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Abstract—Transtorno do Déficit de Atencio/Hiperatividade
(TDAH) é um transtorno do neurodesenvolvimento que afeta a
atencao e o controle comportamental. Os sintomas sao frequente-
mente tratados de forma individualizada, mas a heterogeneidade
do transtorno sugere a necessidade de abordagens mais person-
alizadas. Este estudo utilizou uma rede complexa de pacientes
com TDAH para investigar a possibilidade de diferentes perfis
de prejuizo atencional. A anilise da rede revelou a presenca
de dois grupos distintos: um grupo moderado e um grupo
severo. O grupo moderado apresentou tempos de reacao mais
rapidos e maiores valores de centralidade do que o grupo severo.
Essas descobertas sugerem que os dois grupos podem apresentar
diferentes caracteristicas atencionais, o que pode ter implica¢des
para o diagnéstico e tratamento do TDAH. O estudo utilizou o al-
goritmo de clusterizacdo KMeans para identificar os dois grupos.
Os resultados do teste de hipétese forneceram suporte a hipotese
alternativa, indicando que a divisdo em dois grupos distintos com
base na variabilidade atencional é estatisticamente significativa.
Este estudo fornece evidéncias de que os pacientes com TDAH
podem apresentar diferentes caracteristicas atencionais. Essas
descobertas podem levar ao desenvolvimento de abordagens de
diagnéstico e tratamento mais personalizado para o TDAH.

Palavras-chave—deficit de atencao e hiperativi-
dade/impulsividade, variabilidade atencional, deteccao de
comunidade, redes complexas, espectro do transtorno do déficit
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I. INTRODUCAO

O TDAH (Transtorno de Déficit de Atengao/Hiperatividade)
¢ um transtorno que se caracteriza pela presenca constante
de desatencdo e/ou hiperatividade-impulsividade, o que pode
interferir no funcionamento social, pessoal e no desenvolvi-
mento da crianga [7]. Para que o TDAH seja diagnosticado, é
necessario que os sintomas sejam manifestados em mais de um
ambiente, ou seja, o individuo deve apresentar sinais de TDAH
na maioria dos ambientes que frequenta. Entre os sintomas
que podem caracterizar a desatencdo estdo: constante distracao
em tarefas, faltas de persisténcia, dificuldade de manter o
foco e desorganizacdo, e ndo escutar quando alguém lhe
dirige a palavra. Ja para a hiperatividade, hd comportamentos
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excessivos na atividade motora em situagdes inadequadas
(subir em coisas), incapacidade em brincar ou se envolver
em atividades de lazer de uma forma calma e dificuldade em
esperar a sua vez de falar em conversas. Na idade adulta, esses
comportamentos podem se manifestar de forma diferente,
como uma sensac¢do de inquietude e pensamento acelerado. O
transtorno tem inicio na infancia e pode persistir até a idade
adulta, e estd presente em cerca de 5% das criancgas e 2,5%
dos adultos.

O TDAH se apresenta de vdrias formas e ¢ multifatorial,
nao havendo um marcador bioldgico especifico para o seu
diagnéstico. Por isso, o processo de avaliagdo para diagnosticar
o TDAH envolve uma avaliagdo criteriosa do paciente [11].
Para entender o TDAH, € necessario compreender como ocorre
o desenvolvimento da atencdo, nas suas diferentes formas,
e como os déficits nas habilidades nesse processo podem
levar aos problemas de atencdo associados ao TDAH [12].
Portanto, a desatengdo é uma caracteristica determinante na
avaliacdo das queixas de TDAH e pode prejudicar o paciente
na realizacdo de tarefas e levar a comportamentos impulsivos
[71, [13], [14].

