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Resumo. O Transtorno de Estresse Pos-Traumdtico (TEPT) é uma condicdo
psiquidtrica caracterizada por sintomas persistentes de reexperiéncia, evitacdo
e hiperexcitabilidade em resposta a eventos traumdticos. A identificagdo precisa
de individuos com TEPT a partir de dados neurobiolégicos permanece um desa-
fio, motivando o uso de abordagens baseadas em aprendizado profundo. Neste
estudo, empregamos redes neurais convolucionais tridimensionais (3D-CNNs)
para a classificacdo de TEPT a partir de dados de ressondncia magnética fun-
cional (fMRI). Utilizamos uma amostra de 43 participantes (20 com TEPT) ex-
postos a estimulos visuais aversivos e avaliamos o desempenho do modelo por
meio de validacdo cruzada, obtendo uma acurdcia média de 86,25%. Além
disso, empregamos a técnica de oclusdo, baseada no Atlas Harvard-Oxford,
para identificar as regides cerebrais mais relevantes para a classificacdo. Os
resultados destacam o envolvimento de dreas associadas ao processamento vi-
sual e emocional, incluindo o giro fusiforme occipital, a divisdo superior do
cortex occipital lateral e o cortex pré-ciineo.

1. Introducao

O Transtorno de Estresse Pos-Traumético (TEPT) é uma condi¢do psiquiatrica debili-
tante que pode se desenvolver apds a exposi¢ao a eventos traumadticos, como acidentes,
agressoes ou desastres naturais [Soares et al. 2021]. Estima-se que a prevaléncia global
do TEPT ao longo da vida seja de 3,9% [Koenen et al. 2017], o que reflete o impacto
significativo dessa condi¢do a nivel mundial. Em eventos traumaticos de larga escala,
como a pandemia de COVID-19, os casos de TEPT aumentam substancialmente, afetando
milhdes de pessoas [Abdalla et al. 2021]. A correta classificagdo do TEPT € essencial
para aprimorar estratégias de diagnodstico e tratamento, permitindo uma abordagem mais
precisa e personalizada para os pacientes. Modelos baseados em aprendizado de maquina
tem sido explorados para identificar padrdoes neurobioldgicos associados ao transtorno,



utilizando dados de neuroimagem e biomarcadores fisioldgicos. A aplicagdo de classifi-
cadores automatizados pode auxiliar na diferenciacdo entre individuos com e sem TEPT,
viabilizando a detec¢do precoce e intervengdes mais eficazes.

Além da classificacdo, a explicabilidade dos modelos é um aspecto fundamental
para compreender os mecanismos subjacentes ao TEPT. Métodos como a interpretacao de
redes neurais e andlise de importancia de varidveis [Arrieta et al. 2020] permitem identi-
ficar as regides cerebrais mais afetadas pelo transtorno, como a amigdala, o hipocampo e
o cortex pré-frontal [Shin et al. 2006]. Essa abordagem nao apenas melhora a confiabili-
dade dos modelos, mas também contribui para avancos no entendimento neurocientifico
do TEPT, possibilitando o desenvolvimento de terapias mais direcionadas e eficazes.

A identificagdo de biomarcadores cerebrais especificos para o TEPT pode con-
tribuir significativamente para aprimorar o diagndstico e aprofundar a compreensao dos
mecanismos neurobioldgicos subjacentes a condi¢ao. A ressonancia magnética funcional
(fMRI) tem sido amplamente empregada na investigacao de padrdes de ativacao cerebral
em resposta a estimulos emocionais [Hu et al. 2019], permitindo a andlise da dinamica
funcional de diferentes regides cerebrais. Embora diversos estudos indiquem o envolvi-
mento de dreas especificas no processamento de ameacgas, a heterogeneidade dos achados
entre individuos e pesquisas evidencia a necessidade de abordagens mais robustas e ge-
neralizdveis para a andlise desses dados.

