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Abstract. Autism Spectrum Disorder (ASD) is a neurological condition that
affects communication, social interaction, behavior, and learning. Screening
methods such as AQ and Q-CHAT have been developed to speed up the identifi-
cation of autistic signs. The present work analyzes the performance of machine
learning algorithms in ASD screening, such as SVM, MLP, Logistic Regression,
Naive Bayes, Random Forest, and KNN, and the robustness of these models in
the face of possible errors in the data. The algorithms are evaluated on datasets
with samples based on personal characteristics and simplified questions from
the AQ and Q-CHAT instruments. The experiments show good performance of
the SVM, MLP, and Logistic Regression methods, but with a significant reduc-
tion in their accuracy in scenarios with errors.

Resumo. O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é uma condigdo neurolégica
que afeta a comunicagdo, interacdo social, comportamento e aprendizado.
Meétodos de triagem como AQ e Q-CHAT foram desenvolvidos para agilizar
a identificacdo de sinais autistas. O presente trabalho analisa o desempenho
de algoritmos de aprendizado de mdquina na triagem do TEA, tais como SVM,
MLP, Regressdo Logistica, Naive Bayes, Floresta Aleatoria e KNN, e a robustez
destes modelos diante de possiveis erros nos dados. Os algoritmos sdo avali-
ados em conjuntos de dados com amostras baseadas em caracteristicas pesso-
ais e questoes simplificadas dos instrumentos AQ e Q-CHAT. Os experimentos
apontam um bom desempenho obtido pelos métodos SVM, MLP e Regressdo
Logistica, porém com significativa reducdo da acurdcia em cendrios com erros.

1. Introducao

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) € um disturbio do desenvolvimento neurolégico
que afeta a forma como as pessoas se comunicam, interagem com 0s outros, se comportam
e aprendem [Thabtah et al. 2019]. Os sinais desse transtorno surgem ainda na infincia e
persistem ao longo da vida, sendo caracterizado por prejuizos no desenvolvimento de ha-
bilidades socio-comunicativas, habilidades cognitivas e por comportamentos € interesses
repetitivos ou restritos [APA 2013].

O processo de diagnéstico oficial de individuos com autismo é longo, exigindo
recursos clinicos e métodos de diagndstico tais como Autism Diagnostic Interview Re-
vised (ADI-R) [Lord et al. 1994] e Autism Diagnostic Observation Schedule Revised
(ADOS-R) [Lord et al. 2000]. Para agilizar o encaminhamento de individuos que apre-
sentam sinais dentro do espectro para uma avaliacio mais aprofundada, foram desen-
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volvidos métodos de triagem autoadministrados ou administrados pelos pais ou cui-
dadores, principalmente com base em questiondrios, como o Autistic Quotient (AQ)
[Baron-Cohen et al. 2001] e Quantitative Checklist for Autism in Toddlers (Q-CHAT)
[Allison et al. 2012].

A qualidade da classificacdo resultante para os individuos submetidos a essa tria-
gem depende principalmente de trés fatores cruciais: (1) a concepg¢ao dos itens no método
de triagem, (2) a experiéncia e o conhecimento do usudrio encarregado da triagem e, mais
importante, (3) as regras criadas manualmente que estao associadas a fungao de pontuacao
[Thabtah and Peebles 2020].

Este estudo analisa o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina na
tarefa de triagem do TEA e investiga a robustez dos modelos ao introduzir erros artificiais
nos dados. A introdug¢do dos erros busca simular possiveis equivocos cometidos pelos pais
ou cuidadores ao responder os questiondrios, dado que certos comportamentos podem
passar despercebidos até mesmo pelas pessoas mais proximas ao paciente. Essa estratégia
permite avaliar como tais modelos de aprendizado reagem diante de situacOes de erro na
coleta de dados.

2. Escalas Diagnosticas para o TEA

Escalas diagndsticas constituem métodos especificos desenvolvidos por especialistas para
o diagnoéstico de diversos tipos de transtornos mentais que ndo sao diagnosticados por exa-
mes laboratoriais, seja porque esses exames ndo existem ou por serem muito complexos
e demorados [Ferreira 2010].

Infelizmente, o processo de diagnéstico de individuos com autismo € longo, exi-
gindo recursos clinicos e métodos de diagnodstico tais como Autism Diagnostic Inter-
view Revised (ADI-R) [Lord et al. 1994] e Autism Diagnostic Observation Schedule Re-
vised (ADOS-R) [Lord et al. 2000]. A aplicacdo desses métodos exige que profissionais
de sadde realizem uma avaliacdo clinica abrangente, levando em consideracao diversos
dominios, incluindo comportamento excessivo, comunicagdo, autocuidado e habilidades
sociais [Thabtah et al. 2018]. Por conta disso, acredita-se que muitas mais pessoas que
estdo no espectro permanecem indetectadas [Fitzgerald 2017].