No entanto, devido as variacdes no nivel de atencio, tratar
todos os pacientes da mesma maneira pode ndo ser uma
solucdo ideal [19]. Nesse contexto, a identificacdo de car-
acteristicas dessa variagdo e a possibilidade de agrupar os
pacientes se tornam desafios que podem ser abordados por
meio de técnicas computacionais. Uma abordagem promis-
sora para lidar com esse caso e identificar as variagdes de
desatencdo é o uso de Redes Complexas, especialmente a
deteccdo de comunidades [1]-[3], [15] e o uso de algoritmos
de clusterizagdo como o K-means [32]. Essas duas técnicas
tém sido aplicadas em diferentes dominios. O k-means tem
sido utilizado em diversos campos, como deteccdo dinamica
de comunidades em redes sociais online [34], classificacdo
de habilidades de estudantes [36], solu¢des de recuperacdo
para nuvens hibridas [38], gerenciamento de conhecimento por
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meio do agrupamento de documentos [39] e detec¢do robusta
de comunidades em grafos [40]. Essas aplicacdes destacam a
versatilidade do algoritmo k-means na identificag@o de clusters
e comunidades em varios conjuntos de dados. Essas técnicas
computacionais permitem analisar as interagcdes entre os pa-
cientes e identificar grupos ou subgrupos com caracteristicas
semelhantes.

Neste artigo, é realizado uma andlise comparativa entre a
técnica de detec¢do de comunidades em uma rede complexa,
que representa 30 pacientes com TDAH, e a aplicacdo do
algoritmo K-Means com o uso do método do cotovelo(Elbow
Method) nos dados desses pacientes.

Foi realizada uma andlise detalhada das caracteristicas de
cada paciente em cada comunidade e cluster. O objetivo é com-
preender se determinadas comunidades estdo mais associadas
a sintomas leves ou mais agressivos, permitindo definir um
espectro de TDAH. Essa abordagem auxiliard na identificacio
de padrdes e variacdes na gravidade dos sintomas dentro das
comunidades identificadas.

Ao explorar as caracteristicas individuais e a estrutura das
comunidades, espera-se obter insights valiosos sobre a hetero-
geneidade do TDAH. Esses insights podem contribuir para o
desenvolvimento de intervencdes e tratamentos mais person-
alizados e eficazes, adaptados as necessidades especificas de
cada grupo de pacientes.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Base de Dados

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa consiste em
informagdes sobre o desempenho de 30 criangas em um teste
computadorizado (8 meninas e 22 meninos), com idades entre
6 e 12 anos, que foram diagnosticadas com TDAH. Con-
forme documentado no Manual Diagndstico e Estatistico de
Transtornos Mentais (DSM-5) [7], o Transtorno de Déficit de
Atencdo e Hiperatividade (TDAH) € estimado em afetar aprox-
imadamente 5% da populacdo infantil, com uma prevaléncia
de 2,5% na populacdo adulta. Além disso, € notdvel uma
disparidade de género associada a esta condi¢do, revelando
uma proporcao de dois meninos afetados para cada menina
durante a infincia e uma propor¢do de 1,6 homens afetados
para cada mulher na fase adulta. E importante ressaltar que
essa discrepancia de género estd na raiz da razdo pela qual
o conjunto de dados em andlise possui um nimero menor de
meninas em comparagdo aos meninos. O teste foi projetado
para medir a orientacdo atencional voluntdria e automditica
baseada no tempo de reacdo entre a indica¢do do alvo até
a acdo de pressionamento da barra de espago do teclado. O
tempo é medido em milissegundos. Esses dados foram cole-
tados com o objetivo de investigar diferencas no desempenho
atencional entre os dois grupos de criancas.

Para a tarefa de orientag@o voluntaria, os participantes foram
apresentados a um ponto de fixacdo central na tela de um
computador e duas caixas na lateral direita e esquerda da
tela. Apés um intervalo aleatério de tempo (800 a 1800 m.s),
uma seta apontando para a esquerda ou direita aparece ao
lado do ponto de fixa¢do. Depois de um periodo de tempo

especifico (300 ms a 800 ms), um alvo € exibido em uma
das duas caixas e permanece até que o participante pressione
a barra de espago de um teclado ou apés 1500 ms. O alvo
pode aparecer na posicdo indicada pela seta, considerada a
condicdo vilida em 70% das apresentagcdes, ou na posicao
oposta indicada pela seta, considerada a condi¢do invélida
em 30% das apresentacdes. Os participantes sdo orientados a
manter seu olhar no ponto de fixag¢do e direcionar sua atencao
para a posicdo indicada pela seta, respondendo o mais rapido
possivel, independentemente da posicdo do alvo.