Nos ultimos anos, o aprendizado de maquina profundo [LeCun et al. 2015] tem
se mostrado uma abordagem promissora para a deteccdo de padrdoes em dados de neuroi-
magem [Abrol et al. 2021, Yin et al. 2022]. Métodos baseados em redes neurais convolu-
cionais profundas (CNN) tém obtido resultados promissores na identificacdo de padroes
complexos em dados cerebrais [Wen et al. 2018]. No entanto, € importante ressaltar que
redes neurais profundas requerem grandes volumes de dados para serem treinadas de ma-
neira eficaz, uma vez que sua expressividade e capacidade de generalizacdo dependem
diretamente da quantidade e diversidade dos exemplos apresentados durante o aprendi-
zado [Alzubaidi et al. 2023]. Esta caracteristica dificulta o uso de CNNs como método
principal em estudos que envolvem a coleta de dados biologicos (como as imagens de
fMRI relacionadas a tarefas), pois € comum que um unico grupo de pesquisa tenha sua
coleta limitada a apenas algumas dezenas de individuos.

Neste contexto, o presente estudo emprega técnicas de Aprendizado de Maquina
interpretdvel para identificar as regides cerebrais que possibilitam distinguir entre in-
dividuos com TEPT e controles. O principal objetivo € avaliar a viabilidade do uso de
uma arquitetura robusta em um conjunto de dados que possui uma pouca quantidade de
participantes.

Para mitigar os desafios impostos pelo tamanho reduzido da amostra, empregamos
uma estratégia de aumento de dados (data augmentation), buscando ampliar a quantidade
de amostras que a rede verd durante o treinamento. E comum que as técnicas de aumento
de dados introduzam na amostra dados sintéticos gerados a partir dos dados reais. Porém,
nossa abordagem envolve criar combinacdes das quatro imagens de fMRI que cada par-
ticipante possui, aumentando a variabilidade das amostras sem prejudicar a avaliagdao da
capacidade de generalizacdo do modelo para dados reais nunca vistos.

Escolhemos utilizar uma arquitetura baseada em redes neurais convolucionais



tridimensionais (3D-CNN) por sua capacidade de preservar e explorar a estrutura vo-
lumétrica dos dados de fMRI. Diferentemente de abordagens convencionais, que frequen-
temente dependem da projecdo dos dados tridimensionais em representacoes bidimensi-
onais ou da extracdo de estatisticas agregadas, as 3D-CNNs permitem a captura direta
das relacdes espaciais complexas entre diferentes regides cerebrais [Qureshi et al. 2019].
Essa caracteristica € particularmente relevante para o estudo de fMRI, onde a identificacao
de padrdes sutis e distribuidos na atividade cerebral pode fornecer insights sobre biomar-
cadores neurais € mecanismos subjacentes da condicao [Soares et al. 2021].

Para garantir a interpretabilidade do modelo e compreender quais regides cerebrais
contribuem para a distin¢do entre individuos com TEPT e controles, aplicamos a técnica
de oclusdo [Zeiler and Fergus 2014]. Essa abordagem € amplamente utilizada em estu-
dos de explicabilidade, pois permite avaliar a relevancia de diferentes dreas cerebrais no
desempenho da rede neural profunda. A técnica consiste em remover sistematicamente
regides especificas do cérebro e reavaliar a classifica¢do utilizando os dados modifica-
dos. Ao comparar o desempenho do modelo antes e depois da remocao de cada regido, é
possivel quantificar seu impacto na acuricia da rede, destacando as dreas mais informati-
vas para distinguir entre pacientes com TEPT e individuos sem a condigao.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: Na Secdo 2, apresen-
tamos os trabalhos relacionados, destacando abordagens recentes na utilizacio de redes
neurais profundas para andlise de neuroimagem. A Secdo 3 descreve a metodologia ado-
tada, incluindo detalhes sobre o banco de dados utilizado (Se¢do 3.1), as etapas de pré-
processamento dos dados (Se¢do 3.2) e a estratégia de aumento de dados empregada para
mitigar a restricdo amostral (Se¢do 3.3). Em seguida, apresentamos a arquitetura da rede
neural convolucional tridimensional (3D-CNN) utilizada para a classificacio do TEPT
(Secao 3.4) e a abordagem de explicabilidade baseada na técnica de oclusdo (Se¢do 3.5).
Na Secdo 4, detalhamos os resultados obtidos, incluindo a performance do modelo na
tarefa de classificacdo e a andlise da relevancia das regides cerebrais para a distin¢ao
entre pacientes com TEPT e controles. A Se¢do 5 apresenta a discussdo dos achados,
contextualizando-os a luz da literatura existente e das limita¢des do estudo. Por fim, a
Secdo 6 traz as conclusdes do trabalho e dire¢des para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

A identificacdo de regides cerebrais associadas ao TEPT tem sido alvo de diversos estudos
utilizando técnicas de neuroimagem e aprendizado de miquina. Nesta secao, discutimos
pesquisas relevantes que investigam a ativacao cerebral em individuos com TEPT e abor-
dagens de predicao de sintomas por meio de técnicas computacionais.