Assim, as ferramentas de triagem, como o Autism Quotient (AQ) e Quantita-
tive Checklist for Autism in Toddlers (Q-CHAT), surgiram com o objetivo principal de
identificar individuos que apresentam possiveis sinais de TEA e encaminha-los para
avaliagdes diagnésticas detalhadas realizadas por profissionais de saude qualificados
[Baron-Cohen et al. 2001, Kleinman et al. 2008]. O Autism Quotient - 10 e o Quantita-
tive Checklist for Autism in Toddlers - 10 (Q-CHAT-10) sao versdes mais concisas destas
escalas e de mais rapida aplicagdo [Allison et al. 2012, Kleinman et al. 2008].

2.1. Autism Quotient - 10 (AQ - 10)

A escala Autism Quotient (AQ) € uma ferramenta de triagem que permite avaliar
a presenca de tracos autistas em criancas, adolescentes e adultos. Elaborada por
[Baron-Cohen et al. 2001], a escala AQ € um questiondrio autoadministrado que aborda
uma série de comportamentos sociais, interesses e caracteristicas de comunicagdo rela-
cionados ao TEA. Com um total de 50 itens, os individuos preenchem o questiondrio
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e, com base em suas respostas, obtém uma pontuagdo que pode indicar a presenca de
caracteristicas autistas [Baron-Cohen et al. 2001].

A escala Autistic Quotient - 10 (AQ - 10) € uma versdo abreviada da escala AQ,
projetada para avaliar tragos autistas em criangas, adolescentes e adultos. Composta por
apenas 10 itens. A AQ-10 oferece uma abordagem mais rdpida e simplificada para iden-
tificar possiveis tracos autistas. Esta escala é flexivel em sua aplicacdo, permitindo que
os itens sejam preenchidos por pais, cuidadores ou pelos proprios individuos, tornando-
a uma ferramenta versatil de triagem em um contexto clinico [Allison et al. 2012]. A
Tabela 1 apresenta a sintese das questdes do AQ-10.

Tabela 1. Sintese do questionario AQ-10 aplicado a criancas de 4 a 11 anos.

Atributo | Descricao

Al Ele/ela costuma notar pequenos sons quando outros ndo notam

A2 Ele/ela geralmente se concentra mais na imagem como um todo,
em vez dos pequenos detalhes

A3 Em um grupo social, ele/ela pode acompanhar facilmente varias
conversas diferentes

A4 Ele/ela acha facil alternar entre diferentes atividades

AS Ele/ela nao sabe como manter uma conversa com seus pares

A6 Ele/ela € bom em conversa social

A7 Quando lhe € contada uma histéria, ele/ela acha dificil entender
as intencodes ou sentimentos dos personagens

A8 Quando ele/ela estava na pré-escola, ele/ela costumava gostar de
brincar de faz de conta com outras criancas

A9 Ele/ela acha fécil entender o que alguém estd pensando ou sen-
tindo apenas olhando para o rosto deles

A10 Ele/ela acha dificil fazer novos amigos

Nessa escala, respostas positivas para as questoes Al, A5, A7 e A10 ou negativas
para as perguntas A2, A3, A4, A6, A8 e A9 sdo consideradas indicativas de tracos autis-
tas. A escala sugere a necessidade de uma investigacdo mais aprofundada quando 7 ou
mais tragos sao identificados. Embora a AQ-10 oferega uma maneira rdpida de identificar
possiveis tracos autistas, € importante ressaltar que ela € uma ferramenta de triagem e nao
um instrumento de diagnéstico definitivo [Allison et al. 2012].

2.2. Quantitative-Checklist for Autism in Toddlers - 10 (Q-CHAT-10)

O Quantitative-Checklist for Autism in Toddlers (Q-CHAT) € um instrumento de triagem
desenvolvido para identificar sinais precoces de autismo em criancas com idades entre 18
e 24 meses. Ele € preenchido pelos pais ou cuidadores e consiste em 25 itens que avaliam
comportamentos associados ao espectro do autismo, como interagdo social, comunicagao
e comportamentos repetitivos [Allison et al. 2012].

O Quantitative-Checklist for Autism in Toddlers - 10 (Q-CHAT-10) é uma versao
abreviada do Q-CHAT, com apenas 10 itens. Ele € um instrumento de triagem desenvol-
vido para identificar sinais precoces de autismo em criancas pequenas com idades entre
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18 e 24 meses [Allison et al. 2008]. O Q-CHAT-10 é preenchido pelos pais ou cuidadores
e avalia comportamentos associados ao autismo, como intera¢do social, comunicacao e
comportamentos repetitivos. A Tabela 2 apresenta a sintese das questdes do Q-CHAT-10.

Tabela 2. Sintese do questionario Q-CHAT-10 aplicado a criancas de 18 e 24

meses.
Atributo | Descricao

Al Seu filho olha para vocé quando vocé chama pelo nome dele/dela?

A2 Quao féacil € para vocé conseguir contato visual com seu filho?

A3 Seu filho aponta para indicar que ele/ela quer algo? (por exemplo,
um brinquedo fora de alcance)

A4 Seu filho aponta para compartilhar interesse com vocé€? (por
exemplo, apontando para uma visdo interessante)

AS Seu filho finge? (por exemplo, cuidar de bonecas, falar em um
telefone de brinquedo)

A6 Seu filho segue para onde vocé esta olhando?

A7 Se vocé ou outra pessoa da familia estiver visivelmente chateada,
seu filho mostra sinais de querer conforta-los? (por exemplo, aca-
riciar o cabelo, abragé-los)

A8 Vocé descreveria as primeiras palavras do seu filho como muito
ou bastante comuns?

