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Abstract. Autism Spectrum Disorder (ASD) is a neurological condition that af-
fects neurodevelopment, communication, and social interaction. It is often under-
reported, leading to educational challenges due to the lack of appropriate inter-
ventions. This study aims to develop a tool that assists educators in diagnosing
ASD by utilizing Machine Learning algorithms to detect ASD signs across dif-
ferent ages, based on simple data extracted from three public datasets. These
datasets were pre-processed and balanced using the SMOTE technique, and five
algorithms were applied: Decision Tree, Random Forest, KNN, Naive Bayes, and
Deep Learning. Random Forest stood out for its superior performance, with high
accuracy and low error incidence. The results suggest that these models can be
effective tools for early ASD screening, offering significant support to educators.

Resumo. O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um distiirbio neurolégico que
afeta o neurodesenvolvimento, a comunicacdo e a interacdo social, frequente-
mente subnotificado, o que resulta em dificuldades educacionais devido a falta
de intervengoes adequadas. Este estudo visa desenvolver uma ferramenta que
possa auxiliar educadores na diagnose do TEA, utilizando algoritmos de Machine
Learning para rastrear sinais do TEA em diferentes idades, com base em dados
simples extraidos de trés bases publicas. Essas bases foram pré-processadas e
balanceadas usando a técnica SMOTE, e cinco algoritmos foram aplicados: Deci-
sion Tree, Random Forest, KNN, Naive Bayes e Deep Learning. O Random Forest
destacou-se pelo desempenho superior, com alta acurdcia e baixa incidéncia de
erros. Os resultados sugerem que esses modelos podem ser ferramentas eficazes
na triagem precoce de TEA, oferecendo suporte significativo para educadores.

1. Introducao

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) € um distirbio complexo do desenvolvi-
mento cerebral caracterizado por anormalidades em trés dominios, a saber: interacdo so-
cial reciproca, comunicagdo e repertério comportamental de interesses restritos, repetitivo
e estereotipado [Araujo et al. 2021]. O TEA compreende uma condicao clinicamente het-
erogénea, resultando em uma faixa de comportamentos que um determinado individuo den-
tro do espectro acaba apresentando sintomas e intensidades diferentes.

De acordo com os dados do tltimo censo escolar, disponibilizado pelo Instituto Na-
cional de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP) [INEP 2021], quase 300
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mil estudantes com TEA estavam matriculados na educacdo basica em todo o pais no ano
de 2021, um aumento de 280%, em comparagao com os dados de 2017. O resultado desta
crescente ¢ uma busca mais incisiva da educacgao inclusiva nas escolas. O ambiente esco-
lar € desafiador para estudantes com TEA e eles tém um risco muito maior de desenvolver
comportamento de recusa escolar, em comparacdo com estudantes neurotipicos, principal-
mente devido a sobrecarga sensorial e social [Lowri 2021, Munkhaugen et al. 2017]]. Em in-
dividuos com TEA adultos, por exemplo, a dificuldade de acompanhar trabalhos escolares,
atividades em equipe e demais propostas académicas podem resultar em quadro severo de
fadiga, se ndo tiverem apoio necessario [[Overland et al. 2022].

Na maioria dos casos, o transtorno pode ser identificado nos primeiros anos de vida,
mas a diversidade de sintomas faz com que algumas criancas passem pela primeira infancia
sem diagndstico. A deteccdo precoce permite um acompanhamento adequado na escola e na
familia, melhorando a qualidade de vida com terapias focadas em necessidades especificas.

Porém, métodos tradicionais, como avaliaches comportamentais e entrevistas
clinicas, podem ser subjetivos e dependem da expertise do avaliador [Gioia et al. 2021]].
Em contraste, os modelos de Machine Learning (ML) analisam grandes volumes de dados
rapidamente, identificando padrdes sutis do TEA, acelerando o diagndstico e reduzindo er-
ros. Além disso, essas técnicas ampliam o acesso ao diagndstico, especialmente em areas
com poucos especialistas em TEA.

Assim, a aplicagao de ML no diagnose do TEA representa um avango, contribuindo
para intervengdes precoces e, consequentemente, qualidade de vida das pessoas afetadas.
Essas ferramentas permitem um diagndstico preliminar mais preciso, 0 que contribui signi-
ficativamente para o aprimoramento do aprendizado e do desenvolvimento dos estudantes
no ambiente escolar, visto que, os proprios profissionais de educagdo poderdao fazer uma
triagem mais rdpida e eficiente, possibilitando que as intervencdes educacionais sejam im-
plementadas de maneira mais eficaz, além de poder adaptar suas abordagens pedagdgicas
para atender as necessidades especificas de cada aluno com TEA.

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo analisar trés bases de dados
que propdem fazer uma triagem de pessoas em trés faixas etdrias distintas. A par-
tir desses dados, serdo aplicados modelos de machine learning para comparar as trés
bases de dados publicas, compostas por perguntas e caracteristicas simples, com o ob-
jetivo de subsidiar a detec¢do de autismo em criancas e adultos. Tais iniciativas sao
importantes e vdlidas desde a educacdo infantil até o ensino superior [Wang et al. 2011,
Brasil. Ministério da Saude. 2014, |Gois et al. 2022]].

