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Abstract. Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) is a psychiatric condition that affects around 5% of
children around the world. The primary attention procedure is traditionally based on analysis of ratings collected in
questionnaires called psychometrics. This work aims to investigate interpretable classification models capable of not only
accurately identifying individuals with ADHD, but also explain it, by providing the evidences that lead to the outcome.
We compare the performance of Explainable Boosting Machine (EBM) with 3 other classical decision tree-based models
and observed similar results, with the distinction of EBM being a more interpretable model. We also assess explanations
quantitative and qualitatively, demonstrating how they may actually help psychiatrists in their practice.

CCS Concepts: • Applied computing → Health care information systems; • Computing methodologies →
Artificial intelligence.

Keywords: machine learning, interpretability, healthcare

1. INTRODUÇÃO

O Transtorno de Deficit de Atenção com Hiperatividade é um transtorno do neurodesenvolvimento
que afeta cerca de 5% das crianças e 2,5% dos adultos [Association et al. 2014]. Os principais
sintomas são: desatenção, hiperatividade e impulsividade, e serão diagnósticos de transtorno quando
o conjunto dos sintomas interferir na funcionalidade em mais de um ambiente por mais de 6 meses. Os
portadores de TDAH cursam com piores desempenhos acadêmicos e profissionais, além de possuírem
mais conflitos pessoais [Association et al. 2014]. O tratamento ajuda no controle dos sintomas e
tem um impacto positivo na vida dos pacientes [Arnold et al. 2020]. Desta forma, é individualmente
importante promover o acesso ao diagnóstico para toda a população afetada. Na realidade brasileira,
estima-se que menos de 20% dos brasileiros com TDAH recebem tratamento adequado [Mattos et al.
2012].

No final de 2021, foi aprovada a lei Nº 14.254 que estabelece que o poder público deve desenvolver
programas de identificação e acompanhamento integral para educandos com TDAH. Dessa forma,
houve um súbito aumento da demanda de saúde mental no sistema público. A triagem para identificar
indivíduos com TDAH pode utilizar classificadores que auxiliem profissionais generalistas a tomar a
decisão de encaminhamento ao especialista ou iniciar tratamento com maior assertividade. Este
trabalho se insere nesse contexto, ou seja, a automação do processo de triagem de indivíduos com
TDAH.
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foi parcialmente financiado pelo MASWeb, EUbra-BIGSEA, INCT-Cyber, ATMOSPHERE, CIIA-Saúde, AWS e pelo
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A tarefa de triagem é basicamente a classificação desses indivíduos que potencialmente tenham
TDAH, o que não apenas deve ser acurado, entre outras propriedades típicas de um classificador,
como também interpretável, o que é uma tendência clara na área [Lipton 2017; 2018]. A interpreta-
bilidade é o grau em que um modelo pode ser entendido em termos humanos [Gilpin et al. 2018]. A
explicabilidade, facilita o entendimento dos profissionais da saúde, que podem averiguar o diagnóstico
dado pelo modelo e evitar que um diagnóstico seja dado por uma razão espúria. Um exemplo de di-
agnósticos errados por razões espúrias foi relatado no âmbito da identificação de melanomas, onde se
constatou que o modelo tinha maiores chances de classificar uma pessoa como portadora de melanoma
caso as fotos tivessem marcações de caneta cirúrgica [Winkler et al. 2019]. Dessa forma, modelos
interpretáveis são importantes tanto para seu uso efetivo por profissionais, quanto para evitar erros.