A9 Seu filho usa gestos simples? (por exemplo, acenar adeus)

Al10 Seu filho fica olhando para o nada sem um propdsito aparente?

Nessa escala, respostas positivas para as questoes Al a A9 ou resposta negativa
para a pergunta A10 s3o consideradas indicativas de tracos autistas. A escala sugere a
necessidade de uma investigacdo mais aprofundada quando 4 ou mais tragos sao identifi-
cados. Assim como o AQ-10, 0 Q-CHAT-10 nao € um instrumento diagndstico definitivo.
Ele serve como uma ferramenta de triagem eficaz, permitindo a identificacdo precoce de
sinais de autismo e facilitando encaminhamentos para avaliagdes diagndsticas mais abran-
gentes, se necessario. Profissionais de saide qualificados devem conduzir essas avaliacdes
para confirmar ou descartar a presenca de TEA.

3. Analise do desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina em
bases de dados de triagem de autismo

3.1. Conjunto de dados

Os algoritmos sdo avaliados em 2 conjuntos de dados coletados usando um aplicativo
movel chamado ASD7ests [Thabtah 2017], cujas amostras sao baseadas em caracteristicas
pessoais dos pacientes e nas questdes dos métodos de triagem Q-CHAT-10 e AQ-Crianca-
10, versdes simplificadas dos instrumentos AQ e Q-CHAT. Este aplicativo contém qua-
tro questiondrios baseados nos métodos de triagem Q-CHAT-10, AQ-Crianga-10, AQ-
Adolescente-10 e AQ-Adulto-10, que atendem a diferentes publicos-alvo (criangas entre
18 e 24 meses, criancas entre 4 e 11 anos, adolescentes e adultos, respectivamente).
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Foram utilizadas duas bases de dados, BASE-AQ-10 e BASE-Q-CHAT-10, que
contém caracteristicas pessoais dos pacientes e suas respostas aos questiondrios de tria-
gem AQ-Crianga-10 e Q-CHAT-10, respectivamente. A base BASE-AQ-10 contém 509
amostras de criancas entre 4 e 11 anos, sendo dividida em duas classes: 257 possuem
TEA e 252 ndo possuem TEA. J4 a base BASE-Q-CHAT-10 contém 1054 amostras de
criangas entre 12 e 36 meses, sendo dividida em duas classes: 728 posuem TEA e 326
nio possuem TEA. Ambas as bases de dados estdo disponiveis na plataforma Kaggle!.

Os dois conjuntos de dados t€ém dez atributos binarios que representam as respos-
tas as perguntas do método de triagem (Al a A10), bem como outros atributos relativos
a género, etnia, ictericia, TEA na familia, residéncia, idade e pontuacao/resultados da
triagem.

As respostas as perguntas dos métodos de triagem (A1l até A10) foram previa-
mente convertidas em O ou 1 antes da disponibiliza¢do da base, com base na opcao se-
lecionada em uma escala para cada resposta pelo usudrio que completou o questiondrio.
Respostas resultaram em atribui¢cdo de um ponto quando positivas para as perguntas 1, 5,
7 e 10 e negativas para as perguntas 2, 3, 4, 6, 8 ¢ 9 na BASE-AQ-10. J4 na base BASE-
Q-CHAT-10, exceto para a questao 10, respostas negativas resultaram em atribuicdo de
um ponto.

O valor da classe foi atribuido durante o processo de coleta de dados pelo apli-
cativo com base nas pontuacdes das respostas as perguntas dos métodos de triagem. O
valor da classe “Nao” foi atribuido quando a pontuacao final do método AQ-Crianga-10
era menor que 7. Caso contrdrio, era atribuido “Sim”, o que indicava que a pessoa de-
veria proceder com uma diagndstico mais aprofundado. Para o método Q-CHAT-10, a
pontuacao de corte era menor que 4. Portanto, nesse caso, se a pontuacao total foi maior
ou igual a 4, foi indicado que a crianga precisaria prosseguir com uma diagndstico mais

aprofundado.

3.2. Preparacao dos dados

A segunda etapa realizada foi o pré-processamento dos dados. Nesta etapa, diversas ta-
refas foram executadas para preparar os conjuntos de dados para o treinamento e teste
dos modelos. Aplicamos engenharia de atributos para transformar os dados originais em
formatos mais apropriados.

Nesta etapa, foram realizados os seguintes procedimentos para o conjunto de da-
dos BASE-AQ-10: os atributos que sao meta-informagdes (“Why taken the screening”,
“Used_App_Before”, “Screening Type”, “Residence”, “Language” e “User’’) foram remo-
vidos; o atributo “Score” foi removido; o atributo categérico “Ethnicity” foi codificado
numericamente; os atributos categdricos “Sex”, “Family_ASD”, “Jaundice” e o rétulo
“Class” tiveram seus valores codificados em 0 e 1; normalizamos os conjuntos de dados
com a Standard Scaler para o experimento com KNN.

