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Abstract. Several techniques of Artificial Intelligence have been widely used in
the solution of several problems in the health area. In this perspective, in this
work, a study was carried out through the implementation and analysis of the
neural networks ELM (Extreme Learning Machine) and MLP (Multilayer Per-
ceptron), comparing the accuracy resulting from training with data from ado-
lescents with or without ASD (Autistic Spectrum Disorder). The methodology
was based on a public database of 99 samples and the k-fold cross-validation
technique with and without zscore normalization. Regarding the results, the
MLP network without zscore had the best average reaching 89.70% of correct
answers, however the ELM network without zscore had the worst average of
correct answers with 86.52%.

Resumo. Diversas técnicas de Inteligéncia Artificial tem sido amplamente uti-
lizadas na solucdo de diversos problemas na drea de saiide. Neste trabalho foi
realizado um estudo através da implementagdo e andlise das redes neurais ELM
(Extreme Learning Machine) e MLP (Multilayer Perceptron), comparando as
acurdcias resultantes de treinamentos com dados de adolescentes com ou sem o
TEA (Transtorno do Especto Autista). A metodologia foi baseada em um banco
de dados puiblico de 99 amostras e na técnica de validacdo cruzada k-fold com
e sem normalizacdo zscore. Com relagcdo aos resultados a rede MLP sem zscore
obteve a melhor média atingindo 89,70% de acertos, contudo a rede ELM sem
zscore teve a pior media de acertos com 86,52 %.

1. Introducao

O TEA (Transtorno do Especto Autista) € um transtorno de inicio precoce que afeta pre-
dominantemente trés habilidades: interacao social, comunica¢do ou linguagem e compor-
tamento [de Moura et al. 2018]. Vdrias teorias foram criadas na tentativa de explicar as
caracteristicas presentes em pessoas com autismo, contudo a etiologia permanece desco-
nhecida [de Moura et al. 2018].

De acordo com [Thabtah 2017], o TEA é um dos principais distirbios psi-
quidtricos que limita o uso de habilidades linguisticas, comunicativas, cognitivas, bem
como sociais e habilidades. O TEA tem sido estudado na drea comportamental, incluindo



métodos inteligentes baseados em aprendizado de maquina para acelerar o tempo de tri-
agem ou para melhorar a sensibilidade, especificidade ou precisdo do processo de di-
agnostico.

Este trabalho teve como objetivo realizar um estudo através da implementagao e
andlise das redes neurais ELM (Extreme Learning Machine) e MLP (Multilayer Percep-
tron), comparando as acurécias resultantes de treinamentos com dados de adolescentes
com ou sem o TEA, auxiliando na classificacio desse grupo de pessoas.

A metodologia aplicada nesse trabalho foi desenvolvida com base em um grupo
de individuos do banco de dados publico “Autistic Spectrum Disorder Screening Data
for Adolescent” obtido através do link, https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-
databases/00420/.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresentard os tra-
balhos relacionados, a Secdo 3 abordard o TEA, a Secdo 4 ressaltard as redes neurais
artificiais (MLP e ELM), a Secdo 5 informard a metodologia utilizada, a Secao 6 mos-
trard os resultados e discussdes e por fim, conclusdes e trabalhos futuros serdo tratados na
Secao 7.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo tem como finalidade apresentar algumas abordagens relacionadas a utiliza¢ao
de técnicas de Inteligéncia Artificial que buscam por respostas relacionadas a diferentes
problemas pesquisados na area de saude.

[Linstead et al. 2015] aplicou redes neurais artificiais em uma base de dados com
726 amostras de criancas com transtorno do espectro autista para prever o dominio dos
resultados da aprendizagem em resposta a terapia comportamental. O resultados mostram
que as redes neurais superam substancialmente os modelos de regressao linear relatados
no dominio da pesquisa em autismo.

[da Silva et al. 2018] propds levar o conhecimento e veicular informagdo a res-
peito do TEA e IA, através da criagdo de um jogo com base nas principais metodologias
de andlise comportamental, ABA (Applied Behavior Analysis) e TEACCH (Treatment and
Education of Autistic and Related Communication Handicapped Children). Dessa forma,
criaram um jogo customizavel capaz de interagir com o neuroatipico de forma inteligente
e desestigmatizada, apresentando de forma divertida a interacao social, cognitiva, pessoal
e didatica.