Bastos et al. (2022) foi responsavel pela coleta de dados utilizada no presente
trabalho e, investigaram, por meio de fMRI, o engajamento de pacientes com TEPT em
pistas de segurancga ao visualizar imagens aversivas. O estudo analisou a atividade cere-
bral de 20 pacientes com TEPT e 23 controles enquanto observavam imagens de mutilagao
e neutras, apresentadas em dois contextos: um real e um safe. Os dados foram analisados
utilizando a Andlise de Variancia de Medidas Repetidas (Repeated-Measures ANOVA),
e usaram como varidveis o fator entre grupos (TEPT e controle) e os fatores dentro dos
grupos (real vs safe). Os resultados mostraram uma interacdo significativa entre grupo,
contexto e valéncia (F'(1,41) = 13.33,p = 0.001), evidenciando que, os participantes



controle engajam mais em pistas de seguranga, portanto, apresentam menos reatividade
no contexto safe (p = 0.303). Em contraste, os pacientes com TEPT mantiveram uma
alta reatividade cerebral, independentemente do contexto (p < 0.001), sugerindo uma
dificuldade em modular respostas emocionais diante de pistas de seguranca.

Em um estudo subsequente, Portugal et al. (2023) aplicaram técnicas de aprendi-
zado de maquina no mesmo banco de dados para predizer os valor da Escala de Checklist
de Estresse Pés-Traumatico (PCL-5), separando os dados entre os contextos real e safe.
Utilizando um modelo de regressd@o por processo gaussiano, os autores obtiveram uma
correlacdo entre o PCL real e predito de 0, 59 no contexto real e de 0, 01 no contexto safe.
Os resultados, apesar de serem estatiscamente significativos no contexto real, apresentam
baixa correlacdo. O estudo n@o encontrou resultados significativos para o contexto safe.

Por fim, a revisao sistemadtica realizada por Jia et al. (2024) destaca a escas-
sez de estudos que utilizam modelos de aprendizado de médquina para a classificacdo de
TEPT. Além disso, nenhum desses trabalhos emprega deep learning como ferramenta de
classificacdo, limitando-se ao uso de redes neurais para reducao de dimensionalidade. A
maioria desses estudos também conta com mais de 80 participantes, o que pode ser um
desafio para novos estudos utilizando dados de fMRI devido ao alto custo de coleta e ao
desconforto que esse processo pode causar. Nenhum dos trabalhos apresentados na re-
visdo fazem uso de técnicas de explicabilidade, o que dificulta a compreensao das regides
cerebrais envolvidas no transtorno. Assim, torna-se fundamental desenvolver abordagens
que permitam a classificacdo com quantidades menores de dados e maior interpretabili-
dade dos resultados.

O objetivo deste trabalho € reanalisar os dados coletados por Bastos et al. (2022)
para verificar se € possivel obter uma boa classificacdo de sujeitos entre pacientes com
TEPT ou controle utilizando um modelo de Deep Learning com base em exames de fMRI
em uma amostra reduzida. Também verificaremos a viabilidade de obter informacdes
sobre as regides cerebrais envolvidas nos processos biologicos do TEPT através de um
método de explicabilidade para redes neurais.

3. Métodos
3.1. Banco de Dados

Este estudo utilizou um banco de dados privado, coletado pela Universidade Federal do
Rio de Janeiro (UFRJ) em parceria com o Instituto D’or (IDOR) [Bastos et al. 2022].
A coleta dos dados foi aprovada pelo comité de ética da UFRJ (ntimero do processo
1.749.604). O banco de dados conta com 52 participantes: 23 individuos diagnostica-
dos com TEPT e 29 individuos do grupo controle, que vivenciaram eventos traumaticos,
mas nao desenvolveram TEPT. Durante o experimento, os participantes foram expostos
a dois conjuntos de imagens: um representando cenas reais de partes do corpo humano
mutiladas (mutilado) e outro mostrando partes do corpo em situacdes cotidianas tipicas
(neutro) [Bastos et al. 2022]. As imagens foram apresentadas em dois contextos distintos:
o contexto real e o contexto safe. No contexto real, os participantes foram informados de
que as imagens exibidas correspondiam a registros auténticos de mutilagdes, o que gerava
uma percepc¢ao de ameaga e maior impacto emocional. J& no contexto safe, os participan-
tes foram instruidos de que as imagens eram simuladas, reduzindo a sensacdo de perigo
e permitindo uma resposta emocional diferenciada. Neste trabalho, utilizamos apenas as



imagens cerebrais referentes ao individuo visualizando imagens mutiladas em ambos os
contextos (real e safe). Cada individuo foi apresentado a imagens mutiladas e neutras em
ambos os contextos em duas rodadas (run I e run 2).