Ja para o conjunto de dados BASE-Q-CHAT-10, foram realizados os seguin-
tes procedimentos: os atributos que sdo meta-informagdes foram removidos; o atributo

'Bases de dados disponiveis em https://www.kaggle.com/datasets/basmarg/
autism-screening-child-two-version (BASE-AQ-10) e https://www.kaggle.
com/datasets/fabdel ja/autism-screening—for-toddlers (BASE-Q-CHAT-10)
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“Qchat-10-Score” foi removido; o atributo categérico “Ethnicity” foi codificado utili-
zando a técnica One-Hot-Encoding ou codificacdo numérica, dependendo do algoritmo
que estava sendo executado; os atributos categoricos “Sex”, “Family_mem_with_ ASD”,
“Jaundice” e o rétulo “Class/ASD Traits” tiveram seus valores codificados em O e 1; nor-
malizamos o conjunto de dados com a técnica MinMax Scaler para o experimento com
método KNN.

3.3. Execucao dos algoritmos de aprendizado de maquina

Os algoritmos de aprendizado de miquina avaliados na classificacio de triagem do au-
tismo foram: Support Vector Machine com kernel linear (SVM), Multilayer Perceptron
(MLP), Regressao Logistica (RL), Naive Bayes (NB), Floresta Aleatdria (RF) e K-Nearest
Neighbors (KNN).

Para treinamento do modelo, foi utilizado 70% do conjunto de dados, reservado
o restante para os testes. Os hiperparametros foram otimizados por meio da aplicacao de
uma GridSearch com validagao cruzada k-fold utilizando k igual a 5. A acuricia foi usada
como métrica para sele¢do dos melhores hiperparametros.

A avaliacdo dos modelos utilizou as métricas acurdcia, precisdo, revocagdo e F1-
measure em dez cendrios de testes. Os resultados dos algoritmos para cada uma das bases
de dados sdo sintetizados nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos (BASE-Q-CHAT-10).

Métrica RF NB RL MLP KNN SVM

Acurécia 0.96+0.01 | 0.95+0.01 | 1.00 £ 0.00 | 1.00 £ 0.00 | 0.96 +0.01 | 1.00 = 0.00
Precisdo 0.96+0.02 | 0.96 +£0.01 | 1.00 £ 0.00 | 1.00 = 0.00 | 0.98 +0.01 | 1.00 = 0.00
Revocagdo | 0.99 +£0.01 | 0.97 +£0.01 | 1.00 = 0.00 | 1.00 £ 0.00 | 0.96 = 0.01 | 1.00 = 0.00
Fl-measure | 0.97 £0.01 | 0.97 £0.01 | 1.00 £ 0.00 | 1.00 = 0.00 | 0.97 +0.01 | 1.00 + 0.00

Tabela 4. Tabela comparativa de desempenho dos algoritmos (BASE-AQ-10).

Métrica RF NB RL MLP KNN SVM

Acurécia 0.95+0.01 | 091 +£0.02 | 1.00 £ 0.00 | 1.00 = 0.00 | 0.93 +0.02 | 1.00 = 0.00
Precisdo 0.95+0.02 | 0.93+0.03 | 1.00£0.00 | 1.00 = 0.00 | 0.92 +0.03 | 1.00 = 0.00
Revocagdo | 0.95+0.02 | 0.88 +£0.04 | 1.00 = 0.00 | 1.00 £ 0.00 | 0.95+0.02 | 1.00 = 0.00
Fl-measure | 0.95+0.01 | 0.91 +0.03 | 1.00 £ 0.00 | 1.00 = 0.00 | 0.93 +0.02 | 1.00 = 0.00

Podemos observar que os modelos de Regressdo Logistica, SVM com kernel li-
near e MLP obtiveram pontuagdes perfeitas em todas as métricas para ambas as bases de
dados. Além disso, € possivel perceber que os demais modelos, até mesmo Naive Bayes,
que se trata de um modelo mais bdsico, obtiveram resultados excelentes, com desem-
penho acima de 0.95 em todas as métricas, para ambas as bases de dados. Esses resulta-
dos estdo coerentes com aqueles apresentados em [Hossain et al. 2021, Artoni et al. 2022,
Garg et al. 2022].

Os algoritmos, de certo modo, estdo sendo bem sucedidos em replicar as regras
de pontuagdo atribuidas aos métodos de triagem Q-CHAT-10 e AQ-Crianca-10, de forma
que se a soma dos valores dos atributos “A1” até “A10” for maior ou igual a 4 para
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BASE-Q-CHAT-10 ou maior ou igual ou maior ou igual a 7 para a BASE-AQ-10, os
modelos indicam que o paciente necessita de uma investigacdo mais aprofundada sobre
TEA. Contudo, ndo esté claro quando os algoritmos estdo efetivamente considerando os
valores dos atributos “A1” até “A10” individualmente, para além de sua soma.

Devido a respostas inadvertidamente respondidas de forma errada, as bases de
dados de triagem de autismo podem apresentar erros em elementos principais para di-
agnosticos. Nesse sentido, um algoritmo robusto deve ser capaz de indicar a necessidade
de investigacdo de TEA, sempre que os elementos relevantes ao diagndstico estivessem
presentes, ainda que por ventura pontuacgao total seja inferior a 7.