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: na se¢ao de Conceitos Fundamentais,
foi discutido as bases tedricas e estudos relevantes que embasam a utilizacdo de Machine
Learning no diagnoéstico do TEA. Em seguida, a se¢do de Método descreve o delineamento
da pesquisa, incluindo as bases de dados utilizadas, o pré-processamento dos dados e a
configuracdo dos algoritmos. Na secdo de Resultados, foram apresentadas as anédlises das
métricas de desempenho dos modelos aplicados, seguidas pela Discussdo, onde foi com-
parado os resultados obtidos e suas implicacdes. Por fim, as Consideracdes Finais sintetizam
as principais conclusdes do estudo e sugerem direcOes para futuras pesquisas.

2. Conceitos Fundamentais

A identificacdo de estudantes com TEA no contexto educacional é uma pratica fun-
damentada na necessidade de fornecer intervengdes precoces e adequadas que possam mel-
horar significativamente o desenvolvimento e a qualidade de vida desses estudantes. Es-
tudos tedricos e empiricos indicam que a detec¢do precoce de TEA, realizada por meio
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de avaliacdes comportamentais e do uso de ferramentas padronizadas de triagem, permite
que educadores e profissionais de satide desenvolvam Planos Educacionais Individualizados
(PEIs) que atendam as necessidades especificas de cada crianca [Santos et al. 2021]].

A literatura destaca a eficicia de métodos baseados em observagdes sistematicas do
comportamento, que podem ser definidos como diagnose, uma pratica que pode ser realizada
por um profissional ndo clinico, capaz de estabelecer critérios para levantar possiveis sus-
peitas de um determinado quadro a ser confirmado por um clinico através de um diagndstico
[Brentani et al. 2013]]. A diferenca entre “diagndstico” e “diagnose” reside principalmente
no uso e na especificidade dos termos. O diagnostico € amplamente utilizado para se referir
ao resultado final da identificacdo de uma doenga ou condi¢do, baseado em uma avalia¢io
clinica. Em contraste, a diagnose € um termo que tende a ser mais associado ao processo de
investigacdo e andlise que leva a uma possivel suspeita.

O trabalho de [Frota et al. 2019], utilizou o algoritmo de Classification Tree (Arvore
de Decisao de Classificacao) para constru¢cao de um modelo capaz de simplificar um con-
junto complexo de decisdes e produzir uma estratégia como complemento ao diagndstico e
possivel tratamento do TEA, a partir da mesma base de dados publica utilizada neste tra-
balho. Com uma abordagem parecida com a dos autores citados, [Shinde and Patil 2023|]
, utilizaram DT e Random Forest (RF) como algoritmos de sua pesquisa, para validar o
modelo de multi-classificadores para aumentar a precisdo na predicao de TEA.

Outros estudos, embora nao realizem rastreio de TEA, analisaram padrdes compor-
tamentais e cognitivos de estudantes diagnosticados para sugerir estratégias de melhoria da
qualidade de vida. [Gyor1 et al. 2018] investigou a eficicia de sistemas automatizados de
reconhecimento facial para interpretar expressdes emocionais em estudantes autistas. Ja
[Deng et al. 2021]] utilizou um sistema de monitoramento baseado em ML para detectar
aten¢do e estresse em criancas com TEA, considerando as limitacOes dessas criangas em
manter a atencao e gerir o estresse.

Dados biométricos e comportamentais foram analisados a fim de identificar padroes
associados aos niveis de atencdo e estresse dos participantes. Os modelos SVM (Support
Vector Machine), RF (Random Forest), KNN (K-Nearest Neighbors), GBDT (Gradient
Boosting Decision Tree) e ANN (Artificial Neural Network) foram utilizados e compara-
dos na analise dos dados, onde o GBDT obteve a maior precisio (86,67%), para detec¢ao
de atenc¢do, e o modelo RF obteve 99% de precisdo na deteccdo de estresse.

Todavia, [Yang et al. 2019]] também empregaram o método de valida¢do cruzada
(cross validation) para a classificacdo da conectividade funcional entre individuos com
TEA e individuos tipicos, demonstrando avancgos significativos. Através da aplicacdo de
técnicas de Deep Learning (DL), o estudo utilizou quatro classificadores distintos: regressao
logistica, Ridge, maquina de vetor de suporte linear com penaliza¢do e maquina de vetor de
suporte com kernel gaussiano. Sob essa abordagem, destaca-se a obtencdo de uma acuricia
superior a 70%, sendo a técnica Ridge aquela que alcancou o nivel de acuracia mais elevado.