Na tarefa de orientagdo automdtica, um ponto de fixagdo
¢é apresentado no centro da tela juntamente com duas caixas,
uma a direita e outra a esquerda. Apds 700 ms, uma das duas
caixas € iluminada (com 50% de probabilidade). Apés um
intervalo de 100 ms e 800 ms, um alvo (quadrado iluminado)
¢é exibido dentro de uma das duas caixas e permanece assim
até que o participante pressione a barra de espaco do teclado
ou até que se atinja um tempo méaximo de 1500 ms. Na
condicdo ipsilateral, o alvo é exibido na mesma posicdo que
o primeiro estimulo, e na condi¢do contralateral, ele é exibido
na posi¢do oposta. Os participantes sdo instruidos a manter
o olhar no ponto de fixagdo, ignorar o primeiro estimulo e
responder ao alvo o mais rdpido possivel, independentemente
da sua localizagdo.

Com base nos resultados obtidos nos testes das atividades
mencionadas, sdo gerados oito atributos que compdem o
conjunto de dados. Os atributos sdo:

¢ AutomContral00: é um indicador em milissegundos
utilizado para medir a velocidade do processamento da
atencdo em tarefa de orientacdo automdtica, indicando o
tempo decorrido desde a exibi¢gdo do alvo no ponto de
fixacdo até o acionamento da barra de espago em um
intervalo de 100 ms na condicdo contralateral.

o AutomContra800: ¢ uma medida em milissegundos
usada para avaliar o tempo de reacdo em tarefas de
orientacdo automadtica da atencdo. Essa medida tem como
objetivo mensurar o tempo transcorrido desde a exibi¢ao
do alvo no ponto de fixagcdo até o momento em que o
participante aciona a barra de espago em um intervalo de
800 ms, na condicao contralateral.

o AutomlIpsol100: mede a rapidez do processamento
da atencdo em tarefas de orientacdo automdtica em
milissegundos, avaliando o tempo transcorrido desde a
exibi¢do do alvo no ponto de fixagdo até o acionamento
da barra de espaco em um intervalo de 100 ms na
condigdo ipsilateral.

o AutomlIpso800: mede o tempo de reacdo em tarefas de
orientacdo automadtica da atencdo em milissegundos, con-
siderando o periodo de 800 ms na condigdo ipsilateral.

o VoluntInvalida300: ¢ uma medida em milissegundos
usada para avaliar o tempo de reagdo em uma tarefa de
orientacdo voluntaria de atencao. Ele mede o tempo desde
a exibicdo do alvo no ponto de fixagdo até o acionamento
da barra de espaco, em um intervalo de 300 ms apés a
indicac¢do do alvo no lado incorreto.
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« VoluntInvalida800: ¢ uma medida em milissegundos
usada para avaliar o tempo de reacdo em uma tarefa de
orientacdo voluntdria de atenc¢do. Essa medida é obtida a
partir do momento em que o alvo é apresentado no ponto
de fixacdo até o momento em que a barra de espaco é
acionada, em um intervalo de 800 ms apds a indicagdo
do alvo no lado incorreto

« Voluntvalida300: ¢ uma medida em milissegundos us-
ada para avaliar o tempo de reagdo em uma tarefa de
orientacao voluntdria de atencdo. Ele mede o tempo desde
a exibicao do alvo no ponto de fixacdo até o acionamento
da barra de espaco, em um intervalo de 300 ms apds a
indicac¢do do alvo no lado apropriado.

« VoluntValida800: é um valor em milissegundos(ms) que
mede o tempo de reacdo desde o momento em que o
alvo € exibido no ponto de fixacdo em uma tarefa de
orientacdo voluntdria de atencdo, até 0 momento em que
0 usudrio aciona a barra de espaco, em um intervalo de
800 ms entre a indicagdo do alvo e sua apresentagdo no
lado indicado.