Investigaremos assim a robustez dos modelos introduzindo erros artificiais no con-
junto de dados, simulando possiveis equivocos cometidos pelos pais ou cuidadores ao
responder os questiondrios, dado que certos comportamentos podem passar despercebi-
dos até mesmo pelas pessoas mais proximas ao paciente. Essa avaliacdo nos ajudard a
entender como os modelos reagem diante de situagdes de erro na coleta de dados.

4. Analise da robustez de algoritmos de aprendizado de maquina em bases
de dados de triagem de autismo com erros

Para avaliar a robustez dos algoritmos de aprendizado de mdquina selecionados, inserimos
erros artificiais nas bases de dados AQ-10 e Q-CHAT-10, simulando um cenario comum a
area da saude, onde as bases de dados obtidas podem apresentar erros devido a respostas
equivocadas fornecidas pelos pacientes.

As respostas presentes nas novas bases de dados foram deliberadamente alteradas
de O para 1 ou de 1 para 0 a fim de inserir erros artificiais. Variamos a quantidade de
erros por amostra (i.e., a quantidade de respostas alteradas de O para 1 ou de 1 para O
para cada amostra) e a porcentagem de amostras do conjunto de dados com erros a fim de
contemplar uma ampla gama de cendrios de erros na coleta de dados.

Para os experimentos, foram gerados dez cendrios de testes aleatdrios distintos,
onde calculamos a média e desvio padrao do desempenho dos algoritmos de acordo com
as métricas acurdcia, precisao, revocacao e FI-measure. As Tabelas 5 e 6 apresentam os
resultados de acurécia para as bases BASE-Q-CHAT-10 e BASE-AQ-10, respectivamente.
Por limitacdes de espaco, omitimos as tabelas com os resultados de precisao, revocacio e
Fl-measure.

4.1. Analise da acuracia para a base de dados Q-CHAT-10

Observando os resultados da Tabela 5, vemos que para a base BASE-Q-CHAT-10 os al-
goritmos RL, MLP e SVM apresentam os melhores resultados gerais de acuricia entre os
casos analisados. Nos cendrios onde 1 erro foi introduzido, esses algoritmos obtiveram
resultados de acurécia entre 0.99 e 0.95, com até 0.01 de variacdo no desvio padrio. E
interessante observar contudo que os algoritmos RF, NB e KNN apesar de apresentarem
resultados gerais piores, entre 0.95 e 0.93, obtiveram uma menor diferenca de variacao,
apenas 0.02 entre valores minimos e maximos.