Em [Gupta and Hafiz 2022], foram utilizados diferentes métodos de classificagao
para o diagndstico de TEA em criangas de 4 a 11 anos. O estudo utilizou uma base
de dados publica, separou o conjunto de dados em propor¢cdes de 70:30 e propds testar
varios algoritmos como SVM, KNN, DT e andlise discriminante linear (Linear Discrimi-
nant Analysis - LDA). Uma comparacio de varias medidas de desempenho foi feita apos
a aplicacdo de cada algoritmo. Observa-se que as arvores de decisdo e o SVM apresentam
maior acurdcia de 99% do que o KNN e o LDA, com 70% e 97%, respectivamente. Simi-
larmente, [ Yesilyurt and Diagnosing 2021]] aplicaram os oito modelos de Machine Learning

1468



XI1l Congresso Brasileiro de Informética na Educagéo (CBIE 2024)
XXXV Simp6sio Brasileiro de Informética na Educacdo (SBIE 2024)

mais utilizados em quatro diferentes conjuntos de dados com objetivo de diagnosticar o TEA
por meio do rastreio. De acordo com os experimentos, os melhores resultados foram obtidos
com C-SVC, um classificador baseado em uma méquina de vetores de suporte.

O trabalho de [Shohieb et al. 2019] por outro lado, realizou coletas de dados de
criancas de 16 a 30 meses de idade, a partir do preenchimento de um questionario con-
hecido por Autism Barta, baseado no padraio M-CHAT, em Bangladesh. O objetivo era
considerar na base de dados apenas criancas com residéncia permanente no pais a fim de de-
scobrir caracteristicas regionais e classificar uma crianca com TEA ou ndo. Classificadores
baseados em arvores, como J48, LMT (Logistic Model Tree), RE, REPTree (Reduced Error
Pruning Tree), DS (Data Science), foram usados para construir varias arvores de decisao e,
em seguida, utilizada a técnica de validagao cruzada 10 vezes. O algoritmo J48 foi o melhor
classificador do experimento, com 98,44% de acurécia.

3. Método

A pesquisa adotou um delineamento quantitativo, de carater descritivo e explo-
ratdrio, que tem como objetivo comparar os algoritmos de Machine Learning e avaliar a pre-
cisdo para prever TEA em criangas e adultos a partir de bases de dados publica. A Figurall]
ilustra as etapas do processo, que consiste em analisar e tratar os dados (pré-processamento),
dividir as bases de dados em dados de treinamento (que serdo aplicados ao modelo) e dados
de teste (que serdo aplicados ao algoritmo) e extrair o resultado da classificagdo.
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Figura 1. Fluxograma do Modelo Proposto

Para realizar o experimento proposto pelo estudo, foram obtidas trés bases de da-
dos distintas, cada uma direcionada a diferentes faixas etarias no contexto de triagem do
TEA. A primeira base de dadoﬂ foi adquirida do UCI Machine Learning Repositor)ﬂ con-
tendo dados de triagem para criancas (4-12 anos). A segunda baseﬂ foi extraida do Kagglﬂ
e aborda a triagem de autismo em adultos (18+ anos), oferecendo uma perspectiva sobre
a identificacdo do transtorno em uma populagdo mais madura. Por fim, a terceira baseﬂ,

'https://archive.ics.uci.edu/dataset/419/autistic+spectrum-+disorder+screening+data+for+children
Zhttps://archive.ics.uci.edu/
3https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/autism-screening-on-adults

“kaggle.com

Shttps://www.kaggle.com/datasets/fabdelja/autism-screening-for-toddlers
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também proveniente do Kaggle, foca na triagem de autismo para criangas pequenas, com-
plementando o conjunto de dados com informacdes sobre a detec¢dao precoce em uma fase
ainda mais inicial da vida (0-3 anos).

Embora sejam bases distintas, elas compartilham caracteristicas e classes bastante
semelhantes. Essas bases foram escolhidas devido a simplicidade de seus dados e a
semelhanca entre as classes, o que facilita a comparagdo entre diferentes faixas etarias no
contexto da triagem do TEA. Cada base inclui informagdes sobre 10 perguntas relacionadas
a caracteristicas comuns em pessoas com TEA, além de dados bésicos como idade, etnia,
entre outros, que serdo descritos detalhadamente posteriormente. Antes da aplicacdo dos
algoritmos, os dados foram submetidos a um rigoroso pré-processamento. Esta etapa in-
cluiu a limpeza dos dados, removendo entradas inconsistentes, duplicadas ou incompletas,
e a normalizacgdo, ajustando as varidveis para uma escala comum. Para tratar o desbalancea-
mento das classes em todas as bases, aplicamos a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). Isso assegura uma representacao equilibrada das classes. Essa técnica
¢ fundamental para melhorar a andlise dos dados, proporcionando melhores resultados nas
métricas utilizadas, que neste estudo sdo acuracia, precisao, recall e F1 score.

Ap6s realizar o pré-processamento dos dados, descrito na subse¢dao foram es-
colhidos cinco algoritmos de Machine Learning para realizacao dos experimentos: Decision
Tree (DT), RF, KNN, Naive Bayes (NB) e Deep Learning (DL) a Para realizar uma anélise
mais precisa e conseguir examinar as bases de dados utilizando mais algoritmos. Com o
proposito de identificar os hiperparametros mais adequados visando aprimorar a acuricia
do modelo, empregou-se a técnica de otimizagdo conhecida como Grid Search, que opera
mediante uma busca exaustiva em uma grade pré definida de parametros.

