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Abstract. The diagnosis of Autistic Spectrum Disorder (ASD) is a challenge for
medical professionals. The ASD is a very common and incurable pathology that
affects the behavioral, social and communication part of the individual, but its
diagnosis is very difficult and made only by behavioral analysis. In this work,
we have developed an m-health tool that uses machine learning to aid in the
diagnosis of ASD in children, adolescents and adults. For that, databases were
used containing the results of the application of the AQ-10 test and other cha-
racteristics that could influence the diagnosis of ASD. Classification algorithms
were applied to generate a predictive model, with the use of Linear SVM up to
100% accuracy was obtained.

Resumo. O diagnostico do Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um desafio
para profissionais da drea médica. O TEA, uma patologia muito comum e in-
curdvel, afeta a parte comportamental, social e de comunicacdo do individuo,
porém seu diagnostico é muito dificil e feito apenas por andlises comporta-
mentais. Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta m-health que utiliza
aprendizado de mdquina para auxilio no diagnostico do TEA em criangas, ado-
lescentes e adultos. Para isso foram utilizadas bases de dados contendo re-
sultados da aplicacdo do teste AQ-10 e outras caracteristicas que poderiam
influenciar o diagnéstico do TEA. Algoritmos de classificagcdo foram aplicados
para gerar um modelo preditivo, com o uso da SVM Linear foram obtidos até
100% de precisado.

1. Introducao

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) consiste em um transtorno global do desenvolvi-
mento, que afeta o comportamento social, o desenvolvimento da fun¢gdo comunicativa e a
percep¢do do individuo, manifestando-se na infancia, geralmente até os trés anos de idade
e estard presente durante toda a vida desse [Silva et al. 2012].

Mesmo com os constantes avancos na drea médica, os profissionais da saide ainda
enfrentam uma grande dificuldade para realizar o diagndstico de doencas como o TEA.
Isso acontece em decorréncia da inexisténcia de exames laboratoriais que possam con-
firmar o diagndstico. Normalmente esse é realizado por um profissional especialista no
assunto, como neurologistas e psiquiatras. Para isso, esses profissionais podem utilizar
escalas diagndsticas, ou seja, questiondrios especificos para diagnéstico do TEA desen-
volvidos por especialistas, além de andlises comportamentais e entrevistas com pais e/ou
responsdveis que ajudam o médico a finalizar o diagndstico [Ferreira 2010].



Virios fatores podem retardar ou mesmo impedir o diagndstico correto e por con-
sequéncia, o inicio do tratamento do TEA. Dentre esses fatores pode-se destacar: a de-
mora na detec¢do dos primeiros sintomas e grande variacdo desses, falta de treinamento
dos médicos e também dificuldades de acesso aos servigos de saide [Zanon et al. 2014]
[Penteado et al. 2015].

Uma das possiveis alternativas para auxiliar os profissionais da drea médica, é em-
pregar técnicas de machine learning como um mecanismo de apoio a decisdo, a fim de au-
xiliar na realizac@o o diagndstico ou pré-diagnostico do TEA [Bone et al. 2015]. O termo
machine learning ou em portugués, aprendizado de maquina, consiste em uma técnica
de Inteligéncia Artificial (IA) aplicada em varios ramos do conhecimento. Nessa técnica,
o computador simula ou realiza um estudo do comportamento dos dados buscando um
novo conhecimento ou habilidade e organiza, possibilitando a realizagdo de uma melhora
progressiva do seu proprio rendimento [Wilson and Obimbo 2011][Ishak and Siraj 2002].

Outra opcdo interessante é a M-Health (saide mével), que consiste basicamente no
uso de tecnologias méveis aplicadas a satude, tendo em vista vantagens como: baixo custo
de utilizagdo, fécil integracdo e comunicagdo com outros sistemas e/ou dispositivos e
principalmente a mobilidade. Uma das caracteristicas dessa tecnologia € a facil integracao
com outros sistemas ja existentes, como o prontudrio eletrébnico, uma versao digital do
tradicional utilizado em hospitais, que tem como objetivo facilitar o acesso dos médicos
ao historico do paciente [Fuzyi et al. 2015].