Apesar de crucial, a interpretabilidade ainda é um grande desafio técnico incluindo um compromisso
entre as dimensões de qualidade do modelo. Os modelos de Aprendizado de Máquina podem ser
divididos entre opacos e transparentes. Nos modelos opacos não sabemos a razão pela qual o modelo
chegou em uma determinada decisão, o que dificulta a interpretabilidade [Molnar 2020]. Enquanto
os modelos transparentes são facilmente explicáveis, mas é comum que apresentem uma acurácia
menor quando comparados a modelos opacos [Molnar 2020]. Deste modo, é importante investigar o
balanço entre acurácia e interpretabilidade, o que motivou este trabalho a investigar a aplicação de um
classificador transparente e criação de metáfora visual para a interpretação no âmbito da triagem de
pacientes com TDAH, de modo a tornar mais acessível a identificação de pacientes com o transtorno.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um classificador acurado capaz de direcionar crianças e
adolescentes com TDAH para um tratamento especializado ou assertivo. Para isso utilizamos uma base
de dados do laboratório de Medicina Molecular da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG),
com dados de questionários de crianças com suspeita de TDAH.

2. TRIAGEM DE INDIVÍDUOS COM TDAH: DADOS E CARACTERIZAÇÃO

Como mencionado, o ponto de partida do nosso trabalho é uma base de dados proveniente do Pro-
jeto de Pesquisa “Avaliação multidimensional de indivíduos com transtorno de déficit de atenção
e hiperatividade” aprovado pelo Comitê de Ética da Universidade Federal de Minas Gerais (CAE:
02899412.9.0000.5149). Essa base consiste em dados tabulares relativos a 345 crianças e adolescentes
testados por psiquiatras a partir do método de diagnóstico Kids Schedule for Affective Disorders and
Schizophrenia for School Aged Children Present and Lifetime Version (K-SADS-PL) [Brasil and Bor-
din 2010]. Um método considerado como padrão ouro para diagnóstico de TDAH em que psiquiatras
avaliam a presença de sintomas de TDAH determinados pelo Diagnostic and Statistical Manual of
Mental Disorders (DSM-V). Esses dados foram coletadas entre os anos de 2011 e 2020 e conta com
dados provenientes de 23 diferentes tipo de instrumentos de coleta sobre o paciente, seu contexto
familiar e socio-econômico. A Tabela I apresenta uma breve caracterização da base de dados.

Pacientes Atributos Prevalência TDAH Dados Ausentes Faixa Etária Período Coleta
345 916 78,2% 40,9% 3 a 25 anos 2011 a 2020

Table I. Caracterização da base de dados.

A base, contudo, apresenta uma série de peculiaridades, discutidas a seguir. Como é apresentado
na tabela, devido ao extenso tempo de coleta, a base conta com uma quantidade significativa de dados
ausentes distribuídos de maneira irregular entre os pacientes, o que torna mais difícil a observação de
padrões entre os pacientes. A base também utiliza diferentes tipagens de dados de maneira indiscrimi-
nada, ou seja, dados numéricos, ordinais, categóricos e de texto livre que são utilizados de forma não
padronizada. Outras duas características relevantes são a utilização de diferentes escalas para avaliar
seus atributos ordinais, uma vez que a base conta com diferentes psicometrias que avaliam o paciente
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Fig. 1. Fluxograma dos passos realizados para construção do modelo.

a partir de diferentes fontes e perspectivas, assim como a presença de dados sensíveis que poderiam
enviesar o classificador e relacionados às somas ou resultados de certos testes psicométricos. Como
será discutido ao longo do trabalho, a interpretabilidade é peça fundamental para entender o impacto
dessas e outras características da base.

3. METODOLOGIA

Conforme mostrado na Figura 1, a metodologia adotada neste trabalho pode ser dividida em quatro
etapas. Nas 2 primeiras etapas, preparamos e selecionamos os atributos relevantes para a avaliação.
A terceira etapa é a de classificação, onde particionamos a base de dados em dois conjuntos, um
conjunto de treino e um conjunto de teste. Os modelos primeiramente realizam o aprendizado a partir
do conjunto de treino, o qual possui respostas de pacientes e seus respectivos laudos dados por um
psiquiatra. A partir dos resultados da classificação decidimos qual modelo a ser utilizado. Finalmente,
na última etapa é construída a interpretação do modelo bem como sua avaliação. As quatro etapas
são discutidas em mais detalhe a seguir.