O Grid Search realizard todas as combinacdes possiveis dentro do espaco de hiper-
parametros , a fim de selecionar a configuragdo que oferece o melhor desempenho, medido
pela métrica de maior acuricia, para o modelo em questdo. Esta técnica foi aplicada em to-
dos os algoritmos utilizados, exceto no modelo de DL. Devido ao grande nimero de hiper-
parametros envolvidos em DL, como o nimero de camadas, neuronios por camada, taxa
de aprendizado, tamanho do batch, nimero de épocas, funcdo de ativacdo, dropout rate e
otimizadores, o Grid Search tornaria a analise excessivamente demorada.

Para a andlise e aplicacdo dos algoritimos nas bases, os dados foram divididos em
conjuntos de treinamento (70%) e teste (30%). A fim de ter uma anéalise mais acurada, cada
algoritimo foi rodado 30 vezes e com os resultados feito uma média artimética.

4. Experimentos

Para dar inicio ao processo, o qual envolve um experimento que faz uso de Machine
Learning foram utilizados os seguintes recursos: a linguagem de programacao Python, € as
bibliotecas NumPy, Pandas, Matplotlib, Seaborn, Scikit-learn, TensorFlow/Keras, Google
Colab e Imbalanced-learn.

4.1. Bases de dados

A base de dados utilizada disponibilizada por Fadi Fayez Thabtah no repositério
UCI Machine Learning (Base de dados I), tras dados a respeito de criangas e € composta
por informacdes sobre 292 criancas, com 21 atributos relacionado a caracteristicas e dez
atributos com varidveis comportamentais, cujas respostas eram armazenadas como dados
binérios (0 ou 1). Embora sejam provenientes de repositdrios diferentes, as bases de dados
possuem atributos semelhantes, variando poucas classes entre elas. A base de dados rela-
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cionada a adultos (Base de Dados II) compartilha as mesmas classes que a base de dados I,
totalizando 704 linhas e 22 colunas. A descri¢do dos atributos pode ser vista na Tabela ]

Tabela 1. Significado dos atributos da base de dados | e Il - Tabela |

Variavel Descricao

Al_Score Alta percepcdo de ruidos

A2_Score Maior concentragdo da visdo em relacdo a pequenos detalhes
A3_Score Facilidade de comunicacio

A4_Score Facilidade em fazer varias tarefas ao mesmo tempo

AS5_Score Dificuldade em manter conversa com seus colegas

A6_Score Facilidade em manter conversas informais

A7_Score Dificuldade de percepcao de intengdo e sentimento em historias
A8_Score Dificuldade de brincar com a imaginag@o, fugindo da realidade
A9_Score Facilidade em reconhecer sentimentos por meio de expressdes faciais alheias
A10_Score Dificuldade em fazer novas amizades

Age Idade

Gender Género

Ethnicity Etnia

Jundice Ictericia

Autism Autismo

Country_of res Pais de residéncia

Used_app before Aplicativo usado antes

Result Resultado

Age_desc Descricdo de idade

Relation Relagdo

Class/ASD Classe/TEA

A base de dados de criancas pequenas (Base de Dados III) apresenta algumas
diferencas nos atributos em comparagdo com as outras bases. Os dez atributos comporta-
mentais permanecem 0S mesmos, assim como os atributos '’Age Mons’ (relacionado a idade
em meses), ‘Sex’ (equivalente a classe 'gender’ das outras bases), 'Ethnicity’ (relacionado a
etnia), "Jaundice’ (relacionado a ictericia) e 'Class/ASD Traits’ (relacionado a Classe/TEA).
Alguns dos atributos sdo exclusivos dessa base, como pode ser visto na Tabela[2] Ao todo,
esta base tem um total de 1054 linhas e 19 colunas.

Tabela 2. Atributos exclusivos da base de dados lli
Variavel Descricao

Qchat-10-Score relacionado as 10 questdes sobre varidveis comportamentais (Menor ou igual a
3 tracos sem TEA; maior que 3 tracos de TEA)

Family mem with | Familiar com histérico de TEA

ASD
Who completed | Quem esta concluindo o teste
the test

4.2. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados € uma etapa inicial para experimentos que envolvem
Machine Learning e consiste em analisar os dados para detectar valores nulos ou inconsis-
tentes, a fim de remover informagdes desnecessarias ou que possam prejudicar o resultado
do experimento. Inicialmente, constatou-se que nao ha ocorréncia de dados nulos na Base de
Dados I1II. Os atributos categdricos com valores 'no’ (Nao) e ’yes’ (Sim) foram substituidos
por valores bindrios O e 1, respectivamente. Essa substitui¢do foi aplicada nas classes "Jaun-
dice’, 'Family_mem_with ASD’ e ’'Class/ASD Traits’. Para a classe 'Sex’, os valores foram
codificados como 0 para ’f’ (feminino) e 1 para “'m’ (masculino) em todas as bases.