Nos cendrios onde 2 erros sao introduzidos, os melhores resultados sao alcancados
pelo SVM, ainda que RL e MLP tenham obtidos resultados percentualmente proximos.
Observamos contudo uma maior variacao de resultados nesses algoritmos, de 0.99 a 0.92.
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Tabela 5. Acuracia dos algoritmos em cenarios com erros (BASE-Q-CHAT-10).
Erros | Alter. RF NB RL MLP KNN SVM
5% | 0.95+0.01 | 0.94+0.01|0.99+0.00 | 0.99 £0.00 | 0.95+0.00 | 0.99 +0.00
10% | 0.96 £0.01 | 0.94 £0.01 | 0.99 £0.00 | 0.99 £0.01 | 0.96 +0.01 | 0.99 = 0.00
15% | 0.95+£0.01 | 0.93 £0.01 | 0.98 +0.00 | 0.98 +0.00 | 0.95+0.01 | 0.98 +0.01
1 20% | 0.95+0.01 | 0.95+0.01 | 0.98 £0.01 | 0.98 £0.00 | 0.95+0.01 | 0.98 £0.01
30% | 0.94+0.01 | 0.94+0.01 | 0.96+0.01 | 0.96 £0.01 | 0.94 £0.01 | 0.97 £ 0.01
40% | 0.94+0.01 | 0.94+0.01 | 0.96 £0.01 | 0.95+0.01 | 0.94 £0.01 | 0.96 + 0.01
50% | 0.93+0.01 | 0.94+0.01 | 0.95+0.01 | 0.95+0.01 | 0.93 +£0.01 | 0.95 £ 0.01
5% | 0.95+0.01 | 0.94+0.01 | 0.99 £0.00 | 0.99 +0.00 | 0.95+0.01 | 0.99 + 0.00
10% | 0.95+0.01 | 0.94+0.01 | 0.98 +£0.01 | 0.98 +£0.01 | 0.95+0.01 | 0.99 + 0.01
15% | 0.94+£0.01 | 0.92+0.01 | 0.97 £0.01 | 0.98 +£0.01 | 0.94 £ 0.01 | 0.98 + 0.00
2 20% | 0.94+0.01 | 0.93+£0.01 | 0.97£0.01 | 0.97 £0.01 | 0.94 £0.01 | 0.98 £ 0.01
30% | 0.92+0.01 | 0.93+£0.01 | 0.95+0.01 | 0.95+0.01 | 0.92£0.01 | 0.96 + 0.02
40% | 0.92+0.01 | 0.92+0.01 | 0.94+0.02 | 0.94+£0.01 | 0.92£0.02 | 0.95 £ 0.01
50% | 0.90+0.01 | 0.92+0.01 | 0.93+0.01 | 0.92+0.01 | 0.91 £0.01 | 0.93 £0.01
5% |0.94+0.01|0.94+0.01 | 0.98+0.01 | 0.98 +0.01 | 0.95+0.01 | 0.99 +0.00
10% | 0.94+£0.01 | 0.93+£0.01 | 0.97 £0.01 | 0.97 £0.01 | 0.95 +£0.01 | 0.98 + 0.01
15% | 0.93 £0.01 | 0.92+0.01 | 0.96 £0.01 | 0.96 +£0.01 | 0.93 £0.01 | 0.97 + 0.01
3 20% | 0.93+0.01 | 0.93+0.01 | 0.95+0.01 | 0.95+0.01 | 0.92 +£0.02 | 0.95 £+ 0.01
30% | 0.90+0.02 | 0.91 £0.01 | 0.92 £0.02 | 0.92 £0.02 | 0.90 £ 0.01 | 0.92 £ 0.02
40% | 0.89+0.02 | 0.90+0.02 | 0.91 £0.02 | 0.91 +£0.02 | 0.89 £0.02 | 0.90 £ 0.01
50% | 0.87+£0.01 | 0.89 £0.01 | 0.89 £0.02 | 0.89 £0.02 | 0.88 £0.01 | 0.89 £ 0.02
5% | 0.94+0.01]0.93+£0.01]|0.98+0.01| 0.98+0.01 | 0.94+0.01 | 0.98 +0.01
10% | 0.93+£0.01 | 0.93+£0.02 | 0.96+0.01 | 0.97 £0.01 | 0.94 +£0.01 | 0.97 £ 0.01
15% | 0.92+£0.01 | 091 £0.01 | 0.95+0.01 | 0.95+0.01 | 0.92+0.01 | 0.95 +0.01
4 20% | 0.91£0.01 | 0.90+£0.01 | 0.93 £0.01 | 0.93 £0.01 | 0.91 £0.01 | 0.93 + 0.01
30% | 0.87+0.02 | 0.88+0.01 | 0.89 £0.02 | 0.89 £0.02 | 0.88 £0.01 | 0.89 + 0.01
40% | 0.86+0.01 | 0.86 £0.01 | 0.87 £0.02 | 0.86 £0.02 | 0.86 £ 0.02 | 0.87 £ 0.02
50% | 0.83+0.01 | 0.84 £0.01 | 0.84 £ 0.01 | 0.84 £ 0.01 | 0.83 £0.02 | 0.84 + 0.01
5% |0.94+0.01|0.93+0.01 | 0.97+0.01 | 0.97+£0.01 | 0.94 +£0.01 | 0.98 + 0.01
10% | 0.93+£0.01 | 0.92+0.02 | 0.95+0.01 | 0.96 £ 0.01 | 0.93 £ 0.01 | 0.96 + 0.01
15% | 0.91£0.02 | 0.90+£0.01 | 0.93 +£0.01 | 0.94 +0.01 | 0.90 £ 0.01 | 0.93 £ 0.01
5 20% | 0.90+0.01 | 0.89+0.01 | 0.91£0.01 | 0.92£0.01 | 0.89+£0.02 | 0.91 £0.01
30% | 0.84+£0.02 | 0.84 £0.01 | 0.86 + 0.02 | 0.86 + 0.02 | 0.85 +0.01 | 0.86 £ 0.02
40% | 0.82+0.02 | 0.82+0.01 | 0.83 +£0.02 | 0.83 £ 0.02 | 0.82 £ 0.01 | 0.83 £ 0.02
50% | 0.80+0.01 | 0.80+0.02 | 0.81 +£0.01 | 0.80 £0.02 | 0.79 £ 0.01 | 0.81 £ 0.01
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Tabela 6. Acuracia dos algoritmos em cenarios com erros (BASE-AQ-10).