E possivel notar a necessidade de ferramentas computacionais que possam auxiliar
os profissionais da sadde, em especial a um transtorno de dificil diagndstico como o TEA.
Este trabalho estd estruturado da seguinte maneira: a se¢io 2 apresenta a fundamentacao
tedrica na qual o trabalho foi baseado; a se¢do 3 explica a proposta do aplicativo M-Health
desenvolvido; a se¢do 4 aborda os materiais e métodos que possibilitaram a criacdo do
sistema M-Health; a se¢do 5 apresenta alguns resultados; por fim a se¢do 6 mostra as
conclusdes deste trabalho, além de apresentar possiveis trabalhos futuros.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. O Transtorno do Espectro Autista

O TEA atualmente € considerado como uma perturbacdo do desenvolvimento neurol6-
gico, afetando em especial, a maneira como seu portador compreende o mundo ao seu
redor [Guedes and Tada 2015]. Existem vérios tipos de classificagdes para o TEA. Para
[Didehbani et al. 2016], o autismo pode ser divido em trés niveis, sendo o nivel 1 o mais
leve, o nivel 2 considerado moderado e o nivel 3 o mais severo. O primeiro nivel tende a
ter dificuldades em processar sinais sociais tornando-se oprimido e ansioso em interagdes
sociais, especialmente com pessoas desconhecidas e dificuldades de expor pensamentos
e emocgdes. O segundo nivel apresenta graves problemas na sua comunicagdo, seja verbal
ou ndo, além de uma extrema dificuldade de aceitar mudancas. O terceiro nivel apresenta
um comprometimento mais grave em interagdes sociais, precisando de um apoio para sua
comunicacao ser funcional.

O diagnoéstico do TEA leva em conta os critérios estabelecidos pelo Manual Di-
agnostico Estatistico de Transtornos Mentais (DSM - Diagnostic and Statistical Manual)
da Sociedade Norte-Americana de Psiquiatria. Desenvolvido para diagnosticar diversos



tipos de transtornos mentais, ndo apenas o TEA, sua versdo mais recente foi lancada em
2013 e recebe 0 nome de DSM-V [Association et al. 2014].

Além das escalas de diagnodsticos destinadas aos profissionais da drea médica,
existem as autoaplicdveis, ou seja, escalas criadas para serem utilizadas por pessoas sem
nenhuma experiéncia na drea. Um exemplo € o Autism Quocient (AQ), que € um teste
criado para auxiliar o diagnostico do TEA proposto por [Baron-Cohen et al. 2001], sendo
considerada como a primeira escala de diagndstico de autismo que poderia ser aplicada
sem a necessidade de um especialista. AQ € composta por 50 questdes objetivas. Ha ainda
0 AQ-10, que e € uma adaptacao do AQ, no qual as questdes foram reduzidas apenas para
as 10 mais relevantes. Além disso, existem trés versdes voltadas para o diagndstico do
TEA a fim de melhor se adaptar as questdes mais impactantes para o diagndstico do TEA
em cada fase da vida [Allison et al. 2012]: criangas, adolescentes e adultos.

De acordo com [Durkin et al. 2015], recentes pesquisas realizadas pelo WORLD
BANK em 2015, estimam que 86,5% dos diagnosticados com TEA encontram-se na Amé-
rica do Norte, Europa e Japdo. Entretanto, essas regioes possuem apenas 10% das criancas
que vivem no planeta. Dessa forma, nota-se uma clara dificuldade em diagnosticar o au-
tismo em locais economicamente mais pobres, como é o caso do Brasil e outros paises
de terceiro mundo. Segundo [Zuckerman et al. 2014], o autismo em criangas latinas é
diagnosticado cerca de dois anos e meio anos mais tarde do que em criancas nao latinas.