Durante o pré-processamento, na base I, foi identificada a necessidade de substituir
um dos valores na coluna ’AGE” (Idade) devido a presenga de um espago em branco. Uma
vez que esta coluna se refere a idades, optou-se por calcular a média aritmética dos valores
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existentes e, posteriormente, efetuou-se a substitui¢do pelo valor resultante, que foi estab-
elecido como sendo 6, o que também ocorreu na base de dados II, sendo este, substituido
pelo valor 29 (média aritmética das idades)

Na preparacdo dos dados das bases I e II, os atributos da base autism,
used_app_before € Class/ASD foram alterados para seguir a mesma convenc¢do (Ndo: 0;
Sim: 1). Os atributos, id, age_desc, result e ethnicity foram removidos por niao serem rele-
vantes para este estudo. Apds o pré-processamento, o conjunto de dados resultante possui
as seguintes caracteristicas: a base de dados I contém 292 linhas e 18 colunas, enquanto a
base de dados II possui 704 linhas e 18 colunas. Na base de dados III, foram removidos os
atributos “Case No” (O indice) , “Who completed the test” e “Qchat 10 Score”. Este ultimo
foi excluido por fornecer diretamente o resultado do rastreamento de TEA, comprometendo
assim a viabilidade do rastreamento. Ao final do processamento, a base de dados III teve,
ao todo, 1054 linhas e 15 colunas.

Nestas bases de dados, a classe de saida era “Class/TEA”. Apos a anélise, constatou-
se que essa classe estava desbalanceada. Portanto, foi necessario empregar técnicas de bal-
anceamento dos dados. A técnica escolhida foi o SMOTE, que identifica a classe minoritaria
e gera novos exemplos sintéticos. O SMOTE seleciona aleatoriamente um ou mais dos k-
vizinhos mais proximos da classe minoritdria e cria novos pontos de dados no espaco entre
o exemplo original e os vizinhos por meio de interpolacdo. Essa interpolacdo € feita ao
escolher um ponto ao longo da linha que conecta o exemplo original a um dos seus vizin-
hos. O processo ¢ repetido até que a classe minoritdria seja suficientemente ampliada para
equilibrar a distribuicao das classes.

4.3. Hiperparametros

Os hiperparametros sao parametros configurdveis de um algoritmo de Machine
Learning que precisam ser definidos antes do processo de treinamento. Eles ndao sido apren-
didos a partir dos dados, mas sao essenciais para guiar a aprendizagem do modelo. A sele¢cdo
adequada dos hiperparametros € crucial para otimizar o desempenho dos algoritmos, e diver-
sas técnicas podem ser utilizadas para encontrar as melhores combinagdes. Portanto, com
base nos resultados observados com Grid Search, os hiperparametros foram ajustados de
forma a otimizar o desempenho e evitar problemas como overfitting. A seguir, detalhamos
os valores especificos de cada hiperparametro conforme configurados nos experimentos.

Para a DT, foram configurados os seguintes hiperparametros: max_depth foi definido
como 10, limitando a profundidade maxima da arvore para evitar que ela se torne complexa
e reduza o overfitting. O min_samples_split foi definido como 2, determinando o nimero
minimo de amostras necessdrias para dividir um n6. O min_samples_leaf foi definido como
1, especificando o nimero minimo de amostras que um n6 folha deve ter. Por fim, o criterion
foi configurado como “gini”, utilizado para medir a qualidade de uma divisao.

No caso do RF, os hiperparametros configurados foram: n_estimators definido como
100, representando o numero de drvores na floresta, onde um valor mais alto geralmente
melhora a performance, mas também aumenta o tempo de processamento. O max_features
foi configurado como “auto”, definindo o nimero de caracteristicas a serem consideradas
ao procurar a melhor divisdo. O bootstrap foi configurado como True, indicando que as
amostras devem ser retiradas com reposi¢do. Além disso, 0 oob_score foi definido como
True, permitindo a utilizacdo de amostras fora da bolsa para avaliar a precisdao do modelo.

Para o KNN, os hiperparametros configurados foram: n_neighbors definido como
5, especificando o nimero de vizinhos a serem considerados para classificar um ponto. O
weights foi configurado como “uniform”, determinando que todos os vizinhos t€m o mesmo
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peso. O algorithm foi definido como “auto”, especificando que o algoritmo usado para
encontrar os vizinhos mais proximos serd selecionado automaticamente pelo Scikit-learn.
O p foi configurado como 2, definindo a poténcia do parametro de distancia de Minkowski,
onde p = 2 € equivalente a distancia euclidiana.

Para o Gaussian Naive Bayes, o principal hiperparametro configurado foi
var_smoothing, definido como 1 x 10~°. Este valor adiciona uma pequena quantidade de
variagdo a cada caracteristica para evitar divisdes por zero, crucial para estabilizar a estima-
tiva da variancia das caracteristicas e garantir que o modelo funcione corretamente, mesmo
com dados que tém variagdo muito baixa.

No contexto de DL, os hiperparametros configurados incluiram: o niimero de ca-
madas e neurdnios por camada, que foram definidos como 3 camadas com 64, 32 e 16
neurdnios, respectivamente. A taxa de aprendizado foi configurada como 0.001, definindo
o tamanho dos passos que o modelo da na direcio da minimizac¢do da funcdo de perda
durante o treinamento. O batch size foi definido como 32, e o niimero de épocas foi con-
figurado como 50, determinando quantas vezes o modelo passa pelos dados. As fungdes de
ativagdo utilizadas foram ReLLU para as camadas ocultas e Sigmoid para a camada de saida.
A dropout rate foi configurada como 0.5, ajudando a prevenir overfitting ao desligar aleato-
riamente uma fracdo dos neurdnios durante o treinamento. Por fim, o otimizador escolhido
foi Adam, ajustando os pesos do modelo baseado no gradiente da funcao de perda.