3.1 Pré-processamento

Como apresentado na descrição dos dados, a base utilizada apresenta as seguintes características que
demandam tratamento: (a) dados ausentes, (b) tipagens variada de dados, (c) diferentes escalas de
psicometria, e (d) dados sensíveis. O impacto de cada característica foi minimizado como descrito a
seguir:

a Homogeneizamos as diferentes tipagens de dados por meio da padronização dos valores nulos nas
tabelas. Utilizando a forma binária, a presença ou ausência de cada categoria, elimina a confusão
entre dados categóricos e ordinais. Finalmente, os dados categoricos foram tratados a partir da
utilização de One Hot Encoding e foram desconsiderados os dados de texto livre.

b Os dados ausentes binários foram preenchidos com zero. O valor 0 foi utilizado por dois motivos:
para evitar a introdução de valores negativos em operações multiplicativas e por ser um valor nulo
em operações aditivas. Ou seja, buscamos um valor que minimize a distorção dos modelos. Esses
valores também serão afetados pelos ajustes de escala psicométricas.

c As diferentes escalas utilizadas por cada teste psicométrico foram “binarizadas”, de modo que a
presença de qualquer característica foi classificada como verdadeiro (1) e a ausência como falso
(0). Em seguida, foi somado 1 a esses valores (verdadeiro = 2 ausente = 1) para realizar o ajuste
mencionado no tratamento de (a). A binarização das escalas buscou facilitar a interpretação e
a tradução dos textos de diferentes psicometrias que atribuem diferentes valores textuais para
denotar o grau que cada sintoma é percebido. Esse método de codificação foi comparado à utili-
zação da escala original e não impactou a validade do instrumento, corroborando com resultados
de estudos anteriores [Simms et al. 2019; Capik and Gozum 2015].

d Foram excluídos os atributos considerados sensíveis ou discriminatórios (p.ex., o gênero do in-
formante), assim como atributos que representam um cálculo feito com base em mais de uma
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resposta de um teste psicométrico. Uma vez que o objetivo do trabalho depende da utilização
e da seleção de questões individuais de diferentes psicometrias, não faz sentido utilizar cálculos
baseados em questões não utilizadas.

Finalmente, foram eliminados os resultados do K-SADS-PL, uma vez que esse teste é voltado para
o diagnóstico do TDAH a partir de testes aplicados por especialistas, os quais poderiam enviesar o
resultado do trabalho.

3.2 Seleção de atributos

Após o pré-processamento dos dados, foi necessário selecionar os atributos a serem utilizados para
a identificação do quadro clínico de TDAH no paciente. Para isso foi utilizada a correlação de Spe-
arman [Spearman 1904] para avaliar quais atributos são mais correlacionados à presença de TDAH.
Finalmente, foram selecionados os atributos que apresentem correlação maior que 1 desvio padrão da
média, resultando em 216 atributos, a partir de 916 atributos iniciais.

3.3 Classificação

Essa seção discute a seleção dos modelos que serão utilizados para avaliar o modelo de classificação,
em particular o EBM( 3.3.1 ) e as métricas de desempenho que serão utilizadas para comparar esses
modelos( 3.3.2 ).

3.3.1 Modelos Selecionados. A tarefa de classificação consiste em predizer, a partir da resposta
aos formulários, se um indivíduo apresenta TDAH. Para esse fim, algoritmos de classificação baseados
em árvore de decisão têm se mostrado superiores aos demais por se tratarem de dados tabulares, em
especial para questionários de avaliação de TDAH [Gorishniy et al. 2021]. Assim, como o nosso foco
é na interpretabilidade dos classificadores, utilizamos algoritmos baseados em árvore de decisão.