[Thabtah 2017] trouxe uma discussdo sobre o emprego do aprendizado de
maquina na classificacdo do autismo discutindo os prds e contras, destacando problemas
associados as atuais ferramentas de triagem, com foco na confiabilidade usando o DSM-4
(Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders-4) em vez da nova classificacdo
do DSM-5.

[Thabtah 2019] analisou criticamente estudos investigativos recentes sobre o
TEA, nao apenas articulando questdes como habilidades linguisticas de comunicagao,
cognitivas e sociais, mas também recomendando caminhos a seguir que aprimoram o uso
do aprendizado de maquina no TEA com relacdo a conceitualizacdo e implementacao de
dados.



Faz-se importante salientar que durante a elaboracdo deste trabalho foi observada
a caréncia de estudos utilizando classificadores com foco no TEA em adolescentes.

3. O Transtorno do Espectro Autista

O autismo foi determinado por Kanner em 1943, porém so¢ foi reconhecido oficialmente
por volta de 1994 na DSM-4 (Manual de Diagndstico e Estatistico de Transtornos Mentais
4? edicao) como autismo e, a partir do DSM-5 (Manual de Diagndstico e Estatistico de
Transtornos Mentais 5% edi¢ao), passou a ser conhecido como TEA.

Sabe-se que o TEA afeta dreas do neurodesenvolvimento responsdveis pela
interacdo social, comunica¢do e comportamento, necessita de intervencdes especificas
e precoces para potencializar o desenvolvimento infantil, diminuir a possibilidade de
cronificagdo e ampliar propostas terapéuticas [Zanon et al. 2014].

O diagnostico do TEA € prevalente no contexto infanto-juvenil, afetando di-
versos aspectos da cogni¢do apresentando manifestacdes comportamentais significativas
[Fernandes et al. 2018]. Nao existe uma cura para o TEA, para se atenuar os efeitos po-
dem ser feitas intervengdes com base em modelos comportamentais [de Brito et al. 2019].

Vale ressaltar que os diagnosticos convencionais para o TEA exigem que os
médicos conduzam uma avaliagdo clinica da idade de desenvolvimento do paciente com
base em varios dominios como por exemplo, excessos de comportamento, comunicagao,
autocuidado e habilidades sociais [Thabtah et al. 2018].

Atualmente tem-se como referéncia o DSM-5, que aborda uma nova classificacao
abrangendo quatro condicoes assim assinaladas: déficit em comunicagdo; em interagao
social; em padrao de comportamento; e atividades e interesses restritivos e repetitivos
[Freire Monteiro et al. 2018].

Dessa forma, entende-se haver um consenso cientifico de que esses quatro
disturbios corresponderiam a uma mesma condi¢do, para a qual hé diferentes niveis de se-
veridade dos sintomas, seguindo as ponderacdes da APA (Associacdo Americana de Psi-
quiatria) apresentadas no manual de diagnostico (DSM-5) [Freire Monteiro et al. 2018].

4. Redes Neurais Artificiais

As RNA (Redes Neurais Artificiais) sdo sistemas computacionais adaptativos inspirados
no processamento de informacdes realizado por neurdnios bioldgicos tal como aqueles
existentes em organismos inteligentes [Neto et al. 2017].

4.1. Extreme Learning Machine (ELM)

A ELM tem recebido bastante aten¢do da comunidade cientifica nos dltmos anos. Esta
rede utiliza o conceito de projecdo aleatéria, onde os pesos da camada oculta sdo escolhi-
dos aleatoriamente e nao ha treinamento para ajusta-los [Silvestre 2014].

O treinamento consiste em ajustar de forma analitica os pesos da camada de saida,
sendo necessdrio projetar os dados em um espaco de mais alta dimensdo. Na camada
oculta o nimero de neurdnios € consideravelmente maior do que o de uma SLFN (Single-
Layered Feedforward Neural Network), rede que apresenta apenas uma camada oculta,
treinada com um algoritmo como o de retropropagacgao de erros [Silvestre 2014].



As ELMs apresentam algumas caracteristicas importantes, uma delas € a rapidez
do treinamento por ndo envolver um processo iterativo como no caso das MLPs, o tempo
necessdario para o treinamento costuma ser significativamente menor que aquele despen-
dido por outras técnicas [Souza 2016].