5. Resultados

Para compreender melhor as relacdes entre as varidveis do conjunto de dados, foi re-
alizada uma andlise de correlacdo. A matriz de correlagdo resultante fornece uma visao
detalhada das inter-relacdes entre as diferentes varidveis. Em particular, foi focado na
identificacdo das varidveis que possuem correlacdes significativas com a classe de saida
“Class/ASD”, que indica a presenca de autismo. A analise da matriz de correlagdo da base
de dados I revela que as varidveis de pontuacao dos atributos (especialmente “A5_Score”
e “A9_Score”) t€m correlacdes moderadas a altas com “Class/ASD”, sugerindo que sao
importantes para a previsao do TEA, isso também ocorre na matriz de correlacao da base II.

Nas trés bases, as classes “Age” (idade), “Gender” (gé€nero), “jundice” (ictericia),
“austim” (autismo), “contry_of-res” (pais de residéncia) e “relation” tem baixas
correlagdes com a classe de saida, sugerindo que estes pontos podem nao ser um fator im-
portante na determinac¢do das outras varidveis. Quando € analisado a matriz de correlacdo, €
possivel notar que as varidveis de pontuacao dos atributos (especialmente “AS5”, “A6”, “A7”
e “A9”) tém correlacdes altas com “Class/ASD Traits”, o que pode ser inferido que elas tem
grande relevancia para o rastreio de autismo.

As métricas utilizadas para a andlise dos dados foram a acuricia, precisdo, FI-score
e recall, cada métrica foi iniciada 30 vezes e retirado a média arimética entre elas. Deve-
se considerar a interpretacdo das métricas de performance. A acurdcia, embora seja uma
métrica tutil, pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados. Outras métricas
como precisdo, recall e FI-score oferecem uma visdo mais completa da performance dos
modelos, especialmente em contextos onde o custo de falsos positivos e falsos negativos é
diferente. Portanto, uma avaliacdo holistica e critica dos resultados € necessaria para garantir
a validade das conclusdes tiradas a partir dos experimentos.

A Tabela [3 apresenta os resultados obtidos apés a aplica¢do de cinco algoritmos de
ML em trés diferentes bases de dados: DT, RF, KNN, NB e DL. Cada algoritmo foi avaliado
com base em quatro métricas principais: acuracia, precisao, recall e FI1-Score. A acuracia
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Figura 2. Matrizes de Confusao para Base de Dados |

mede a propor¢do de predi¢Oes corretas. A precisdo reflete a propor¢do de verdadeiros
positivos entre os positivos preditos. O recall indica a capacidade do algoritmo de identificar
corretamente as instancias positivas, € o F/-Score € a média harmonica da precisdao e do
recall. Essas métricas sdo essenciais para avaliar o desempenho dos modelos, oferecendo
uma visao abrangente de sua eficicia em diferentes cendrios.

Tabela 3. Métricas de desempenho dos modelos para as trés bases de dados

.. Precisao Recall F1 Score
Base de Dados | Modelo | Acurdcia Classe 0 | Classe 1 | Classe 0 | Classe 1 | Classe 0 | Classe 1
DT 0.92 0.97 0.84 0.91 0.94 0.93 0.88
RF 0.94 0.98 0.88 0.93 0.96 0.95 0.92
I KNN 0.83 1.00 0.67 0.74 1.00 0.85 0.80
NB 0.86 0.92 0.77 0.87 0.85 0.89 0.81
DL 0.98 1.00 0.96 0.98 1.00 0.99 0.98
DT 0.91 0.98 0.76 0.90 0.95 0.94 0.85
RF 0.99 0.99 0.97 0.99 0.98 0.99 0.97
I KNN 091 1.00 0.75 0.89 1.00 0.94 0.86
NB 0.99 0.99 0.97 0.99 0.97 0.99 0.97
DL 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00
DT 0.92 0.84 0.97 0.93 0.91 0.88 0.94
RF 0.97 0.95 0.99 0.97 0.98 0.96 0.98
III KNN 0.97 0.91 1.00 1.00 0.95 0.95 0.97
NB 0.96 1.00 0.94 0.87 1.00 0.93 0.97
DL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Para uma anélise mais aprofundada, também foi utilizada a matriz de confusdo. Esta
ultima € particularmente importante em questdes de satide, pois os indices de falsos positivos
e, principalmente, falsos negativos, tém grande impacto. Um falso negativo significa que
uma crianca que deveria ter recebido um diagndstico nao terd as interveng¢des educacionais
e de saude necessdrias para seu desenvolvimento. Cada base de dados gerou cinco matrizes
de confusdo, sendo elas ilustradas nas Figuras 2] [3| {]

5.1. Discussao Geral dos Resultados

Nesta secdo, serd analisada a viabilidade da aplicacdo de técnicas de machine
learning para o rastreamento de sinais de TEA nas trés bases de dados provenientes de
repositorios publicos. Além disso, serdo comparadas as performances dos modelos em cada
uma das bases por meio das métricas extraidas, discutindo os pontos fortes e limitagdes.

