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Abstract. Autistic Spectrum Disorder (ASD) intrigues researchers worldwide.
In this sense, this work addresses a study on the use of Artificial Intelligence
(AI) as an auxiliary tool for ASD screening in adults. This work aimed to de-
velop an auxiliary system based on the SVM and MLP classifiers as a tool for
detecting autistic traits in adults. The methodology was implemented based on
610 samples of individuals with/without TEA from a public database, through
WEKA software using SVM and MLP, cross validation k-fold, z-score and the
SMOTE technique. The results showed for the SVM accuracy an average rate of
99.48% while the MLP was 95.42%.

Resumo. O transtorno do especto autista (TEA) intriga pesquisadores no
mundo inteiro. Nesse sentido esse trabalho aborda um estudo sobre o uso da
Inteligência Artificial (IA) como ferramenta auxiliar para rastreio do TEA em
adultos. Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema auxiliar com
base nos classificadores SVM e MLP como ferramenta de detecção de traços
autı́sticos em adultos. A metodologia foi implementada com base em 610 amos-
tras de indivı́duos com/sem o TEA de um banco de dados público, através do
software WEKA utilizando o SVM e a MLP, validação cruzada k-fold, z-score e
a técnica SMOTE. Os resultados mostraram para a acurácia do SVM uma taxa
média de 99,48% enquanto que para a MLP foi de 95,42%.

1. Introdução

O transtorno do espectro autista (TEA) caracteriza-se por apresentar prejuı́zos no desen-
volvimento de habilidades sociais persistentes na comunicação, interação social e lingua-
gem limitando-os ou prejudicando-os diáriamente [Onzi and de Figueiredo Gomes 2015].
Inicia-se normalmente antes dos três anos de idade, ainda não se compreendendo total-
mente as causas que levam ao seu desenvolvimento [Souza 2016].

Nessa perspectiva sabe-se que o uso de técnicas de Inteligência Computacional
Aplicada (ICA) tem se destacado como mecanismo facilitador na busca por respostas
frente aos mais diversos tipos de problemas nas mais diversas áreas do conhecimento,



ganhando destaque na saúde, educação, engenharia entre outras. Com base nessa pers-
pectiva realizou-se um estudo com o classificador Support Vector Machine (SVM) e Mul-
tilayer Perceptron (MLP) visando descobrir através da classificação traços autı́sticos em
adultos.

O uso da SVM e da MLP se deu por conta que os resultados da aplicação dessas
técnicas são comparáveis e muitas vezes superiores aos obtidos por outros algoritmos de
aprendizado de máquina [Lorena and de Carvalho 2007].

Esse trabalho tem como principal objetivo realizar um estudo utilizando os
classificadores SVM e MLP que se encontram disponı́veis no software Waikato En-
vironment for Knowledge Analysis (WEKA), como mecanismo de auxı́lio no pro-
cesso de identificação de traços autı́sticos em adultos. O estudo foi realizado a par-
tir do aprofundamento bibliográfico acerca do assunto e no emprego dos classificado-
res SVM e MLP com base em um dataset público composto por amostras de adultos
com/sem o TEA, intitulado “Autism Screening Adult Data Set” obtido através do link
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Autism+Screening+Adult, além de outras técnicas
como a normalização.

Este trabalho está organizado em 6 seções: a Seção 2 apresenta os trabalhos rela-
cionados; Seção 3 traz a fundamentação teórica sobre o TEA e os classificadores SVM e
MLP; a Seção 4 apresenta a metodologia; Seção 5 trata dos resultados e discussões; e a
Seção 6 expoe as considerações finais e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados
Esta seção apresenta uma revisão bibliográfica de trabalhos que abordam a utilização
de técnicas de Inteligência Artificial como ferramentas de auxı́lio ou rastreio para o di-
agnóstico de problemas na área de saúde.