Abaixo a Figura 1 apresenta a estrutura bdsica de uma RNA do tipo ELM, sua
arquitetura é semelhante a estrutura da rede MLP.
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Figura 1. Extreme Learning Machine (ELM)

4.2. Multilayer Perceptron (MLP)

De acordo com [Bonifacio 2010], uma rede MLP consiste de uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. E do tipo feedforward, ou seja,
nenhuma saida de um neurdnio de uma camada k sera sinal de entrada para um neur6nio
de uma camada menor ou igual a k, e € completamente conectada, de forma que cada
neuronio fornece sua saida para cada unidade da camada seguinte.

As MLPs sdao normalmente aplicadas em problemas de classificacdo, de
aproximacao (ou analise de regressdo) incluindo previsdo e modelagem de séries tempo-
rais em dareas como: controle, diagndstico e data mining [Ferreira et al. 2016]. A Figura
2 apresenta a estrutura basica de uma rede neural artificial MLP.
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Figura 2. Multilayer Perceptron (MLP)



5. Metodologia

A abordagem proposta nesse estudo estd fundamentada na classificacdo de dados através
da utilizacao das RNAs ELM e MLP. A metodologia desse trabalho foi desenvolvida em
etapas: (1) balanceamento da base de dados utilizada de forma a garantir a proporciona-
lidade do nimero de amostras de cada classe; (2) treinamento e; (3) teste com a base de
dados, nessa ordem.

5.1. Base de Dados Utilizada

A implementacdo dos algoritmos foi realizada a partir de um banco de dados publico
intitulado “Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Adolescent "disponivel através
do link: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00420/, composto por
2 classes (individuo com ou sem TEA), 99 amostras e 20 atributos, criada e implementada
em sua totalidade por [Thabtah 2019], com dados de adolescentes de vérias partes do
mundo, alimentada através do aplicativo ASD fests disponivel na google play e app store.

Salienta-se que na base de dados existem 62 amostras de adolescentes com TEA
(63,26%) e 37 amostras de adolescentes sem o transtorno (36,74%). Ressalta-se que foi
utilizada a validacao cruzada com k-fold com k=10, com dados separados em 10 conjuntos
balanceados.

5.2. Treinamento e Teste com a Base de Dados

Para o treinamento e teste das redes foram considerados os seguintes cendrios: (i) dados
normalizados utilizando o zscore; (i1) e sem usar o zscore. Vale destacar que a técnica
cross validation k-fold € um método de teste existente no aprendizado de méaquina para
examinar os modelos preditivos e avaliar sua eficicia [Thabtah 2019].

Ressalta-se ainda que os dados da base foram embaralhados aleatériamente de
forma a criar instancias para cada classe em cada particdo. Esse processo € chamado
estratificacdo, portanto, o método de teste € conhecido como validagao cruzada estratifi-
cada [Thabtah 2019].

Para a escolha da configuragdo da rede neural ELM testou-se varias configuragdes
até encontrar a que obtivesse a melhor performance de acertos, constantando-se que com
1 camada de entrada com 19 nerdnios, 1 camada oculta com 10 e uma de saida com 2
neurdnios.

J& para a escolha da configuracdo da rede MLP embasou-se no desempenho entre
varias configuracOes testadas. Assim para o treino e teste com arquitetura MLP foram
utilizados 19 neurdnios na camada de entrada, 2 camadas ocultas com 10 neur6nios cada
e uma camada de saida com 2 neurdnios, para o treinamento utilizou-se 20.000 epochs.

6. Resultados e Discussoes

Essa secao trara discussoes a cerca dos resultados adquiridos conforme € evidenciado nas
tabelas e matrizes de confusao abaixo, desenvolvidas com base nas redes MLP e ELM.

As matrizes de confusao apresentadas possuem a seguinte estrutura: as linhas cor-
respondem a classe prevista e as colunas correspondem a classe verdadeira. As células
diagonais correspondem as classificagdes corretas e as células fora da diagonal corres-
pondem as classificagdes incorretas. O nimero de amostras e a porcentagem do nimero



total de amostras sao mostrados em cada célula. A coluna da extrema direita da matriz e
a linha na parte inferior mostram as porcentagens que pertencem a cada classe que foram
classificadas correta e incorretamente.