A dificuldade de criangas latinas de encontrar o diagndstico e o trata-
mento acaba gerando casos mais severos de autismo, em decorréncia dessa demora
[Zuckerman et al. 2014]. Uma das principais causas de atraso no diagnéstico do TEA,
segundo [Zanon et al. 2014], € a falta de profissionais treinados para reconhecer as pri-
meiras manifestacoes. Na maior parte das vezes, sdo os pais € ndo os profissionais da
saude, que acabam sendo os primeiros a suspeitarem. Quanto mais cedo o TEA for di-
agnosticado e o tratamento iniciado, melhores poderdo ser os resultados, principalmente
pela plasticidade do cérebro. Quanto antes o tratamento for iniciado, menores podem ser
as expressoes sintomdtica do TEA no individuo.

Além dos fatos ja mencionados, existem fatores familiares que podem dificultar o
diagnéstico, sendo o principal deles a negacdo. Devido ao TEA ser uma doencga cronica,
potencialmente grave e que requer interven¢do imediata e continua por toda a vida, muitos
pais tendem a entrar em nega¢do com o diagndstico ou sua possibilidade [Lampreia 2015].
Essa negacdo também pode atrapalhar o uso de escalas autoaplicdveis, uma vez que o
medo da doenga pode acabar fazendo com que os pais ndo sejam totalmente objetivos na
realizagdo do teste.

2.2. Inteligéncia Artificial aplicada a Sadade

Existem algumas maneiras de aplicar a computacdo na resolu¢dao dos problemas do
mundo real, como por exemplo, por meio da utilizagdo da IA, a qual consiste na cria-
cdo de programas que possam apresentar caracteristicas de inteligéncia, ou seja, terem
capacidade de aprender a executar uma tarefa simples ou resolver problemas complexos
[Xue and Zhu 2009].

Diversas técnicas de aprendizado de mdquina estio sendo utilizadas para o apren-
dizado supervisionado e o ndo supervisionado. O aprendizado ndo supervisionado con-
siste em um algoritmo no qual nenhum tipo de resposta esperada € dado para a resolucao



do problema, cujo objetivo € descobrir por si mesmo a melhor maneira de reconhecer
os padroes de dados. No aprendizado supervisionado antes da aplicacdo do algoritmo,
um rétulo ou classe € aplicado aos dados, a fim de mostrar uma resposta esperada para
o problema. Esse aprendizado funciona basicamente com duas fases, na qual a primeira
consiste no treinamento, onde uma parte dos dados da base € usada para criar um modelo.
Ap6s o treino, outra parte dos dados que ndo foi previamente utilizada € usada para avaliar
o desempenho [Xue and Zhu 2009].

Segundo [Thabtah 2017], tipicamente o diagndstico do TEA utilizando aprendi-
zado de méquina é encarado como um problema de Classificagdo, no qual um modelo é
construido se baseando em dados previamente classificados de uma base de dados. Essa
técnica pode oferecer métodos e solucdes bem eficientes para o diagndstico do TEA, uma
vez que possui modelos mateméticos e métodos computacionais capazes de lidar com
grandes volumes de dados e regras. O referido trabalho utiliza os dados desses mes-
mos datasets para propor um sistema de apoio a decisdo baseado em regras. Isso foi um
grande incentivo para a constru¢do do M-Health utilizando de Aprendizado de Méquina,
que serd mostrado a seguir. Varios trabalhos que também utilizaram de AM, exibidos em
[Artoni 2020], serviram de embasamento para a versao inicial desta proposta.

3. Proposta de M-Health

No presente trabalho é apresentado um aplicativo que utiliza M-Health e aprendizado de
maquina, visando auxiliar médicos ndo especialistas na drea a realizar um pré-diagndstico
do TEA a partir dos quatro anos de idade.

O objetivo € possibilitar uma rdpida andlise do paciente por médicos ndo especia-
listas em TEA, possibilitando que eles consigam levantar indicios relevantes que possam
sugerir a presenga do TEA e assim, ajudar a decidir sobre a necessidade de encaminhar
o paciente a um especialista. No caso das criancas com suspeitas de TEA, geralmente o
primeiro profissional a ter um maior contato com elas € o pediatra e nao um neuropediatra
ou psiquiatra infantil, que sdo os mais aptos a oficializar o diagndstico.

