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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 Inteligência Artificial tem sido amplamente uti-
lizadas na solução de diversos problemas na área de saúde. Neste trabalho foi
realizado um estudo através da implementação e análise das redes neurais ELM
(Extreme Learning Machine) e MLP (Multilayer Perceptron), comparando as
acurácias 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 público de 99 amostras e na técnica de validação cruzada k-fold com
e sem normalização zscore. Com relação 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. Introdução

O TEA (Transtorno do Especto Autista) é um transtorno de inı́cio precoce que afeta pre-
dominantemente três habilidades: interação social, comunicação ou linguagem e compor-
tamento [de Moura et al. 2018]. Várias teorias foram criadas na tentativa de explicar as
caracterı́sticas 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 distúrbios psi-
quiátricos que limita o uso de habilidades linguı́sticas, comunicativas, cognitivas, bem
como sociais e habilidades. O TEA tem sido estudado na área comportamental, incluindo



métodos inteligentes baseados em aprendizado de máquina para acelerar o tempo de tri-
agem ou para melhorar a sensibilidade, especificidade ou precisão do processo de di-
agnóstico.

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

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

Este trabalho está organizado da seguinte forma: a Seção 2 apresentará os tra-
balhos relacionados, a Seção 3 abordará o TEA, a Seção 4 ressaltará as redes neurais
artificiais (MLP e ELM), a Seção 5 informará a metodologia utilizada, a Seção 6 mos-
trará os resultados e discussões e por fim, conclusões e trabalhos futuros serão tratados na
Seção 7.

2. Trabalhos Relacionados

Esta seção tem como finalidade apresentar algumas abordagens relacionadas à utilização
de técnicas de Inteligência Artificial que buscam por respostas relacionadas a diferentes
problemas pesquisados na área de saúde.

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

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

[Thabtah 2017] trouxe uma discussão sobre o emprego do aprendizado de
máquina na classificação do autismo discutindo os prós 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 classificação
do DSM-5.

[Thabtah 2019] analisou criticamente estudos investigativos recentes sobre o
TEA, não apenas articulando questões como habilidades linguı́sticas de comunicação,
cognitivas e sociais, mas também recomendando caminhos a seguir que aprimoram o uso
do aprendizado de máquina no TEA com relação à conceitualização e implementação de
dados.



Faz-se importante salientar que durante a elaboração deste trabalho foi observada
a carência 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 só foi reconhecido oficialmente
por volta de 1994 na DSM-4 (Manual de Diagnóstico e Estatı́stico de Transtornos Mentais
4a edição) como autismo e, a partir do DSM-5 (Manual de Diagnóstico e Estatı́stico de
Transtornos Mentais 5a edição), passou a ser conhecido como TEA.

Sabe-se que o TEA afeta áreas do neurodesenvolvimento responsáveis pela
interação social, comunicação e comportamento, necessita de intervenções especı́ficas
e precoces para potencializar o desenvolvimento infantil, diminuir a possibilidade de
cronificação e ampliar propostas terapêuticas [Zanon et al. 2014].

O diagnóstico do TEA é prevalente no contexto infanto-juvenil, afetando di-
versos aspectos da cognição apresentando manifestações comportamentais significativas
[Fernandes et al. 2018]. Não existe uma cura para o TEA, para se atenuar os efeitos po-
dem ser feitas intervenções com base em modelos comportamentais [de Brito et al. 2019].

Vale ressaltar que os diagnósticos convencionais para o TEA exigem que os
médicos conduzam uma avaliação clı́nica da idade de desenvolvimento do paciente com
base em vários domı́nios como por exemplo, excessos de comportamento, comunicação,
autocuidado e habilidades sociais [Thabtah et al. 2018].

Atualmente tem-se como referência o DSM-5, que aborda uma nova classificação
abrangendo quatro condições assim assinaladas: déficit em comunicação; em interação
social; em padrão de comportamento; e atividades e interesses restritivos e repetitivos
[Freire Monteiro et al. 2018].

Dessa forma, entende-se haver um consenso cientı́fico de que esses quatro
distúrbios corresponderiam a uma mesma condição, para a qual há diferentes nı́veis de se-
veridade dos sintomas, seguindo as ponderações da APA (Associação Americana de Psi-
quiatria) apresentadas no manual de diagnóstico (DSM-5) [Freire Monteiro et al. 2018].

4. Redes Neurais Artificiais

As RNA (Redes Neurais Artificiais) são sistemas computacionais adaptativos inspirados
no processamento de informações realizado por neurônios biológicos tal como aqueles
existentes em organismos inteligentes [Neto et al. 2017].

4.1. Extreme Learning Machine (ELM)

A ELM tem recebido bastante atenção da comunidade cientı́fica nos últmos anos. Esta
rede utiliza o conceito de projeção aleatória, onde os pesos da camada oculta são escolhi-
dos aleatoriamente e não há treinamento para ajustá-los [Silvestre 2014].