A Figura 3 mostra a matriz de confusdo da rede MLP sem zscore com taxa média
de acertos de 89,70%, obitida entre todos os folds dos testes realizados enquanto que com
zscore foi de 87,52% de acerto.
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Figura 3. Matriz de Confusao MLP sem Zscore

A Figura 4 evidencia a taxa média entre os folds dos testes realizados na rede ELM
com zscore atingindo 89,51% de acerto. Vale ressaltar que sem normalizag@o zscore a taxa
foi de 86,52% de acerto.

79,48%
20,52%

56 | 93,33%
57.39% | 6,67%
88,58%| 87,50%) 89,51%
11,42%)| 12,50%) 10.49%

32,12%

Figura 4. Matriz de Confusao ELM com Zscore

Ficando evidente que entre todos os testes realizados as redes MLP sem zscore
e a ELM com zscore obtiveram respectivamente como taxa média de acerto 89,70% e
89,51%, configurando-se assim como os melhores resultados entre todos os testes reali-
zados.

Logo em seguida tem-se as Tabela 1 e Tabela 2 com as taxas de acerto para
cada um dos folds nos testes realizados com a base de dados na arquitetura MLP sem
a normalizacdo zscore e ELM com normalizagdo zscore.

Assim, a Tabela 1 com resultados da MLP sem normalizacdo evidencia-se que os
folds 3,4 e 10 forneceram os melhores resultados com 100% de acerto, enquanto que o
fold 9 forneceu o pior resultado com 66,70% de acerto.

Ja a Tabela 2 contém os resultados com a arquitetura ELM com normalizac¢ao
zscore. Pode-se notar que os folds 1, 3, 5, 7 e 9 obtiveram os melhores resultados com
100% de acertos, enquanto que o pior resultado foi do fold 6 com 63,60% de acerto.

Como pode ser constatado, a rede MLP sem normalizacao zscore obteve a melhor
média entre as demais, atingindo 89,70% de acerto, sendo que a pior média de acertos foi
da rede neural ELM sem normalizacdo zscore, atingindo 86,52% de acerto. Lembrando
que a ELM com normalizagdo zscore, atingiu 89,51% de acerto, conforme Tabela 2.



Tabela 1. Resultados dos Testes (MLP sem Dados Nornalizados)
K-fold Taxa de Acerto Geral (%) Taxa de Erro Geral (%) Situagao

1° 90,90% 9,10% —

2° 90,90% 9,10% —

30 100,00% 0,00% Melhor Caso

4° 100,00% 0,00% Melhor Caso

5° 90,90% 9,10% _

6° 90,90% 9,10% _

7° 88,90% 11,10% —

8° 77,80% 22,20% —

9° 66,70% 33,30% Pior Caso

10° 100,00% 0,00% Melhor Caso
Taxa média 89,70% 10,30% Médio Caso

Tabela 2. Resultados dos Testes (ELM com Dados Nornalizados)
K-fold Taxa de Acerto Geral (%) Taxa de Erro Geral (%) Situagao

1° 100,00% 0,00% Melhor Caso

2° 84,20% 15,80% —

3° 100,00% 0,00% Melhor Caso

4° 84,20% 15,80% —

5° 100,00% 0,00% Melhor Caso

6° 63,60% 36,40% Pior Caso

7° 100,00% 0,00% Melhor Caso

8° 84,20% 15,80% —

9° 100,00% 0,00% Melhor Caso

10° 78,90% 21,10% —
Taxa média 89,51% 10,49% Médio Caso

7. Conclusoes de Trabalhos Futuros

O artigo relatou a utilizacdo de redes neurais artificiais como ferramentas de aprendiza-
gem de miquina supervisionada abordando o autismo na adolescéncia como um problema
de classificacdo de dados com base em um banco de dados composto por 99 amostras de
adolescentes (62 autistas e 37 ndo autistas).

Assim constatou-se que a rede MLP sem normalizacdo obteve a melhor média
atingindo 89,70% de acertos e a ELM sem normaliza¢do o pior resultado com taxa média
de 86,52% de acertos.

Sugere-se como trabalho futuro a implementacao de outros classificadores como o
SVM (Support Vector Machines) ou mesmo o Naive Bayes, com estratégias como leave-
one-out ou hold- out comparando-as e analisando os resultados.
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