3.2. Pré-processamento

O pré-processamento foi realizado para padronizar os cérebros e facilitar a entrada dos
dados no modelo. Além disso, participantes que apresentaram movimentos de cabeca
excessivos durante a coleta foram removidos, para garantir a precisdo e a consisténcia
dos dados. O procedimento resultou na remog¢do de 8 participantes, sendo 3 do grupo
de TEPT e 5 do grupo controle. Para mais detalhes sobre os procedimentos realizados
durante o pré-processamento consultar Bastos et al. (2022).

3.3. Aumento de dados

Ao fim do pré-processamento, sdo obtidas 4 imagens do cérebro por paciente, sendo duas
referentes ao contexto real e duas referente ao contexto safe (run 1 e run 2). Os dados sao
compostos por 20 participantes do grupo com TEPT e 23 participantes do grupo de con-
trole. Para aumentar a variabilidade do conjunto de dados, foi realizado um processo de
aumento de dados (data augmentation). Cada paciente possui duas imagens correspon-
dentes ao contexto real e duas ao contexto safe, que foram combinadas, gerando quatro
pares distintos para cada participante. Esse procedimento duplicou a quantidade de da-
dos disponiveis para treinamento, preservando as caracteristicas originais das imagens e
ampliando a diversidade do conjunto. A Figura 1 ilustra o processo de aumento de dados
realizado. O dataset final é composto de 172 pares de imagens, sendo uma do contexto
real e uma do contexto safe.

Contexto Safe Run 1 Contexto Safe Run 2 | Contexto Safe Run 2 | Contexto Safe Run 1

Combinacio 1 Combinagio 2 Combinacio 3 Combinagio 4

Figura 1. Pares de imagens cerebrais para um participante. Cada participante vé
as imagens nos contexto real e safe duas vezes (run 1e run 2), e as imagens sao
combinadas para aumentar a quantidade de dados disponiveis no treinamento
de forma que cada par contenha uma imagem do contexto real e uma imagem do
contexto safe.



3.4. Arquitetura da Rede Neural 3D-CNN

A rede neural desenvolvida possui duas entradas tridimensionais, uma para o contexto real
e outra para o contexto safe, ambas com dimensodes (53, 63, 52, 1). Cada entrada é seguida
por camadas convolucionais, de max pooling e de batch normalization. Essas camadas
sdo individuais para cada entrada, e os pesos sdo treinados de forma independente.

Cada entrada passa por quatro camadas de convolugdo 3D (Conv3D), com 3, 6, 12
e 24 filtros, respectivamente, e um kernel de 3 x 3 x 3. Ap6s a aplicagdo das primeiras duas
camadas convolucionais, é realizada uma operagcao de MaxPooling3D com um kernel 2
X 2 x 2 para redu¢d@o dimensional. O mesmo processo de convolucdo e MaxPooling3D é
repetido para as camadas seguintes. Em seguida, € aplicada uma normaliza¢do em batch
(BatchNormalization) e, ao final da etapa convolucional, a saida € convertida em um vetor
unidimensional por meio de uma operagdo de Flattening.

Ao final, as saidas das duas redes convolucionais sdo concatenadas e passam por
duas camadas densas (Dense) com 256 e 128 unidades, respectivamente, ambas seguidas
por camadas de Dropout com taxa de 0,7. O uso do Dropout de 0,7 foi essencial para
evitar overfitting devido a baixa quantidade de dados na amostra. Quando executamos
com um Dropout de 0,5, a acurdcia média foi de 79,32%. A camada final do modelo é
composta por uma unidade de saida com fun¢do de ativagdo sigmoid, responsavel pela
classificacdo bindria utilizando a fun¢do de perda de entropia cruzada bindria (binary
crossentropy). A figura 2 mostra em detalhes a arquitetura utilizada.
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Figura 2. A arquitetura possui uma entrada para imagem real e uma para imagem
safe. eles sao processadas separadamente durante as convolugoes e concate-
nadas para gerar uma classificagdao de TEPT ou controle.