B. Métodos

Nesta subsegdo, serdo apresentados detalhadamente os pro-
cedimentos e estratégias utilizadas para atingir o objetivo
proposto neste trabalho. A metodologia geral esta representada
de forma simplificada na figura 1 e foi elaborada com base em
premissas cientificas e em métodos validados pela literatura.
Os passos e etapas envolvidos na coleta, andlise e interpretacdo
dos dados serdo descritos, assim como as técnicas e ferra-
mentas utilizadas. A execuc¢do desse processo envolve o uso
das linguagens R e Python. No R, sdo executados os procedi-
mentos de coleta e pré-processamento de dados, enquanto no
Python, sdo conduzidas as anélises do grafo. A etapa de andlise
de redes ¢é realizada com o suporte da ferramenta Gephi !.

Cabe ainda destacar que para fins de proposta deste trabalho,
apenas o conjunto de dados de criancas com TDAH serd
analisado. Isto € feito para efeitos de contribuicio do trabalho
com o objetivo de descobrir um espectro no grupo.
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Fig. 1. Diagrama de Fluxo da Metodologia Utilizada na Pesquisa sobre Redes
Complexas de Testes de Orientagdo da Atengdo
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1) Detectar Comunidades: O processo (figura 1) inicia com
a organizacdo do conjunto de dados de tal forma que as
criancas (sem nenhuma identificacdo pessoal) sejam organi-
zadas em linhas e cada coluna os oito atributos em colunas,
gerando assim um conjunto de dado com 30 objetos e 8
atributos.

O primeiro procedimento feito sobre o conjunto de dados
€ com a normalizacdo dos atributos, usando o método z-score
[29]. Este é um procedimento tipico em andlise de dados,
mas sobretudo, na drea da psicologia que tem como finalidade
padronizar as diferentes escalas dos atributos por unidade de
desvio padrdo [28]. Este processo foi feito em R com o uso
da fungdo scale(), parte da biblioteca padrdo da linguagem.

O segundo procedimento consiste em analisar a similaridade
das criangas entre si. Assim, gera-se uma matriz em que
se relacionada cada crianga com toda a base, gerando uma
matriz de similaridade de 30 x 30 para cada grupo (TDAH
e controle). Cada elemento da matriz constitui a similaridade
calculada usando a distincia euclidiana, que é em R ¢ feita
com o uso da fungdo dist(). Como o objetivo deste processo
é gerar um grafo em que cada vértice é uma crianca e a
aresta o resultado da distancia, a similaridade indica que os
menores valores sejam os mais parecidos, mas em grafos se
deseja expressa de forma inversa, ou seja, maior forca de
relacionamento. Desta forma, se faz necessario a seguinte
operacdo na matriz de similaridade:

1
= dist(x, y) M
sendo rel a relag@o entre duas criangas quaisquer x e y do
conjunto de dados.

A partir da matriz de similaridade se faz a exportagdo
dos dados para o formato desejado do Gephi usando a
funclo gephi_write_edges_from_df() da biblioteca Gephi na
linguagem R [26]. O arquivo resultante contém informacdes
sobre a for¢a de conexdo entre os nds, que sdo representadas
pelos pesos.

Com a matriz de adjacéncia importada no Gephi se pode
fazer a manipulacdo e exploracdo da rede, bem como permite
visualizar, espacializar, filtrar e exportar os resultados [26].
Com a importagdo ndo se permite fazer alguma inferéncia da
rede, uma vez que a aparéncia inicial tem um aspecto caético.
Para tanto se decidiu pelo uso do algoritmo de distribuicao
de grafo denominado Force Atlas 2 [6]. O algoritmo utiliza
uma abordagem de simulagdo fisica para espacializar uma
rede, fazendo com que os nds se repilam mutuamente como
particulas com cargas, enquanto as arestas os atraem como
molas, resultando em uma representagdo grafica mais clara e
legivel do grafo.

Com o grafo modelado, aplica-se as medidas de central-
idades (intermediagdo, grau, proximidade) e posteriormente
aplica-se a modularidade para a deteccdo das comunidades.

A medida de centralidade grau, atribui ao n6 a importancia
de acordo a quantidade de ligacdes diretas que o vértice
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estabelece com outros vértices do grafo [27]. Representado
conforme a equagdo:
d(v
Ca(o) = 1) @

n—1

onde C(v) é a centralidade de grau do vértice v, d(v) é o
grau do vértice v, e n é o numero total de vértices no grafo.
[18].