Um diagrama de caso de uso da ferramenta pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1. Diagrama da solucao M-Health



Na tela inicial do aplicativo, o0 médico se depara com um campo para entrar com
a idade do paciente. Tendo essa disponivel o M-Health seleciona o modelo e o questio-
nario mais adequado para o diagndstico. Por fim, os dados preenchidos sdo usados como
parametros de entrada para o modelo gerado pelo aprendizado de maquina, que executa
e retorna o resultado da andlise. Caso algum indicio do TEA for encontrado, o aplicativo
sugere ao médico a necessidade de encaminhar o paciente para um especialista, caso con-
trério, o aplicativo informa que ndo foi encontrado nenhum indicio de TEA, como pode
ser visto na Figura 2.
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Figura 2. Tela inicial para entrada com a idade, tela do questionario e resultado
respectivamente.

4. Materiais e métodos

4.1. Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Para realizar a anélise das bases de dados e gerar os modelos que compdem este trabalho
foram utilizados os seguintes algoritmos:

e Random Forest (RF): esse algoritmo foi proposto por [Breiman 2001] e € baseado
no modelo de agregacdo de ideias. Idealizado a fim de oferecer uma boa resolu-
cdo genérica de problemas complexos. E um algoritmo do tipo Ensemble que
utiliza aleatoriedade e uma combinac¢iao de multiplas arvores de decisdo do tipo
Classification And Regression Tree (CART). Essas arvores sao criadas utilizando
amostragens geradas da separacdo da base de dados inicial em diversos subcon-
juntos por meio de uma técnica chamada de bootstrap aggregating (bagging). O
Bagging funciona escolhendo randomicamente as amostras que irdo compor cada
subconjunto, os quais serdo utilizados para a constru¢do das arvores de decisdo. A
RF possui ainda um método de ranqueamento de importancia das caracteristicas
do problema. Esse é realizado durante a constru¢do do modelo de aprendizado,
onde os atributos mais relevantes tendem a alocar os nds nos niveis mais préximos



a raiz da arvore. Dessa forma, € possivel saber quais sdo os atributos que mais se
destacam na base de dados para a resolucio do problema [Genuer et al. 2010].

e Support Vector Machine (SVM): funciona tracando hiperplanos com o objetivo
de separar as classes da melhor maneira possivel. Ela pode ser aplicada aos pro-
blemas de classificac@o e regressdo, além de outras fungdes como a deteccdo de
outliers. Inicialmente, o foco da SVM era a solugdo de problemas bindrios e por
meio dos hiperplanos buscava a separacdo maxima entre as classes, contudo, esse
modelo nem sempre era capaz de oferecer boas solu¢des para problemas mais
complexos. Para solucionar esse problema, um sistema de alteracdo de kernels
foi desenvolvido. A SVM pode ser utilizada com quatro tipos de kernels: linear,
polinomial, radial e sigmoidal. E importante salientar que os problemas de classi-
ficag@o possuem caracteristicas que podem se adaptar melhor com um dos kernels
em questdo, melhorando assim significativamente a eficicia do modelo gerado
[Cortes and Vapnik 1995].

4.2. Obtencao dos dados

Trés bases de dados, disponiveis para download', foram utilizadas para o desenvolvi-
mento deste projeto, contendo dados de resposta do teste AQ-10 e outros 11 atributos
que, segundo [Thabtah 2017], poderiam ser relevantes para o auxilio no diagndstico do
TEA se utilizados juntamente com o AQ-10. A Tabela 1 mostra todos os atributos pre-
sentes nas trés bases de dados.

Tabela 1. Atributos presentes na base de dados

Atributo Tipo
Idade Inteiro
Género Texto
Etnia Texto

Nascido com ictericia

Membro da familia

Distirbio Difuso de Desenvolvimento
Quem estd completando o teste?