Para treinamento e teste da rede, foi realizada a validacdo cruzada estratificada
com k =5, para diminuir o risco de uma escolha especifica de divisdo de dados influenciar
os resultados do modelo. Os dados foram separados por fold de forma que todos os
dados de uma pessoa estivessem no mesmo fold, eliminando assim a possibilidade de
contaminacdo de dados. O modelo foi treinado por 100 épocas com um batch size de 32,
utilizando a fungdo de perda binary crossentropy e o otimizador Adam com uma taxa de
aprendizado de 0,0001.



3.5. Explicabilidade

Este estudo aplicou a técnica de oclusdo para avaliar a relevancia das regides cerebrais na
classificacdo de pacientes com TEPT. A oclusdo consiste em remover diferentes regides
do cérebro durante o teste, sem retreinamento da rede neural. Isso permite que as pre-
visdes reflitam apenas o impacto da remog¢ado de cada regido, sem interferéncia nos ajustes
do modelo.

A técnica foi implementada com base no Atlas Harvard-Oxford
[Jenkinson et al. 2012], substituindo os valores dos voxels das regides removidas
por um valor minimo da imagem. Cada imagem com uma regido oclusa foi novamente
classificada pela rede e a diferencga entre a acurécia original e a obtida apds a oclusdo
da regiao foi registrada. Esse processo foi repetido para cada um dos cinco folds da
validagdo cruzada, e as variagdes na acurdcia foram usadas para quantificar a importancia
de cada regido cerebral na distin¢do entre pacientes com TEPT e controles.

4. Resultados

A Figura 3 apresenta a evolugdo de acurdcia durante a etapa de treinamento ao longo das
100 épocas de treinamento para cada um dos cinco folds. Ja para os dados de teste, a
figura 4 mostra que o modelo apresentou boa capacidade de generalizagdo, atingindo em
média 86,25% de acuricia (desvio padrao de 7,55%) no conjunto de teste, com valores es-
pecificos de 81,25%, 78,12%, 100%, 87,5% e 84,37% em sua ultima época. O F1-Score
também se mostra bem consistente, apresentando um valor médio de 88,64%. Embora
se note alguma variagdo entre os folds, o desvio padrdo relativamente baixo indica con-
sisténcia nos resultados, considerando o tamanho reduzido do conjunto de dados.

Acuracia de treinamento

1.0+

0.9+

0.8 4
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Figura 3. Acuracia do grupo de treinamento ao longo das épocas para os 5 folds.

As areas cerebrais cuja oclusdo resultou nas maiores quedas na acurécia do clas-
sificador estdo na Tabela 1 e na Figura 5, sendo as cinco principais: giro fusiforme - parte
occipital (21,87%), cortex occipital lateral (14,37%), cortex pré-cuneo (12,50%), giro do
cingulado posterior (11,25%) e giro pré-central (9,37%).
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Figura 4. Acuracia no grupo de teste ao longo das épocas para os 5 folds.

Regiao do cérebro Piora na classificacao quando oclusa
Giro Fusiforme, parte occipital 21,87%
Cértex Occipital Lateral, parte superior 14,37%
Cortex Pré-ctineo 12,50%
Giro Cingulatado Posterior 11,25%
Giro pré-central 9,37%
Giro Lingual 9,37%
Giro Fusiforme, occipitotemporal 9,37%
Cortex Insular 7,50%
Giro Frontal Médio 7,50%
Giro frontal inferior, pars opercularis 6,87%

Tabela 1. Principais regioes cerebrais, classificadas pela piora média nos 5 folds
(%) na classificacao quando oclusas.

5. Discussao

Nosso objetivo neste estudo era verificar se, usando um método de deep learning po-
derfamos classificar dados de fMRI entre pacientes com TEPT e controles, usando um
conjunto de dados com poucas amostras. Obtivemos bons resultados de acuricia, indi-
cando que foi possivel fazer a classificacdo. Além disso, concluimos que a técnica de
aumento de dados colaborou para que o modelo pudesse ser treinado, mesmo com um
baixo nimero de amostras. Importante destacar que os folds da validac¢ao cruzada foram
separados a nivel de participante, para que nao houvesse contaminacao do conjunto teste.