Dentre os modelos baseados em árvore de decisão, os modelos Random Forest (RF) [Cutler et al.
2012] e Extreme Gradient Boosting (XGBoost) [Chen et al. 2015] foram comparados ao modelo auto-
interpretável chamado Explainable Boosting Machine (EBM) [Nori et al. 2019]. Também avaliamos o
desempenho do modelo Support Vector Machine (SVM) [Cortes and Vapnik 1995] como um baseline
clássico de classificação. Para todos os modelos foi realizado um Random Search [Andradóttir 2006]
para otimização dos hiperparâmetros com k-fold cross-validation, conforme descrito em [Berrar 2018].
A métrica otimizada foi F1 e para cada modelo foram realizadas 500 iterações, 10 separações e 3
repetições.

3.3.2 Métricas de desempenho. Após a otimização dos hiperparâmetros, testamos os modelos.
A base de dados foi particionada em um conjunto de treino e um conjunto de teste. O conjunto
de treino possui 221 pontos, enquanto o conjunto de teste possui 114 pontos. Após a etapa de
treino, foi realizado a etapa de teste. Nessa etapa, as métricas avaliadas foram: Precisão, revocação,
especificidade, acurácia e F1-score.

Para cada modelo foi realizado um boostrap, com 100 iterações, para obter o intervalo de confiança
de 95%. Utilizamos esse intervalo de confiança para comparar se o desempenho dos modelos de
classificação avaliados são significativamente distintos. Caso exista uma interseção entre os intervalos
de confiança dos modelos, então poderemos escolher aquele que possui melhor interpretabilidade.
Senão, terá que ser feita uma melhor análise do trade-off entre acurácia e interpretabilidade para a
escolha do modelo.
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Fig. 2. Apresentação do modelo de interpretação. (Corte da imagem original para formatação do artigo.)

3.4 Interpretação

Para verificar se a interpretação do modelo atende os requisitos necessários, usaremos as métricas
de estabilidade e fidelidade, além da análise por parte de especialistas. Em termos de desempenho,
as diferenças entre os modelos não foram estatisticamente significativas. Modelos opacos são com-
plexos e necessitam de um método adicional para gerar as explicações, que podem ser inconsistentes
entre si [Ribeiro et al. 2016], afetando, portanto, a sua estabilidade. O EBM, por ser um modelo
transparente, é mais estável e fidedigno e, por essa razão, foi o modelo escolhido.

Finalmente, foi proposta e implementada uma nova visualização para o modelo de interpretação, a
qual é mais acessível ao público não especializado em computação. Essa visualização conta com um
gráfico interativo que destaca o texto relacionado a cada um dos atributos psicométricos utilizados.

3.5 Métricas de interpretabilidade

Para a avaliação da interpretabilidade dos modelos, destacamos a métrica de estabilidade, que mensura
o quanto as explicações diferem para pequenas alterações no conjunto de dados [Robnik-Šikonja and
Bohanec 2018]. Para mensurar essa métrica, foram realizados 1500 testes para cada uma das 114
instâncias de teste da base de dados. Em cada uma dessas instâncias um dos atributos é aleatoriamente
escolhido e é alterado para outro valor possível, entre verdadeiro, falso ou nulo. Após essa alteração,
é gerada uma explicação local para cada caso e, assim, se compara o atributo mais importante nos
dados originais com o atributo mais relevante para o conjunto gerado, esta comparação é usada para
computar a métrica de estabilidade.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nessa seção apresentamos os resultados experimentais deste trabalho, incluindo a parametrização,
apresentada na Tabela II, a análise dos modelos, cujos resultados estão descritos na Tabela III, assim
como os resultados de interpretabilidade, descritos na subseção 4.1.

Em geral, a métrica de acurácia é um melhor indicador em casos que temos dados bem distribuídos.
Como a base está mal distribuída, a métrica F1 é melhor para indicação da qualidade do modelo.

Deste modo, vemos que, no intervalo de confiança de 95%, não há diferença estatisticamente signi-

Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning, KDMILE 2020 - Algorithms Track.