A centralidade de intermediacdo baseia-se no fluxo de
informacdo através dos nds, por isso, é também chamada cen-
tralidade do fluxo. Em seu cdlculo assume-se que a informagéo
flui sempre através dos caminhos mais curtos. A medida de
intermediagdo calcula o nimero de vezes que um vértice atua
como ponte ao longo do caminho mais curto entre dois outros
vértices [17].

Para calcular a intermediagdo de um vértice vy, no grafo G
com n vértices, é necessdrio somar todas as intermediacdes
parciais de v em G. O valor encontrado serd denotado por
Cp(vi) e mede-se a centralidade de intermediacdo de vj, em
G, da seguinte maneira:

Colw) = Y ) ®

g
s#vVEF£L st

onde C'p(vg) € a centralidade de intermediagdo do vértice
VL, Ot € 0 nimero de caminhos mais curtos entre os vértices
set,e os(vr) é o ndmero de caminhos mais curtos entre s
e t que passam pelo vértice vy.

A centralidade de proximidade indica o quao préximo um
vértice se localiza de outro vértice [27]. Dado que um vértice
v, pertence a um grafo G, a centralidade de proximidade desse
vértice é calculada fazendo o inverso da soma das menores
distancias de vy para todos os outros vértices pertencentes a

G.

-
D st 4w, 0)

onde Cp(v) é a centralidade de proximidade do vértice v e
d(u,v) é a distdncia entre os vértices u e v.

Apds o calculo das medidas de centralidade, aplica-se o
algoritmo de modularidade [16], que avalia a conectividade de
particdes de um grafo segundo a configuracdo (grau, betwee-
ness, intermediagdo) e permite a deteccao de comunidade [15].
O algoritmo deteccdo de comunidade do gephi é implementado
com o método Louvain [10], o qual é um algoritmo heuristico
baseado na modularidade. O método Louvain descobre au-
tomaticamente comunidades caracterizadas por vértices com
maior interagdo entre si, em relacdo aos vértices que estdo
fora da comunidade.

O algoritmo Louvain [10] é iterativo e cada iteragdo melhora
a modularidade global do grafo. A modularidade final obtida
pelo algoritmo Louvain representa a divisdo do grafo em
comunidades que maximizam a estrutura interna e minimizam
as conexdes entre as comunidades. E um método eficiente
para detectar comunidades em grafos. Ele opera otimizando a
modularidade do grafo, movendo vértices entre comunidades

CP(U) = (4)

de forma iterativa. O algoritmo é capaz de encontrar uma
particdo de comunidades de alta qualidade em grandes grafos,
tornando-o uma ferramenta valiosa para andlise de redes
complexas em vérias areas de estudo.

Algorithm 1 Algoritmo de Louvain
0: Inicialize cada vértice como uma comunidade separada
0: repeat
0:  repeat
for cada vértice v do
Calcule o ganho de modularidade AQ movendo v
para cada comunidade vizinha C
Defina C,x como a comunidade que maximiza o

0:
0:

4

AQ
0: Atualize a comunidade de v para Cj,x € armazene
o AQ correspondente
until ndo houver mais melhorias na modularidade
Mesclar comunidades com os mesmos rotulos
Reatribuir novos rétulos as comunidades mescladas
until ndo houver mais melhorias na modularidade =0

e e

2) K-Means E Método Elbow: O algoritmo K-Means [32],
[33] é um método de agrupamento que busca minimizar a
funcdo objetivo de distor¢do, dada por:

T=303 s — )
[

onde x é um ponto de dados, € o centroide do j-ésimo
cluster e HH representa a norma Euclidiana. O algoritmo visa
encontrar a atribuicdo 6tima dos pontos aos clusters e os
centroides correspondentes que minimizam a funcdo objetivo.
O processo de execucdo do K-Means é realizado em etapas
iterativas:

1) Inicializacdo: Selecionam-se K centroides iniciais,
geralmente aleatoriamente ou usando algum método
heuristico.

2) Atribui¢do: Calcula-se a distincia entre cada ponto de
dados e os centroides. Cada ponto ¢é atribuido ao cen-
troide mais préximo, formando clusters iniciais.