[Zavaleta et al. 2012] apresentou uma ferramenta modular baseada em técnicas de
Inteligência Computacional (IC) que visava apoiar especialistas na detecção, avaliação e
intervenção no diagnóstico da dislexia. O estudo foi realizado com base em redes neurais
não-supervisionadas para detectar e classificar os padrões da dislexia, utilizando amostras
de 52 estudantes entre 09 e 18 anos.

[Pinheiro 2018] implementou um sistema de classificação que dada uma imagem
facial de uma criança, conseguisse discriminar entre os dois grupos, com/sem TEA, au-
xiliando assim no diagnóstico. As imagens foram processadas, testadas e comparadas
a diferentes métodos de redução de dimensionalidade e classificação e como resultado
obteve uma acurácia de 80% de acertos com o classificador Random Forest.

[Araujo et al. 2019] desenvolveu um sistema baseado em regras fuzzy para um
pré-diagnóstico, objetivando auxiliar psiquiatras no diagnóstico da esquizofrenia. Teve
como base pesquisas bibliográficas e simulações com pacientes fictı́cios, utilizando como
variáveis de entrada alguns sintomas tais como: delı́rios, alucinações, entre outras. Os re-
sultados foram promissores mostrando-se bem próximos dos observados por profissionais
da saúde.

[de Brito et al. 2019] realizaram um estudo com a implementação e análise das
redes Multilayer Perceptron (MLP) e Radial Basis Function Neural Network (RBF), ob-
jetivando comparar resultados baseados no treinamento, teste e classificação de crianças



com/sem autismo. Os resultados foram analisados considerando as caracterı́sticas e os
comportamentos diferentes das redes implementadas, obtendo-se uma medida da quali-
dade atingida.

3. Fundamentação Teórica

Esta seção traz um estudo sobre o transtorno do espectro autista abordando também os
classificadores Support Vector Machine e Multilayer Perceptron (MLP) com suas particu-
laridades.

3.1. O Transtorno do Espectro Autista em Adultos

O psiquiatra suı́ço Paul Eugen Bleuler utilizou o termo autismo pela primeira vez
em 1911 para descrever um sintoma de esquizofrenia definido como desligamento
da realidade combinado com a predominância relativa ou absoluta da vida interior
[Caminha et al. 2016]. No inı́cio dos anos 1940, com as obras de Kanner (publicada
em 1943) e Asperger (publicada em 1944) surgiram as primeiras descrições clı́nicas do
autismo [Martins 2017].

Para [Carvalho et al. 2016] o autismo é um distúrbio do desenvolvimento, carac-
terizado por atrasos graves e especı́ficos, com disfunções na comunicação e no desen-
volvimento social e cognitivo. Para [Borges and Shinohara 2007] a sı́ndrome pode ser
definida também como perda de contato com a realidade, causada pela impossibilidade
ou grande dificuldade na comunicação interpessoal. Contudo [Bentes et al. 2016] afirma
que está intimamente relacionado a dificuldades de socialização, agressividade, interesse
restrito por assuntos ou podem deter habilidade verbal e cognitiva desenvolvida, estas
caracterı́sticas variam de acordo com o quadro .

Sabe-se que o autismo é considerado atualmente como uma disfunção cerebral
orgânica graças a várias evidências. Entre elas, um retardo mental está associado ao au-
tismo em 70% dos casos e convulsões em 33% dos casos [Zilbovicius et al. 2006]. A
presença desses traços variam em quantidade e intensidade. Portanto, é possı́vel encon-
trar pessoas com autismo que apresentem sintomas severos e por isso necessitarem de
maior acompanhamento, bem como pessoas que manifestam traços mais leves e conse-
quentemente, menos prejuı́zos [Alves et al. 2019].

O diagnóstico é clı́nico e baseia-se em um desenvolvimento atı́pico ou defici-
ente da comunicação social e da interação social apresentando um repertório restrito de
comportamentos, atividades e interesses [Caminha et al. 2016]. Para o diagnóstico do
TEA utiliza-se como referência o apresentado no Manual de Diagnóstico e Estatı́stico de
Transtornos Mentais 5a edição (DSM-5).