Pais de residéncia

Usou o aplicativo de triagem antes
Tipo de método de triagem

Questdes [1-10]

Resultado da triagem

Classe

Booleano (Sim ou Nio)
Booleano (Sim ou Nio)

Texto

Texto

Booleano (Sim ou Nao)
Inteiro (0,1,2,3)
Binario (0, 1)

Inteiro

Booleano (Sim ou Nio)

Essas bases de dados englobam pacientes a partir dos quatro anos de idade, di-
agnosticados ou nao com TEA. O nimero total de amostras nas trés bases foi de 1100
individuos, como pode ser visto na Tabela 2.

Importante salientar que como essas bases de dados sdo publicas e ndo identificam
os pacientes, ndo foi necessdrio submeter este trabalho a um Comité de Etica, uma vez
que ndo houve nenhuma violacdo da privacidade das informacdes dos pacientes.

"http://fadifayez.com/autism-datasets/



Tabela 2. Numero total de individuos com e sem TEA em todas as bases de

dados
Base Adultos | Base Adolescente | Base Criangas
Individuos com TEA 189 63 141
Individuos sem TEA 515 41 151
Total 704 104 192

4.3. Desenvolvimento do Modelo

A primeira fase do trabalho foi efetuar o pré-processamento das bases de dados, a fim de
retirar dados ruidosos, faltantes e até alguns outliers que poderiam atrapalhar o processo
de aprendizagem dos algoritmos e por consequéncia o modelo gerado.

A segunda parte do trabalho foi a de sele¢do dos atributos mais relevantes presen-
tes nas bases. Para isso, todas as bases de dados foram submetidas individualmente ao
processo de ranqueamento de importancia dos atributos utilizando a RF. Nas trés bases as
perguntas relativas ao teste AQ-10 tiveram um indice Gini bem superior aos outros atribu-
tos, indicando que elas t&€m um peso muito maior que os demais e que essas caracteristicas
adicionais poderiam até estar interferindo na cria¢cdo de um bom modelo.

A terceira parte foi a aplicagdo dos algoritmos de aprendizado de méquina, a fim
de verificar o mais adequado. O que obteve os melhores resultados foi a SVM utilizando
0 kernel linear.

A SVM e todos os outros algoritmos testados anteriormente foram treinados uti-
lizando o Cross Validation (Validacao Cruzada) com 10 folds (dobras). A Validagdao Cru-
zada €é uma técnica matemdtica que tem como objetivo evitar que a disposi¢do dos dados
na base possa estar arranjada de maneira a beneficiar alguma técnica especifica de apren-
dizado de maquina. Para isso, ela divide a base de dados em K subconjuntos exclusivos e
de tamanhos iguais, entdo um desses € utilizado para teste enquanto os K-1 restantes sao
utilizados para treinar o modelo. Dessa forma, ndo € possivel colocar os dados em uma
disposicao especifica na base de dados [Kohavi et al. 1995].

A Figura 3 mostra o fluxo completo do desenvolvimento para uma das bases de
dados. E importante lembrar que esse processo foi repetido trés vezes, uma vez para cada
base de dados.

BASE DE PRE-PROCESSAMENTO
DADOS

SELECAQ DOS
ATRIBUTOS
APLICACAO DOS
ALGORITMOS DE
APRENDIZADO DE —
MAQUINA

Figura 3. Etapas de desenvolvimento



4.4. Aplicativo

O aplicativo foi desenvolvido utilizando o framework de desenvolvimento hibrido Ionic
3. Esse foi escolhido por permite a criacdo de versdes compativeis com os sistemas ope-
racionais Android e i0S. Dessa forma, grande parte dos médicos nao especialistas teria
compatibilidade com seus Smartphones ou tablets.

O aplicativo foi testado em simuladores dos seguintes aparelhos:

e iPhone 6, sistema operacional 10S 12.1
e Nexus 4, sistema opercional Android 8.1

Também foi testado em um smartphone LG X Power com sistema operacional
Android 6.0.1.