6 · N. Ventura and P. Loures et. al.

Min Sample Leaf Max Leaves Interactions
EBM 5 3 3

Subsample Estimators Max Depth Learning Rate Col bytree Col bylevel
XGBoost 0,7 500 6 0,01 0,4 0,4

Boostrap Min Sample Leaf Estimators Max Depth Min Samples Split
RF false 2 1400 50 2

Kernel Gamma C
SVM RBF 0,05 2

Table II. Valor dos hiperparâmetros otimizados de cada modelo.

Modelo F1 Sensibilidade Especificidade Precisão Acurácia
EBM 0,81 - 0,92 (0,87) 0,94 - 1,00 (0,98) 0,03 - 0,29 (0,14) 0,69 - 0,85 (0,78) 0,69 - 0,85 (0,77)

XGBoost 0,82 - 0,91 (0,87) 0,94 - 1,00 (0,98) 0,05 - 0,32 (0,17) 0,71 - 0,86 (0,79) 0,70 - 0,84 (0,78)
RF 0,83 - 0,92 (0,88) 1,00 - 1,00 (1,00) 0,03 - 0,27 (0,14) 0,70 - 0,85 (0,78) 0,71 - 0,86 (0,79)

SVM 0,82 - 0,92 (0,87) 0,97 - 1,00 (0,99) 0,03 - 0,29 (0,14) 0,71 - 0,85 (0,78) 0,71 - 0,85 (0,78)

Table III. Resultado da classificação dos algoritmos. Para todas as métricas é dado o limite inferior e superior em um
intervalo de confiança de 95%. Entre parênteses temos o valor médio das métricas.

ficativa entre os modelos quanto à métrica F1. Como mencionado, o modelo EBM foi escolhido por
ser um modelo auto explicável.

4.1 Resultados da interpretabilidade

Conforme descrito na metodologia, para avaliar a interpretação foi calculada a métrica de estabilidade
da interpretação e também foi feita a análise com especialista.

A estabilidade da interpretabilidade foi de 98.5%, mostrando que, para pequenas mudanças nos
dados de entrada, a interpretabilidade do modelo é bem estável. Ademais, as interpretações se mos-
traram relevantes quando apresentadas para especialistas, ressaltando atributos que tradicionalmente
não são utilizados como critério para diagnósticos, tendo se mostrado relevantes tanto como ferra-
menta de auxílio no processo de triagem, quanto na auditoria da classificação. Em um dos exemplos
em que o especialista concordou com a classificação da máquina, foi possível observar que o modelo
descreve como indicio de TDAH que “o informante relata que a criança tem dificuldade de brincar ou
envolver-se em atividades de forma calma”, que é um atributo utilizado por ferramentas psicométricas
que avaliam o TDAH. Todavia o modelo também capturou atributos latentes, como “o informante
relata que a criança tem o desempenho inferior ao das outras crianças na terceira atividade extracur-
ricular que ela faz (violão, pipa, ler, jogar video-game)” e a considerou negativa para o diagnóstico,
destacando que a informação da criança praticar ao menos três atividades extracurriculares é relevante
para o contexto do exame, de acordo com o especialista.

Por outro lado, em um exame em que o profissional discordou do diagnóstico da máquina, foi pos-
sível capturar a utilização de diversos atributos considerados por ele irrelevantes, como “O informante
não respondeu se a criança tem alergia a comidas” e utilizou diversas cruzamentos com a informa-
ção ”o informante relata que a criança não vai bem na escola (tira notas baixas)” indicando que a
máquina estava atribuindo um peso desproporcional a essa característica. Destarte, os resultados da
avaliação da interpretação por especialistas corroboram com o nosso objetivo de tornar a utilização
do classificador mais segura, compreensível e auditável.