O DSM-5 apresenta 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].

É importante destacar que o TEA e caracterizado por um conjunto muito he-
terogêneo de alterações comportamentais com inı́cio precoce, curso crônico e impacto
variável em áreas múltiplas do desenvolvimento [da Silva Talarico et al. 2019].



3.2. Support Vector Machine (SVM)

A SVM constitui uma técnica de aprendizado que vem recebendo crescente atenção da co-
munidade de Aprendizado de Máquina [Lorena and de Carvalho 2007]. O SVM baseia-se
nos princı́pios da minimização do risco estrutural, proveniente da teoria do aprendizado
estatı́stico, a qual está baseada no fato de que o erro do algoritmo de aprendizagem junto
aos dados de validação é limitado pelo erro de treinamento mais um termo que depende
da dimensão Vapnik e Chervonenkis [Semolini et al. 2002].

Os fundamentos de SVM são provenientes da Teoria de Aprendizagem Estatı́stica
desenvolvida inicialmente pelo pesquisador russo Vladmir Vapnik e colaboradores. Vap-
nik idealizou o princı́pio indutivo de Minimização do Risco Estrutural. Este princı́pio
busca minimizar o erro do conjunto de treinamento, juntamente com o erro do conjunto de
teste [Santos et al. 2002]. Vale destacar que as SVMs foram primeiramente desenvolvidas
para resolverem problemas de classificação, estendendo-se em seguida para problemas de
regressão [Santos 2019]. A Figura 1 nos mostra o funcionamento da SVM.

Figura 1. Funcionamento Classificador SVM

As funções usadas para projetar os dados do espaço de entrada para o espaço de
alta dimensão são chamadas de kernels. Diferentes kernels têm sido propostos na litera-
tura, são eles: lineares, polinomiais, gaussianas (mais comumente chamadas de RBF) e
sigmóides. Diferentes definições da função Kernel e seus respectivos parâmetros provo-
cam alterações nos resultados fornecidos por uma SVM [Souza et al. 2009]. A Tabela 1
mostras algumas expressões utilizadas em cada Kernel.

Tabela 1. Exemplos de Kernel e Funções
Kernel Função
linear K(x’,x) = x.x’
polinomial com grau y K(x’, x) = (γ.x′.x+ y)d

RBF K(x’, x) = exp(- γ.‖x− x′‖d)
Sigmóide K(x’,x)=tanh(γ(x′.x) + y)

3.3. Multilayer Perceptron (MLP)

A rede neural MLP é uma rede perceptron do tipo feedforward que possui em sua estru-
tura um conjunto de unidades que formam a camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediarias ocultas de neurônios e uma camada de saı́da [Haykin et al. 2009].



A MLP é utiliza o treinado do tipo supervisionado em duas fases: (i) repre-
senta a propagação do sinal que parte da entrada e segue até saı́da; (ii) consiste na retro
propagação do erro que se baseia na comparação da resposta obtida pela rede e a resposta
desejada, utilizada no caminho reverso para atualizar os pesos da rede [Alves et al. 2016].

Figura 2. Arquitetura da Rede Neural MLP

A Figura 2 mostra a arquitetura da rede neural artificial MLP com uma camada de
entrada, duas camadas ocultas ou intermediárias e uma camada de saı́da.

4. Metodologia
A metodologia desse trabalho foi desenvolvida em 2 fases: (i) base de dados e descrição
da ferramenta utilizada; e (ii) treinamento e teste com a base de dados.

4.1. Base de Dados e Descrição da Ferramenta Utilizada
Utilizou-se uma base de dados pública intitulada Autism Screening Adult Data Set obtido
através do link: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Autism+Screening+Adult, com-
posta por 704 amostras e 21 atributos, dividida em 208 amostras de adultos não autista,
representando cerca de 29,5% do total de amostras e 496 amostras de adultos autistas
equivalente a 70,5%.