Os resultados obtidos através da aplicacao dos cinco algoritmos de ML nas trés bases
de dados fornecem insights importantes sobre a aplicabilidade de cada técnica em diferentes
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contextos. A Tabela[3|revela varia¢des significativas nas métricas de desempenho, refletindo
a capacidade de cada algoritmo de lidar com as caracteristicas especificas dos dados. A
classe O refere-se a auséncia de TEA, enquanto a classe 1 refere-se a presenga de TEA.

Em relacio ao algoritmo RF, a acuricia foi alta nas trés bases de dados, com um
desempenho ligeiramente superior nas Bases de Dados I e III (92%). Na Base de Dados
I, a precisdo para a Classe 1 foi de 76%, enquanto a Base de Dados III se destacou com
uma taxa de 97%. Ao analisar a matriz de confusio, observamos a ocorréncia de 4 falsos
positivos e 13 falsos negativos na Base de Dados III.

O numero elevado de falsos negativos é preocupante, pois indica que 13 pessoas
deixariam de receber a intervengao necessaria para melhorar seu desenvolvimento. No en-
tanto, apesar desse alto indice, a Base de Dados III apresentou um desempenho percentual
maior, pois o nimero de dados dessa base € superior ao das outras bases. Considerando
todas as métricas analisadas, a Base de Dados III obteve um desempenho melhor em uma
andlise geral. O algoritmo DT demonstrou um melhor desempenho no recall e no F1-Score
na Base de Dados III, indicando maior assertividade e viabilidade para uso pratico. Estes re-
sultados reforcam a capacidade do algoritmo de identificar corretamente os casos positivos
e negativos, apesar dos desafios apresentados pelos falsos negativos.

O algoritmo RF apresentou um desempenho notdvel em todas as bases de dados,
com destaque para a Base de Dados II, onde alcancou uma acuricia de 99%. Além disso,
os outros valores de desempenho também foram superiores nesta base. Embora o algoritmo
tenha se destacado na Base de Dados 11, ele também apresentou boa performance nas demais
métricas nas outras bases de dados. Em relacdo a matriz de confusdo, o RF demonstrou
baixos indices de falsos positivos e falsos negativos em todas as bases de dados. Isso reforca
sua eficdcia na deteccdo de sinais de TEA em diferentes faixas etdrias.

Na Base de Dados I, o modelo obteve uma acuricia de 94%, com apenas 1 falso pos-
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itivo e 1 falso negativo, indicando um equilibrio s6lido entre precisdo e recall. Na Base de
Dados III, a acuricia foi de 97%, com 4 falsos negativos e 1 falso positivo, 0 que novamente
demonstra sua capacidade de minimizar erros de classificagdo.

O algoritmo KNN apresentou um desempenho variado entre as bases de dados uti-
lizadas, destacando-se mais na Base de Dados III, onde obteve métricas elevadas. Na Base
de Dados II, o KNN teve uma acurécia de 91% e registrou 12 ocorréncias de falsos posi-
tivos. Embora a acuricia tenha melhorado, a presenca de um ndmero significativo de falsos
positivos indica que o modelo tende a classificar algumas instancias negativas reais como
positivas, o que € uma limitagdo importante. Na Base de Dados I, a acurdcia do KNN foi rel-
ativamente baixa (83%) em comparacao com as outras duas bases de dados. A precisdo para
a Classe 1 foi de 67%, e o recall para a Classe 0 foi de 74%, valores que, em comparacao
com outras bases, sdo baixos. A matriz de confusao revelou um total de 10 falsos positivos
e nenhum falso negativo. Embora a auséncia de falsos negativos seja um aspecto positivo, o
numero relativamente alto de falsos positivos reduz a confiabilidade do modelo.

De maneira andloga, o NB apresentou um desempenho varidvel nas trés bases de
dados analisadas. Na Base de Dados I, o NB alcancou uma acuricia de 86%. A matriz
de confusdo revelou um total de 3 falsos negativos e 5 falsos positivos. A precisdo para a
Classe 1 foi de 77%, enquanto o recall para a Classe 0 foi de 87%. Embora esses indices
sejam razoaveis, o nimero de falsos positivos e negativos pode ser preocupante para cenarios
educacionais e de saide, onde a precisao é crucial. Na Base de Dados III, o NB obteve uma
acuricia de 96%. A matriz de confusdo revelou um total de 9 falsos positivos. Embora a
acurécia e o recall sejam elevados, o quantitativo de falsos positivos ainda representa um
desafio, pois pode levar a diagndsticos incorretos que impactam negativamente o tratamento
e a intervengdo precoce.

Em contraponto, na Base de Dados II, o NB teve um desempenho muito forte, com
uma acuracia de 99%. A matriz de confusdo mostrou apenas 1 falso negativo e 1 falso
positivo. O modelo apresentou precisio e recall muito elevados, resultando em F1 Scores
altos para ambas as classes. Neste caso, o algoritmo demonstrou ser uma ferramenta eficaz
no rastreio, mostrando um excelente equilibrio entre sensibilidade e especificidade.