5. TRABALHOS RELACIONADOS

O estudo de técnicas de inteligência artificial vem sendo amplamente investigado como ferramenta de
auxílio em diagnósticos médicos, sendo utilizadas inclusiva na psiquiatria [Tamilarasan Ramasamy
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2022; 2022; Itani et al. 2019]. Nosso foco na utilização de um modelo interpretável para fazer a
classificação se baseia na demanda por modelos auditáveis na área médica [Lipton 2017; Oliveira
et al. 2020].

A utilização do aprendizado de máquina na detecção de TDAH nos artigos estudados segue seis
caminhos distintos [Loh et al. 2022] dos quais três serão destacados nessa seção: (i) a utilização de
neurofisiologia e neuroimagem [Itani et al. 2019], (ii) a análise de aspectos fisiológicos do paciente
(eletroencefalogramas, eletrocardiogramas, sensores de movimento etc.) [Slobodin et al. 2020] e,
finalmente, (iii) o estudo de questionários e escalas de auto/heteroavaliação do paciente [Rosi et al.
2022; da Silva Jandre 2021], este sendo o mais fiel à metodologia de diagnóstico de déficit estipulada
pelo DSM-V [Association et al. 2014].

Modelos computacionais interpretáveis por profissionais de saúde facilitam ao médico escrutinizar
o diagnóstico para um paciente específico, tendo em mente todas as particularidades que podem
passar desapercebidas pelo modelo. Dito isso, os dois primeiros caminhos (i.e., (i) análises baseadas
em neuroimagem e (ii) análises baseadas em neurofisiologia tendem a utilizar uma combinação de
modelos de aprendizado de máquina e deep learning (DL). Este último, opaco, utiliza modelos de
interpretação post-hoc, ou seja, interpretações posteriores ao treinamento, mas limitadas quanto à
importância dos atributos contextuais apresentados para o especialista [Lipton 2017; 2018]. O modelo
adotado nesse trabalho, em contrapartida a (i) e (ii), se baseia primariamente em dados tabulares
coletados por psicometrias elaboradas a partir do DSM-V.

Dessa forma, os modelos baseados nos dados psicométricos, tendem a utilizar modelos otimizados
para a classificação de dados tabulares, como o XGBoost e árvores de decisão [Gorishniy et al.
2021; Loh et al. 2022]. Todavia, ainda que a estrutura básica destes modelos seja interpretável,
uma limitação comum é combinar a estes modelos que não são interpretáveis, ou não apresentar uma
avaliação adequada a respeito da utilização de modelos voltados para a interpretação do especialista.

6. CONCLUSÕES

O objetivo deste trabalho foi propor um classificador interpretável para diagnóstico de TDAH. O
modelo foi aplicado em uma base de dados real de TDAH e conseguiu um bom resultado tanto em
acurácia (entre outras medidas de desempenho) como em interpretabilidade, dado em conta o viés
existente nos dados. Esse resultado demonstra que, para esse tipo de tarefa, os modelos interpretáveis
são uma alternativa possível. A interpretabilidade é um importante fator para aplicabilidade desses
modelos em contextos ecológicos de saúde e educação, condicionado a uma auditoria do modelo por
parte dos profissionais de saúde e minimização de associações espúrias. Ademais, durante o processo
de tratamento e elaboração ficou evidente a importância da introdução do profissional médico no meio
de pesquisa computacional, tanto pela perspectiva da compreensão do conteúdo abordado nas bases
de dados, quanto para elaboração de interpretações acessíveis que podem ser avaliadas por médicos.
Em contrapartida, é importante também que o profissional de computação esteja inserido no meio
médico para que a produção de dados seja otimizada para os modelos que serão construídos a partir
deles.

Deste modo, o próximo passo desse projeto é aplicar a avaliação do modelo junto a um grupo
especialistas que possa avaliar o quão relevante é essa interpretação do modelo em seus contextos
de atuação e o quanto os padrões reconhecidos pelo modelo se aproximam daqueles utilizados pelos
psiquiatras.
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