3) Atualizagdo: Recalculam-se os centroides para cada
cluster com base na média dos pontos atribuidos a ele.

4) Tteracdo: Repetem-se as etapas 2 e 3 até que ocorra
a convergéncia, ou seja, os centroides ndo se movam
significativamente ou o nimero maximo de iteracdes
seja atingido.

O resultado final do algoritmo € uma configuracio de clusters
otimizada, onde cada ponto de dados € atribuido a um cluster
especifico. Essa configuracdo é determinada pelos centroides
que representam o centro de cada cluster. O algoritmo K-
Means ¢ caracterizado por sua simplicidade e eficiéncia com-
putacional, tornando-o amplamente utilizado em diversas areas
de pesquisa [35], [37]. No entanto, ele pode estar sujeito a
problemas de inicializa¢do inadequada, que podem levar a
solugdes subdtimas ou presas em minimos locais da funcdo
objetivo. Um desses problemas ¢ a definicdo do nimero de
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clusters, muitas vezes por suposicdo e também pela suposicio
inicial do centréide do cluster. Para impedir esse problema,
€ necessdrio aplicar um método de otimizagdo, sendo um dos
métodos usados o Elbow method [35], [37]. Este método é um
método visual para testar a consisténcia do melhor nimero de
clusters, comparando a diferenca da soma dos erros quadrados
(SSE) de cada cluster. A diferenca mais extrema que forma o
angulo do cotovelo mostra o melhor nimero de clusters.

C. Resultados

Como mencionado anteriormente, no presente estudo foi
gerada uma rede composta por 30 elementos representando
casos positivos de TDAH. A representag@o grafica dessa rede
pode ser observada na Figura 2. E importante ressaltar que
as cores utilizadas na figura sdo meramente ilustrativas e
ndo possuem associagdo com informacdes além das andlises
realizadas em cada procedimento experimental.

Fig. 2. Rede com elementos (pacientes) com TDAH.

Ao aplicar a medida de centralidade grau na rede, cujos
resultados sao ilustrados na Figura 3, foi constatado que 80%
dos nds na rede de pacientes com TDAH estdo conectados
aos outros 29 nés. Por outro lado, os restantes 20% dos nos,
correspondentes a 6 nds especificos (6, 14, 15, 19, 25, 29),
estdo conectados apenas a 28 nds, conforme representado na
Figura 3. A alta conectividade observada entre os 80% dos nés
da rede sugere uma propensdo a interacdes sociais intensas
ou uma maior disseminacdo de informagdes dentro desse
grupo. Além disso, essa conectividade também pode indicar
que os pacientes que se conectam na rede compartilham
caracteristicas semelhantes em relaco as atividades de atencio
voluntdria e automdticas.

Por outro lado, o grupo de pacientes com TDAH que
apresenta um grau ligeiramente menor de conexdes sugere
uma menor interconectividade dentro desse subgrupo. Essa
observagdo pode ser indicativa de uma menor propensio
a interagdes sociais intensas ou a uma disseminag¢do de
informagdes menos abrangente. E importante ressaltar que
essas conclusdes sdo baseadas nos resultados da medida de
centralidade grau e podem fornecer insights relevantes sobre
a estrutura da rede e a dindmica de conexdes entre 0s pacientes
com TDAH analisados.

Com relacdo a medida de intermediacdo na rede, foi ob-
servado que 80% dos nés com o maior grau apresentam uma
frequéncia de 0,10 em aparecer nos caminhos mais curtos entre
os vértices do grafo. O que € consistente com os resultados
da medida de grau, que também identificou esses nds como
os mais conectados. Por outro lado, os 20% restantes (6, 14,
15, 19, 25, 29) possuem uma taxa de 0,07. Essa diferenga
indica que os nds destacados pela medida de intermediacio
desempenham um papel significativo na intermediagdo de
informacdes na rede. E provavel que eles sejam responsaveis
por conectar diferentes partes da rede e facilitar a comunicagio
entre 0s nos.

Além disso, a medida de proximidade atribui importancia
semelhante aos nés evidenciados pelas medidas de grau e
intermediacdo. Esses nos apresentam a menor distancia entre
os vértices do grafo em relacdo aos outros 20% dos nos.
Isso sugere que esses nds tém maior proximidade e sdo
potencialmente cruciais para a conectividade geral da rede.
Eles podem ajudar a manter a rede estdvel e evitar que ela se
fragmente.