5. Resultados

A Tabela 3 mostra a diferenca de desempenho pelos modelos gerados com a SVM-Linear
ao fazer uso ou ndo das caracteristicas ndo relacionadas ao teste AQ-10. Ao contrario
do esperado, o uso dessas 11 caracteristicas extras ndo agregou nenhum tipo de ganho
ao modelo nos cendrio durante o desenvolvimento deste projeto. Na maioria das vezes,
essas caracteristicas acabaram interferindo de maneira negativa durante a classificacdo
dos individuos. Ja a Random Forest teve um papel de extrema importancia na selecio das
caracteristicas mais relevantes de cada base de dados.

Tabela 3. Desempenho da SVM-Linear na classificagcdao em cada base de dados
Adults | Teenagers | Children

AQ-10 Questions | 100% 94,23% 100%
Complete dataset | 100% 88,46% 99.65%

Ap6s os experimentos, os modelos escolhidos para fazer parte do aplicativo foram
os gerados pela SVM-Linear utilizando apenas as questdes referentes ao teste AQ-10.

O aplicativo foi desenvolvido oferecendo uma interface simples, que possibilita a
coleta de dados do paciente de maneira rdpida e facil pelos médicos. Apds a finalizagao
do questionario, esses dados sdo usados como parametros de entrada para o modelo. Em
poucos segundos retorna a0 médico um diagndstico com um bom nivel de seguranca, uma
vez que a taxa de acertos do modelo foi consideravelmente alta alcancando em alguns
pontos até 100%.

O modelo com menor grau de precisio gerado foi o de adolescentes. E possivel
que seja uma consequéncia de um menor nimero de amostras na base de dados, o que
pode ter limitado o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina e por con-
sequéncia o modelo gerado teve um grau de acerto inferior se comparado aos outros dois.
Uma possivel solugdo para esse problema poderia ser conseguindo mais dados referentes
aos adolescentes para serem incorporados a base de dados e assim verificar se a geragao
de um novo modelo, seguindo as especificagdes do primeiro, traria melhores resultados.

6. Conclusoes

O TEA ¢ uma patologia de diagnéstico bastante complexo, mesmo com 0s crescentes
avancos nas areas da medicina e da tecnologia. Ainda hoje é complicado para os profissi-
onais da drea médica realizarem diagndstico de doengas como TEA, uma vez que esse €



baseado em andlises comportamentais. Infelizmente nem todos os profissionais da 4rea da
satde tém o conhecimento ou recursos necessarios para detectar o TEA, o que torna esse
desafio ainda maior. Assim, a aplicagcdo M-Health apresenta-se como uma ferramenta de
apoio a decisdo para auxiliar os médicos, em especial os que ndo t€m experiéncia com
o diagnostico de TEA. Além disso, a ferramenta traz maior mobilidade, visto que € um
aplicativo para dispositivos méveis que apresenta rapidez e ajuda na prevengdo de erros
humanos durante a realizacao do teste AQ-10.

Como contribui¢ao cientifica também, vale ressaltar a constatacao de que em todas
as bases de dados, as tnicas caracteristicas que foram realmente relevantes para o modelo
de aprendizagem de maquina foram as perguntas referentes ao teste AQ-10. Portanto, foi
possivel desenvolver um sistema mais simples para os profissionais da saide com um alto
grau de precisdo.

Para trabalhos futuros, espera-se aplicar esta ferramenta para verificar aceitacao
da mesma pelos profissionais da saude (consequentemente trazendo uma possibilidade
maior da evolucdo do tratamento da doencga) e além disso poder expandi-la, oferecendo
outros testes diagndsticos.

Pretende-se ainda implantar um banco de dados para armazenar os resultados dos
testes, a fim de elicitar um constante incremento de amostras nas bases de dados e fornecer
estatisticas relevantes sobre possiveis casos de TEA, categorizando por regido, idade,
dentre outras caracteristicas.
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