4.2. Treinamento e Teste com a Base de Dados
Para o treinamento e teste utilizou-se os classificadores SVM e MLP. Para o SVM foram
testados os kernels, RBF, sigmóide e linear com diferentes constantes de relaxamento.
As melhores taxas de acurácias foram adquiridas com o kernel polinomial e constante de
relaxamento de valor 1. Utilizou-se o algoritmo libSVM pertencente ao pacote de funções
do software WEKA. Para a MLP testou vários hiperparâmetros, os melhores resultados
foram observados com 2 camadas ocultas com 20 neurônios cada, função de ativação
tangente hiperbólica, batch size de 0,5, learning rate de 0,2 com 200 epochs. Para o
treinamento e teste foi utilizado o método de validação cruzada k-fold, com o k=10 folds,
base de dados normalizada (z-score) e aplicação da técnica SMOTE para a criação de
amostras sintéticas relacionadas a base de dados acrescentando-se 706 novas amostras
totalizando 1.410. Porém logo após a realização do pré-processamento observou-se um
total de 1.210 amostras.



5. Resultados e Discussões

Os resultados e discussões analisados tiveram como base os percentuais de acurácia, es-
pecificidade e falso negativo adquiridos nos treinamentos e testes realizados com a base
de dados aplicando os classificadores SVM e MLP.

Tabela 2. Resultados dos Testes com o SVM
Folds Taxa de Acerto (%) Taxa de erro (%) Situação
1 99,38 0,62
2 99,52 0,48
3 99,52 0,48
4 99,49 0,51
5 99,57 0,43 Melhor Caso
6 99,49 0,51
7 99,52 0,48
8 99,49 0,51
9 99,52 0,48
10 99,31 0,69 Pior Caso
– 99,48 0,52 Caso Médio

Conforme observado na Tabela 2, percebe-se que o melhor caso representado pelo
fold 5 atingiu uma acurácia de 99,57% de acertos e 0,43% de erros e o pior caso repre-
sentado pelo fold 10 atingiu 99,31% de acertos e 0,69% de erros. A taxa média de acertos
foi de 99,48% de acertos e 0,52% de erros. Percebeu-se também uma especificidade de
98,41% e 1,59% de falso negativo.

A Tabela 3 evidencia os resultados com o classificador MLP, onde percebe-se
uma taxa média de acerto de 95,42%. Comparando os resultados do SVM com o MLP,
percebe-se que a taxa média de acerto do SVM obteve um ganho de 4,02%. Já para a
especificidade a SVM atingiu 98,41% para 92,68% da MLP, representando um ganho de
5,73%. Para a taxa de falso positivo constatou-se que a MLP obteve 5,65% para 1,59%
da SVM.

Tabela 3. Resultados dos Testes com MLP
Folds Taxa de Acerto (%) Taxa de erro (%) Situação
1 97,28 2,72
2 96,56 3,44
3 90,72 9,28 Pior Caso
4 99,29 0,71
5 93,37 6,63
6 94,43 5,57
7 93,62 6,38
8 98,29 1,71
9 99,49 0,51 Melhor Caso
10 91,21 8,79
– 95,42 4,58 Caso Médio



6. Conclusões e Trabalhos Futuros
O presente estudo relatou a utilização dos classificadores SVM e MLP como ferramentas
de auxı́lio na detecção de traços autı́sticos em adultos, com base em um banco de dados
composto por 1.210 amostras de adultos com/sem autismo. Os resultados se mostraram
satisfatórios de modo que o classificador SVM obteve os melhores resultado comparados
aos obtidos pela MLP com taxas media de 99,48% e 95,42% respectivamente. Quando
comparados os resultados pode-se inferir que o classificador SVM obteve ganhos na es-
pecificidade e com baixa taxa de falso positivo de 1,59% para 5,65% da MLP.

Como trabalhos futuros sugere-se a utilização de deep learning a fim de comparar
os resultados obtidos levando em consideração as taxas médias de acertos (acurácia), a
sensibilidade e especificidade.
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