Essas descobertas ressaltam a relevancia dos ndés com alta
intermediac@o e proximidade na estrutura e dinamica da rede.
Eles desempenham um papel fundamental na transferéncia
eficiente de informagdes e na manutencdo da conectividade
entre os vértices do grafo.

Destas andlises pode-se concluir haver algum tipo de
variacdo na rede descobertas em forma de comunidade. Por
isto, como resultado da aplicagdo do algoritmo de modulari-
dade foi possivel detectar a existéncia de duas comunidades
claramente distintas no grafo. Essa semelhanca é importante
porque ela sugere que as técnicas estdo identificando os
mesmos grupos de pacientes com TDAH.

As comunidades detectadas serfo classificas em grupo Mod-
erado e Severo, conforme ilustrado na figura 4. A atribuicio
se dard por conseguinte em andlise aos atributos que compde
o conjunto de dados, portanto, que representam cada no.

Fig. 3. Resultados de centralidade.

O algoritmo K-Means foi aplicado ao conjunto de dados
contendo resultados de testes de atencdo em criangas com
diagnéstico positivo de TDAH (Transtorno do Déficit de
Atencdo com Hiperatividade). Inicialmente, o método do co-
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Fig. 4. Comunidades descobertas.

tovelo (Elbow method) foi utilizado para determinar o nimero
ideal de clusters. Com base na andlise visual do grifico da
Figura 5, o método indicou a presenca de 2 clusters como o
ndmero 6timo.

000

Fig. 5. Numero de Cluster Ideal

A quantidade de comunidades detectadas corresponde ao
nimero de clusters determinado pelo método Elbow ao aplicar
o algoritmo nos dados utilizados nos experimentos. Além
disso, a quantidade de elementos em cada cluster é igual a
quantidade de elementos em cada comunidade detectada na
rede complexa, conforme apresentado na tabela II-C.

Cluster # | Cluster Size
0 18
1 12
TABELA T

QUANTIDADE DE ELEMENTOS EM CADA CLUSTER

Os resultados obtidos por meio da aplicagdo do algoritmo K-
means e do método Elbow revelaram uma correspondéncia sig-
nificativa entre os elementos pertencentes a cada comunidade
detectada e os clusters identificados através da aplicagdo do
algoritmo K-means e do método Elbow. Essa consisténcia nas
atribuicdes dos elementos a diferentes grupos é uma evidéncia
robusta da concordancia entre os métodos utilizados para
andlise de comunidades em redes complexas.

Na figura 6, € possivel observar que os dois grupos possuem
caracteristicas distintas. Os pacientes com TDAH severo apre-
sentam, em geral, tempos de reacdo mais longos nas métricas
AutomContral00 e AutomContra800.

Foi realizado o teste T de Student [41] para duas amostras
independentes para comparar as médias dos grupos encontra-
dos. Os resultados do teste mostraram que hd uma diferenga

900 & TDAH Severo L]
® TDAH Moderado [ ]
800 1 @ Centroids
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] ® L ]
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Fig. 6. Grifico de dispersdo dos clusters.

significativa entre as médias dos dois grupos para todos os
atributos. Os valores t e os p-valores para cada atributo sdo
mostrados na tabela IV.

A similaridade entre as atribuicdes dos elementos em cada
comunidade e cluster reforca a validade dessas técnicas no
contexto da andlise de redes complexas, pois sugere que elas
sdo capazes de identificar estruturas intrinsecas e padrdes
existentes nos dados.

E importante ressaltar que essa correspondéncia entre as
comunidades detectadas pelo método Louvain e os clusters
obtidos pelo K-means e pelo método Elbow fornece um forte
suporte para a interpretagdo dos resultados, pois sugere que as
técnicas estdo identificando os mesmos grupos de pacientes
com TDAH. Essa convergéncia metodolégica contribui para
a compreensdo mais aprofundada dos padrdes de relaciona-
mento entre os elementos e oferece insights valiosos para
a caracterizacdo e interpretacdo das comunidades em redes
complexas.