O treinamento consiste em ajustar de forma analı́tica os pesos da camada de saı́da,
sendo necessário projetar os dados em um espaço de mais alta dimensão. Na camada
oculta o número de neurônios é 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 retropropagação de erros [Silvestre 2014].



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

Abaixo a Figura 1 apresenta a estrutura básica de uma RNA do tipo ELM, sua
arquitetura é semelhante a estrutura da rede MLP.

Figura 1. Extreme Learning Machine (ELM)

4.2. Multilayer Perceptron (MLP)

De acordo com [Bonifácio 2010], uma rede MLP consiste de uma camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saı́da. É do tipo feedforward, ou seja,
nenhuma saı́da de um neurônio de uma camada k será sinal de entrada para um neurônio
de uma camada menor ou igual a k, e é completamente conectada, de forma que cada
neurônio fornece sua saı́da para cada unidade da camada seguinte.

As MLPs são normalmente aplicadas em problemas de classificação, de
aproximação (ou análise de regressão) incluindo previsão e modelagem de séries tempo-
rais em áreas como: controle, diagnóstico e data mining [Ferreira et al. 2016]. A Figura
2 apresenta a estrutura básica de uma rede neural artificial MLP.

Figura 2. Multilayer Perceptron (MLP)



5. Metodologia
A abordagem proposta nesse estudo está fundamentada na classificação de dados através
da utilização 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 número de amostras de cada classe; (2) treinamento e; (3) teste com a base de
dados, nessa ordem.

5.1. Base de Dados Utilizada
A implementação dos algoritmos foi realizada a partir de um banco de dados público
intitulado ”Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Adolescent ”disponı́vel através
do link: https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/00420/, composto por
2 classes (indivı́duo com ou sem TEA), 99 amostras e 20 atributos, criada e implementada
em sua totalidade por [Thabtah 2019], com dados de adolescentes de várias partes do
mundo, alimentada através do aplicativo ASD tests disponı́vel 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 validação 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 cenários: (i) dados
normalizados utilizando o zscore; (ii) e sem usar o zscore. Vale destacar que a técnica
cross validation k-fold é um método de teste existente no aprendizado de máquina para
examinar os modelos preditivos e avaliar sua eficácia [Thabtah 2019].

Ressalta-se ainda que os dados da base foram embaralhados aleatóriamente de
forma a criar instâncias para cada classe em cada partição. Esse processo é chamado
estratificação, portanto, o método de teste é conhecido como validação cruzada estratifi-
cada [Thabtah 2019].

Para a escolha da configuração da rede neural ELM testou-se várias configurações
até encontrar a que obtivesse a melhor performance de acertos, constantando-se que com
1 camada de entrada com 19 nerônios, 1 camada oculta com 10 e uma de saı́da com 2
neurônios.

Já para a escolha da configuração da rede MLP embasou-se no desempenho entre
várias configurações testadas. Assim para o treino e teste com arquitetura MLP foram
utilizados 19 neurônios na camada de entrada, 2 camadas ocultas com 10 neurônios cada
e uma camada de saı́da com 2 neurônios, para o treinamento utilizou-se 20.000 epochs.

6. Resultados e Discussões
Essa seção trará discussões a cerca dos resultados adquiridos conforme é evidenciado nas
tabelas e matrizes de confusão abaixo, desenvolvidas com base nas redes MLP e ELM.

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



total de amostras são 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 confusão 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.

Figura 3. Matriz de Confusão 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 normalização zscore a taxa
foi de 86,52% de acerto.

Figura 4. Matriz de Confusão 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 normalização zscore e ELM com normalização zscore.

Assim, à Tabela 1 com resultados da MLP sem normalização 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.

Já a Tabela 2 contém os resultados com a arquitetura ELM com normalização
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 normalização 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 normalização zscore, atingindo 86,52% de acerto. Lembrando
que a ELM com normalização 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 (%) Situação

1o 90,90% 9,10% —
2o 90,90% 9,10% —
3o 100,00% 0,00% Melhor Caso
4o 100,00% 0,00% Melhor Caso
5o 90,90% 9,10% —
6o 90,90% 9,10% —
7o 88,90% 11,10% —
8o 77,80% 22,20% —
9o 66,70% 33,30% Pior Caso

10o 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 (%) Situação

1o 100,00% 0,00% Melhor Caso
2o 84,20% 15,80% —
3o 100,00% 0,00% Melhor Caso
4o 84,20% 15,80% —
5o 100,00% 0,00% Melhor Caso
6o 63,60% 36,40% Pior Caso
7o 100,00% 0,00% Melhor Caso
8o 84,20% 15,80% —
9o 100,00% 0,00% Melhor Caso

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

7. Conclusões de Trabalhos Futuros

O artigo relatou a utilização de redes neurais artificiais como ferramentas de aprendiza-
gem de máquina supervisionada abordando o autismo na adolescência como um problema
de classificação de dados com base em um banco de dados composto por 99 amostras de
adolescentes (62 autistas e 37 não autistas).

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

Sugere-se como trabalho futuro a implementação 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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