Erros | Alter. RF NB RL MLP KNN SVM
5% | 095+0.01 | 093+0.03 |0.99+0.01 | 0.99+0.01 | 0.93+0.02 | 0.99 = 0.01
10% | 0.96+£0.01 | 0.92+0.02 | 0.98 £0.01 | 0.98 +£0.01 | 0.92 +0.01 | 0.98 = 0.01
15% | 0.95+0.01 | 0.89+0.02 | 0.97 £0.01 | 0.97 £0.01 | 0.91 £0.02 | 0.97 +£0.02
1 20% | 0.95+0.01 | 0.89+0.02 | 0.94+0.02 | 0.94+0.02 | 0.90+0.03 | 0.95 +0.01
30% | 0.94+0.01 | 091 +0.03|0.95+0.01 | 095+0.02 | 0.91+0.03 | 0.94 +0.02
40% | 0.94+0.01 | 0.89+0.03 | 0.93+0.01 | 0.93+0.01 | 0.90+0.02 | 0.93 +0.02
50% | 0.93+0.01 | 0.89+0.02 | 0.93+0.02 | 093+0.02 | 0.90+0.02 | 0.92 +0.02
5% | 095+0.01 | 0.92+0.03 | 0.98+0.01 | 0.98+0.01 | 0.92+0.02 | 0.99 = 0.01
10% | 0.95+0.01 | 0.92+0.02 | 0.97 £0.01 | 0.97 £0.01 | 0.92 £0.03 | 0.98 £ 0.01
15% | 0.94+0.01 | 0.89+0.02 | 0.94+0.02 | 0.96+0.01 | 0.90 £0.03 | 0.97 = 0.01
2 20% | 0.94+0.01 | 0.87+0.02 | 0.92+0.02 | 0.93+0.02 | 0.88+0.02 | 0.94 = 0.01
30% | 0.92+0.01 | 0.88+0.02 | 091 +0.02| 091+0.02 | 0.87+0.02 | 0.91 +0.02
40% | 0.92+0.01 | 0.87+0.03 | 0.88+0.02 | 0.88+0.02 | 0.85+0.02 | 0.89 +0.02
50% | 0.90+0.01 | 0.87+0.02 | 0.88+0.01 | 0.88+0.03 | 0.85+0.03 | 0.88 +0.02
5% | 094+001 | 091+£0.03|097+0.02| 0.98+0.01 | 0.91 £0.02 | 0.98 = 0.01
10% | 0.94+0.01 | 091£0.02 | 0.95+0.02 | 0.96 =0.02 | 0.89 +0.03 | 0.96 = 0.02
15% | 0.93+£0.01 | 0.88+0.02 | 0.92+0.02 | 0.93+0.02 | 0.88+0.02 | 0.93 +0.02
3 20% | 0.93+0.01 | 0.86+0.03 | 0.89+0.02 | 0.89+0.02 | 0.85+0.01 | 0.90 +0.02
30% | 0.90%0.02 | 0.85+0.02 | 0.86+0.02 | 0.86+0.02 | 0.85+0.03 | 0.85+0.02
5% | 0.89+£0.02 | 0.82+0.02 | 0.83+0.02| 0.82+0.03 | 0.81 £0.04 | 0.83 £0.02
5% | 0.87+0.01 | 0.81 +£0.03 | 0.82+0.02 | 0.81 +0.03 | 0.79+0.02 | 0.81 +0.01
5% | 094+0.01 | 091+£0.03 |096+0.01| 097+0.01 | 091 +0.02 | 0.98 = 0.01
10% | 0.93+0.01 | 091+£0.02 | 093+0.02 | 0.95%0.01 | 0.89+0.02 | 0.95+0.02
15% | 0.92+£0.01 | 0.87+0.03 | 0.90+0.03 | 0.92+0.02 | 0.86 +0.02 | 0.90 +0.02
4 20% | 0.91+0.01 | 0.86+0.01 | 0.86+0.03 | 0.88+0.02 | 0.83+£0.02 | 0.87 £0.02
30% | 0.87 £0.02 | 0.82+0.01 | 0.82+0.02 | 0.82+0.02 | 0.80+0.03 | 0.82+0.02
40% | 0.86 =0.01 | 0.78 £0.03 | 0.78 £0.02 | 0.77+£0.02 | 0.77 £0.03 | 0.78 £0.02
50% | 0.83+0.01 | 0.75+0.02 | 0.75+0.03 | 0.75+0.02 | 0.72+0.04 | 0.75+0.03
5% | 0.94+0.01 | 090+0.03 | 0.96+0.02 | 0.97 £0.01 | 0.90 £0.02 | 0.97 = 0.01
10% | 0.93+0.01 | 0.90+0.02 | 0.92+0.02 | 0.94 £0.01 | 0.88 +0.01 | 0.93+0.01
15% | 091 £0.02 | 0.86 +0.02 | 0.88 +£0.01 | 0.90 £0.01 | 0.85+0.02 | 0.89 +£0.01
5 20% | 0.90 £0.01 | 0.83+0.03 | 0.84+0.03 | 0.86 +£0.02 | 0.82+0.02 | 0.84 £0.02
30% | 0.84+0.02 | 0.78+0.02 | 0.78 £0.01 | 0.79+0.01 | 0.76 £0.03 | 0.78 +0.02
40% | 0.82+0.02 | 0.73+£0.02 | 0.73+£0.02 | 0.73+£0.03 | 0.73£0.04 | 0.73 £0.02
50% | 0.80+0.01 | 0.69+0.02 | 0.68+0.02 | 0.70+0.02 | 0.68 +0.03 | 0.69 +0.02
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Novamente, RF, NB e KNN apresentaram uma menor variacdo, sendo 0.04 para RF e
KNN, e apenas 0.02 para NB.

Nos cenarios onde 5 erros sao introduzidos, os melhores resultados sdo novamente
alcancados pelos algoritmos RL, MLP e SVM, agora com varia¢des que chegaram a 0.17.
Diferente dos cendrios anteriores, as variagdes de RF, NB e KNN também foram expres-
sivas, sendo 0.14, 0.13 e 0.15, respectivamente.

4.2. Analise da acuracia para a base de dados AQ-10

Observando agora os resultados da Tabela 6, vemos que para a base BASE-AQ-10 os
algoritmos MLP e SVM apresentam os melhores resultados gerais de acuricia entre os
casos onde até 10% das amostras sdo alteradas. Para cenarios onde 15% ou mais amostras
tem erros introduzidos, o algoritmo RF obtém os melhores resultados gerais.