Cluster # Elementos
0 1,2,4,6,7,8,9, 11, 13, 14, 15, 17, 18, 20, 21, 27, 28, 19
1 3,5, 10, 12,16,19, 22, 23, 24, 25, 26,30
TABELA 11

ELEMENTO NOS SEUS CLUSTERS

Com base na andlise exploratéria dos dados de teste de
atencdo, foi constatado que os dois grupos detectados nas duas
técnicas, o grupo TDAH Moderado e o grupo TDAH Severo,
apresentaram diferengas significativas em relagio aos atributos
de atenc¢do.0 grupo TDAH Moderado obteve tempos de reacao
significativamente menores em todas as métricas de atengdo,
em comparacido com o grupo TDAH Severo.Em contraste, o
grupo TDAH Severo apresentou um tempo de processamento
da atencdo mais prolongado em todas as atividades testadas.

III. DISCUSSAO E CONCLUSAO

O presente estudo comparou duas abordagens para identi-
ficar variacdes de valores provenientes de testes realizados em
pacientes com TDAH: a técnica de detec¢do de comunidades
em redes complexas e a aplicagdo do algoritmo K-means com
o método do cotovelo (Elbow method). O objetivo do estudo
foi investigar a possibilidade de definir perfis de prejuizo aten-



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

Atributo TDAH Moderado TDAH Severo
AutomContral00 272 - 807 615 - 915,50
AutomContra800 220 - 529,80 445,50 - 927,50
Automlpsoal00 343,50 - 622,95 545,25 - 910

AutomIpso800 224,50 - 494,15 404 - 717,70
VoluntInvalida300 287,50 - 630,50 509 - 1192
VoluntInvalida800 255,50 - 653 471 - 1226

Volunvalida300 270 - 495,50 457 - 857,50
VoluntValida800 232 - 456,50 384,50 - 757

TABELA TIT

VALORES MINIMOS E MAXIMOS DOS ATRIBUTOS DAS COMUNIDADES
IDENTIFICADAS: UMA ANALISE COMPARATIVA. METRICAS EXPRESSAS EM
MILISSEGUNDOS

TABELA IV
RESULTADOS DOS TESTES

Atributo t p
AutomContral00 | 0.056478 | 4.741041 x 106
AutomContra800 | 5.115841 | 2.020524 x 10~°
AutomlIpsoal00 | 6.321734 | 7.734352 x 107
AutomIpso800 6.905452 | 1.662291 x 10~7
VoluntInvalida300 | 5.847432 | 2.761150 x 10~6
VoluntInvalida800 | 4.124490 | 3.006908 x 10~*

Volvalida300 5.521771 | 6.676710 x 10~
VoluntValida800 | 5.321319 | 1.152786 x 10~°

cional, contribuindo assim para a caracterizacdo do espectro
do TDAH.

Os resultados revelaram que as duas abordagens foram
capazes de identificar dois grupos distintos de pacientes com
TDAH: um grupo moderado e um grupo severo. Esses re-
sultados sugerem que pacientes com TDAH podem apresen-
tar diferengas comportamentais em relagdo a capacidade de
processamento da atencdo. Essas descobertas sdo de grande
importancia para compreender a variacdo interindividual no
desempenho atencional e podem contribuir para o desen-
volvimento de abordagens de tratamento personalizadas para
pacientes com TDAH.

Trabalhos futuros podem enriquecer nossa compreensao do
TDAH com base nos resultados deste estudo. A inclusdo de um
grupo controle de pacientes sem TDAH permitiria validar as
abordagens utilizadas e verificar a representatividade dos atrib-
utos considerados. Além disso, uma analise mais aprofundada
das medidas de centralidade, intermediacdo e grau poderia
identificar indicadores mais precisos de prejuizo atencional.
Uma comparagdo das redes de orientagdo da atengdo antes
e apos tratamento em individuos com TDAH poderia avaliar
possiveis mudangas na organizac¢do da rede e sua relacdo com
a melhoria dos sintomas.

Essas investigagdes adicionais certamente contribuirdo para
o avanco do conhecimento sobre o TDAH e para aprimorar a
compreensdo dos mecanismos subjacentes ao transtorno.
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