal de expressoées faciais? SIM  NAO
34. Quando tinha 4-5 anos, participava espontaneamente e tentava imitar accées em jogos SIM  NAO
sociais (ex. brincar a roda ou brincar a apanhada)?
35. Quando tinha 4-5 anos, tinha jogo simbdlico, ou seja, brincava ao faz-de-conta? SIM  NAO
36. Quando tinha 4-5 anos, interessava-se por outras criancas aproximadamente da SIM  NAO

mesma idade, que ndo conhecia?



37. Quando tinha 4-5 anos, reagia positivamente quando outras criangas se aproximavam
dele/dela?

38. Quando tinha 4-5 anos, se chegasse a uma divisédo da casa e comecasse a falar para
ele/ela, sem o/a chamar pelo nome, costumava olhar para si ou prestar atencdo ao que lhe
estava a dizer?

39. Quando tinha 4-5 anos, alguma vez brincou de forma imaginativa com outra crianca de
uma maneira que o/a pai/mée conseguia perceber que as criangcas compreendiam o que
cada uma estava a imaginar?

40. Quando tinha 4-5 anos, participava cooperativamente em jogos de grupo (ex.
escondidas, mata)?

SIM

SIM

SIM

SIM
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