O desempenho do modelo ao longo das 100 épocas de treinamento mostra uma
consisténcia na capacidade de generaliza¢do, com uma acurdcia média de 86,25% e desvio
padrao de 7,55% no conjunto de teste. Esses resultados indicam que a arquitetura proposta
de uma rede neural convolucional tridimensional (3D-CNN) foi eficaz na extracdo de
padrdes relevantes para a disting@o entre os grupos. O uso de técnicas de regularizacao,
como Dropout e Batch Normalization, foi essencial para mitigar o overfitting, mesmo
com um conjunto de dados relativamente pequeno.



Figura 5. Regioes cerebrais mais relevantes para a classificacao de pacientes
com TEPT de acordo com a técnica de oclusao.

Os trabalhos de Harricharan et al. (2020), Suo et al. (2022) e Zilcha-Mano et al.
(2020) apresentaram acuracias de 80,4%, 73,8% e 76,7% respectivamente, para a mesma
tarefa de classificag¢do utilizando modelos tradicionais de aprendizado de maquina. Esses
trabalhos obtiveram uma menor acuricia em comparagao com 0 nosso resultado, mesmo
contando com um niimero maior de participantes na amostra. Acreditamos que esse resul-
tado se deve a técnica de aprendizado profundo empregada neste trabalho, que permitiu
um aprendizado mais eficiente do modelo. Yang et al. (2021) e Zhu et al. (2021) ob-
tiveram acuracias de 71,2% e 80,0% respectivamente, apesar de utilizarem redes neurais
em suas arquiteturas. No entanto, nesses estudos, as redes foram empregadas apenas para
redu¢do de dimensionalidade, mas a classificagdao também foi feita empregando técnicas
de aprendizado supervisionado tradicionais. Acreditamos que o uso de CNNs no pre-
sente trabalho tenha contribuido para um melhor desempenho do modelo, dada sua maior
capacidade de extracdo de caracteristicas relevantes para a classificacdo de imagens.

A técnica de oclusdo identificou as regides cerebrais mais relevantes para a
classificagdo do modelo. Essas regides coincidem com aquelas frequentemente relatadas
na literatura sobre TEPT. [Harricharan et al. 2016, Chao et al. 2012] Especificamente, o
cortex do pré-cineo e o giro do cingulo posterior desempenham um papel central na
integracdo de informacdes autorreferenciais € na memoria autobiografica, sugerindo uma
possivel relacdo com o TEPT [Summerfield et al. 2009].

Uma limitagdo importante deste estudo € a utilizacdo de um atlas bilateral, que
agrupa regides de ambos os hemisférios cerebrais em uma unica representacdo. Essa
abordagem impede a andlise especifica das alteracdes funcionais ou estruturais em cada
hemisfério separadamente, limitando a compreensao de possiveis assimetrias neurais as-
sociadas ao TEPT.

Em trabalhos futuros, pretendemos investigar a importancia do contexto para a
classificacdo de TEPT ou controle. Pela hipdtese proposta em Bastos et al. (2022), os
participantes com TEPT apresentariam menos engajamento nas pistas de seguranga e por
1ss0, as imagens de contexto safe apresentariam maior diferenca na ativagao cerebral entre



0s grupos e, por tanto, maior importancia para a rede. Esta investigacao podera contribuir
para corroborar as conclusdes obtidas no trabalho de Bastos et al. (2022).

6. Conclusao

Neste estudo, investigamos a aplicacao de 3D-CNNs para a identificacdo de regides cere-
brais associadas ao TEPT a partir de dados de fMRI. Nosso principal objetivo foi inter-
pretar as contribuicdes das diferentes regides cerebrais no TEPT.

Para isso, treinamos um modelo 3D-CNN com validagao cruzada em cinco folds,
atingindo uma acurédcia média de 86,25%. A andlise de interpretabilidade foi condu-
zida por meio da técnica de oclusdo, na qual removemos sistematicamente diferentes
regides cerebrais do Atlas Harvard-Oxford para avaliar seu impacto na performance do
classificador. Os resultados indicaram que as dreas mais relevantes para a predicdo do
TEPT incluiram o Giro Fusiforme Occipital, o Cértex Occipital Lateral, o Pré-cineo
e o Giro do Cingulo Posterior, regides conhecidas por seu papel no processamento Vvi-
sual e na integracdo de informagdes emocionais. Além disso, nossos achados reforcam
a importancia de abordagens baseadas em aprendizado profundo para o avango da neu-
rociéncia clinica.
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