Nos cendrios onde 1 erro foi introduzido, os algoritmos MLP e SVM obtiveram
resultados de acuricia entre 0.99 e 0.92, com até 0.02 de variacdo no desvio padrio.
Enquanto isso, RF obteve resultados entre 0.95 e 0.93, uma variacdo de apenas 0.02,
sendo a menor variacao entre os algoritmos analisados.

Nos cenarios onde 2 erros sdo introduzidos, os melhores resultados foram
alcancados pelos algoritmos SVM, para erros em até 20% das amostras e RF, para er-
ros em 20% ou mais das amostras. O algoritmo SVM obteve resultados de acuricia entre
0.99 e 0.88, uma variagdo de 0.11, enquanto RF obteve resultados entre 0.95 e 0.90, va-
riando apenas 0.05, sendo novamente o algoritmo de menor variacdo entre os métodos
analisados.

Nos cenarios onde 5 erros sdo introduzidos, os melhores resultados foram
alcancados pelos algoritmos MLP e SVM, para erros em até 5% das amostras, por MLP,
para erros em 10% das amostras, e RF para erros em 15% ou mais das amostras. O al-
goritmo RF teve resultados de acuricia entre 0.94 e 0.80, uma variacdo de 0.14, a menor
entre os algoritmos analisados, enquanto MLP teve resultados entre 0.97 e 0.70, variando
0.27, a segunda maior entre eles.

4.3. Analise da precisao, revocaciao e F1-measure

Com respeito a precisdo, os experimentos na base BASE-Q-CHAT-10 mostram um bom
desempenho dos algoritmos RL, MLP e SVM no cendarios com inser¢do de até 3 erros,
com resultados entre 0.99 e 0.91 e desvio padrao de até 0.01. Para cendrios com 4 ou 5
erros em 30% ou mais das amostras, os melhores resultado de precisdo sdao alcangcados
pelo algoritmo NB, variando entre 0.91 e 0.84, com desvio padrao de 0.01. No geral, os
resultados de precisdo foram semelhante também para a base BASE-AQ-10, exceto pelo
algoritmo RF possuir os melhores resultados em todos os cenérios onde 30% ou mais
amostras tiveram erros inseridos.

Quanto ao revocacdo, os experimentos na base BASE-Q-CHAT-10 também mos-
tram um bom desempenho dos algoritmos RL, MLP e SVM no cendrios com inser¢do de
até 3 erros, com resultados entre 1.00 e 0.93 e desvio padrao de até 0.02. Para cendrios
com 3 a 5 erros em 30% ou mais das amostras, o algoritmo RF também aparece entre
os melhores resultados, variando entre 0.95 e 0.93, com desvio padrdo de até 0.02. Para
a base BASE-AQ-10, o algoritmo RF apresentou os melhores resultados em todos os
cenarios analisados.
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Com relacdo a F'I-measure, o bom desempenho dos algoritmos RL, MLP e SVM
se repete para a base BASE-Q-CHAT-10 e para a base BASE-AQ-10 com 2 erros em
até 15% das amostras. Por sua vez, o algoritmo RF apresenta os melhores resultados de
FI-measure em praticamente todos os outros cendrios relacionados aos testes com a base
BASE-AQ-10.

Por fim, € importante observar que a diferenca de resultado observada entre as
duas bases pode ser consequéncia dos limiares utilizados pelos métodos AQ-crianga-10 e
Q-CHAT-10 para indicar a necessidade de investigacdo aprofundada. No primeiro caso, é
necessario obter 7 pontos ou mais para esse indicativo, enquanto no segundo caso sio 4
pontos ou mais. Desse modo, o método de insercao de erros tem probabilidades diferentes
de resultar em inconsisténcias em cada base, o que pode ter relacdo direta com a variagao
do desempenho dos algoritmos.

5. Conclusoes

O presente trabalho analisa o desempenho de diversos algoritmos de aprendizado de
maquina na triagem do Transtorno do Espectro Autista (TEA). Por meio da anélise de
métricas como acuricia, revocagao, precisao e F1-measure, foi possivel avaliar a eficacia
desses modelos em identificar a necessidade de aprofundar a investigagdo diagndstica,
seguindo as escalas AQ-10 e Q-CHAT-10.

Os resultados destacaram modelos como regressdao logistica, SVM com kernel
linear, floresta aleatéria e multilayer perceptron como os mais eficazes para essa ta-
refa especifica. No entanto, € importante ressaltar que a sensibilidade dos modelos re-
gressdo logistica, SVM e multilayer perceptron foi afetada significativamente quando as
bases possuiam erros, demonstrando a necessidade de considerar este efeito quando da
aplicacdo em cenarios realistas.

Como trabalhos futuros, sugere-se realizar a andlise dos algoritmos em ou-
tras bases de dados, com maior nimero de amostras ou com o conjunto completo
de perguntas do AQ e Q-CHAT. Outro aspecto relevante para trabalhos futuros € in-
cluir a andlise de técnicas de explicabilidade, como LIME [Ribeiro et al. 2016] e SHAP
[Lundberg and Lee 2017], aos modelos mais robustos gerados pelos diferentes algoritmos
de classificacdo. Isso permitiria uma anélise mais aprofundada das decisdes dos modelos
e destacar os principais fatores que influenciam as classificagdes.
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