O DL apresentou resultados notavelmente altos em todas as bases de dados anal-
isadas, mas alguns indices extremamente elevados, especialmente na Base de Dados III,
requerem uma andlise mais critica. Na Base de Dados III, todas as métricas analisadas atin-
giram 100% em todos os casos, o que levanta suspeitas sobre a possibilidade de overfitting.
De maneira similar, na Base de Dados II, o modelo alcan¢ou uma acuricia de 100%, com
todas as métricas também perfeitas, exceto a precisdo da Classe 1, que foi de 99%.

Essa perfei¢cao nos resultados indica que o modelo pode estar ajustado de forma
muito especifica aos dados de treinamento, o que comprometeria sua capacidade de
generalizagdo para novos conjuntos de dados. Overfitting é uma preocupacio significa-
tiva em modelos de DL, pois pode levar a um desempenho enganadoramente alto nos dados
de treinamento, mas pobre em dados ndo vistos.

Diferente das outras bases, a Base de Dados I apresentou uma acuricia de 98%, com
a matriz de confusdo revelando 0 falsos positivos e 0 falsos negativos. Esse desempenho
resultou em precisao e recall de 100% para ambas as classes, além de altos valores de F'I-
Score (0.99 e 0.98). Embora o desempenho seja excelente, ele € mais realista e sugere uma
menor possibilidade de overfitting em comparacdo com as Bases de Dados II e III.

De maneira geral, os algoritmos foram capazes de realizar 6timas previsoes e apre-
sentaram uma alta taxa de precisio na diagnose de TEA em estudantes de diferentes faixas
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etarias. O algoritmo RF demonstrou-se consistentemente eficaz em todas as bases de dados
analisadas, destacando-se por sua alta acuricia e baixos indices de erros de classificacao.

As trés bases de dados eram compostas por caracteristicas simples de estudantes de
diferentes faixas etdrias e provenientes de diversos paises. Os algoritmos alcancaram altos
indices de assertividade, o que demonstra seu potencial para serem utilizados por profes-
sores, pedagogos e profissionais da educagdo na diagnose de sinais de TEA. Isso possibilita
a implementagdo das intervencdes necessarias e tratamentos adequados, visando melhorar o
desenvolvimento dos estudantes tanto no campo escolar quanto no social.

5.2. Ameacas da Avaliacao

Embora os resultados sejam promissores, € essencial considerar possiveis ameacas
a validade que podem impactar a interpretacdo dos resultados. O viés de amostragem € uma
ameaca significativa; se a base de dados utilizada nao for representativa da populagdo-alvo,
os modelos podem ndo generalizar bem para novos dados. Além disso, a qualidade dos da-
dos € crucial, pois dados incompletos ou incorretos podem levar a conclusdes erroneas sobre
a performance dos modelos. Outra ameaga € o overfitting, especialmente com técnicas de
otimizagdo como o Grid Search, que podem fazer com que o modelo se ajuste excessiva-
mente aos dados especificos utilizados, comprometendo sua capacidade de generalizacdo.
E importante avaliar os modelos com conjuntos de dados independentes para validar sua
robustez. A andlise da matriz de confusdo é crucial para entender a distribui¢do de falsos
positivos e falsos negativos, e seu impacto na pratica clinica, como diagndsticos incorretos
que podem afetar negativamente o desenvolvimento das criancas.

Além disso, a variabilidade dos dados entre diferentes bases de dados pode influ-
enciar os resultados dos modelos de ML. Realizar uma andlise comparativa das perfor-
mances dos modelos em diferentes bases de dados é fundamental para garantir a validade
e a generalizacdo dos resultados. O uso de uma base de dados de adultos juntamente com
bases de dados de criancas permite avaliar a generalizacao dos modelos em diferentes faixas
etdrias, aumentando a utilidade pratica dos modelos ao verificar se um modelo eficaz para
adultos pode ser aplicado em criangas e vice-versa.
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7. Conclusao

Este estudo comparou diversos modelos de machine learning, como DT, RF, KNN,
NB e DL, para aprimorar a detec¢do precoce do TEA em diferentes faixas etarias utilizando
trés bases de dados publicas. Os resultados mostraram que o RF teve um desempenho su-
perior em termos de acurdcia, precisdo, recall e F1-score, demonstrando robustez e eficicia
consistentes nas trés bases de dados.

A andlise das métricas revelaram que o Random Forest (RF) apresenta alta acuricia,
juntamente com baixas taxas de falsos negativos e falsos positivos, mostrando-se eficaz no
diagnostico precoce do TEA. No entanto, o estudo reconhece certas limitacdes, como viés
de amostragem e o risco de overfitting, ressaltando a importancia de pesquisas futuras para
explorar novos modelos e técnicas de otimizacdo. Ademais, é recomendada a utilizagdo
de outras bases de dados para obter novas perspectivas e permitir comparacdes com os re-
sultados desta pesquisa. Em sintese, o estudo evidencia o potencial significativo do RF na
deteccao precoce do TEA, com a possibilidade de transformar a pratica clinica por meio de
diagndsticos mais rapidos e precisos, além de promover intervengdes mais eficazes.
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