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RESUMO
O Transtorno do Espectro Autista (TEA) afeta milhões de pessoas globalmente, sendo

o diagnóstico precoce essencial para intervenções eficazes. No entanto, o processo de diagnóstico
tradicional é demorado e complexo. Este estudo propõe um modelo hı́brido inovador para otimizar
o diagnóstico de TEA em crianças de 0 a 5 anos, combinando Aprendizagem de Máquina (AM)
com Análise Verbal de Decisão (AVD). O modelo utiliza o algoritmo Random Forest para identi-
ficar as caracterı́sticas mais relevantes na Avaliação Médica do BPC/LOAS do INSS e o método
ZAPROS-III-i para ordená-las por importância. Os resultados demonstram uma redução de 89%
nas caracterı́sticas a serem avaliadas, agilizando o diagnóstico sem perda significativa de precisão.
O modelo hı́brido, baseado em dados de milhares de crianças diagnosticadas com TEA, apresenta
um novo paradigma para aprimorar e otimizar o diagnóstico do TEA.
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Verbal de Decisão. Diagnóstico Otimizado. BPC/LOAS.
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ABSTRACT
Autism Spectrum Disorder (ASD) affects millions worldwide, making early diagnosis

crucial for effective intervention. However, traditional diagnostic processes are lengthy and com-
plex. This study proposes an innovative hybrid model to optimize ASD diagnosis in children aged
0-5 years by combining Machine Learning (ML) and Verbal Decision Analysis (VDA). The model
utilizes the Random Forest algorithm to identify the most relevant features in the INSS’s BPC/LOAS
Medical Assessment and the ZAPROS-III-i method to rank them by importance. Results demons-
trate an 89% reduction in features to be evaluated, streamlining diagnosis without significant loss of
accuracy. Based on data from thousands of children diagnosed with ASD, the hybrid model offers
a new paradigm to enhance and optimize ASD diagnosis.
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1. Introdução
O Transtorno do Espectro Autista (TEA) caracteriza-se por desafios na comunicação e

interação social, padrões de comportamento repetitivos e interesses restritos [Raj et al., 2024]. Afeta
milhões de pessoas globalmente, com estimativas da Organização Mundial da Saúde (OMS) apon-
tando para uma criança com autismo a cada 160 [Organization, 2019]. O diagnóstico precoce é
fundamental para intervenções eficazes, impactando positivamente o desenvolvimento e qualidade
de vida do indivı́duo, como demonstrado em estudos de [Howlin et al., 2009] e [Reichow, 2011].

No entanto, o processo diagnóstico tradicional é demorado e complexo, exigindo avaliações
comportamentais, questionários extensos e múltiplos critérios clı́nicos [Tamanini et al., 2009; de Cas-
tro et al., 2009; Araújo de Castro et al., 2008]. No Brasil, a Avaliação Médica do BPC/LOAS, uti-
lizada pelo INSS para concessão de benefı́cio a pessoas com TEA, exemplifica essa complexidade.
Este artigo propõe um modelo hı́brido inovador para otimizar o diagnóstico de TEA em crianças de
0 a 5 anos, utilizando:

• Aprendizagem de Máquina (AM): Para identificar as caracterı́sticas mais relevantes da
Avaliação Médica do BPC/LOAS para o diagnóstico de TEA;

• Análise Verbal de Decisão (AVD): Para ordenar as caracterı́sticas por ordem de importância,
criando um protocolo otimizado;

O objetivo é agilizar o processo de diagnóstico sem comprometer a precisão, beneficiando
tanto os indivı́duos com TEA quanto o fluxo gerencial do INSS.

2. Contexto e Problematização
A necessidade de um diagnóstico célere e preciso para TEA é crucial, especialmente em

crianças, para que intervenções terapêuticas sejam iniciadas o mais cedo possı́vel. No entanto, a
identificação do TEA enfrenta desafios devido à variedade de sintomas e à necessidade de extensas
comprovações clı́nicas, resultando em um processo demorado [Daley, 2004], [Howlin e Asgharian,
1999]. Mesmo em 2024, o diagnóstico do autismo continua sendo um desafio para a ciência médica,
e o desenvolvimento de modelos eficazes de Inteligência Artificial (IA) ainda enfrenta obstáculos.
A complexidade do TEA, com suas diversas manifestações e a heterogeneidade dos indivı́duos
dentro do espectro, exige abordagens multidisciplinares e ferramentas inovadoras para auxiliar no
processo de identificação e diagnóstico [Bone et al., 2016] e [Thabtah, 2017]. A subjetividade
inerente à avaliação de critérios diagnósticos, a dificuldade na coleta de dados [Waheed et al., 2020]
padronizados e a necessidade de considerar o contexto individual de cada criança são alguns dos
desafios enfrentados na aplicação da IA para o diagnóstico de autismo [Thabtah, 2018].

A Avaliação Médica do BPC/LOAS, utilizada pelo INSS para a concessão do benefı́cio
de prestação continuada a pessoas com deficiência, incluindo o TEA, é um processo meticuloso
que contribui para longas filas de espera. Em 2019, mais de 1,6 milhão de benefı́cios aguarda-
vam definições do INSS, dos quais mais de 420 mil eram de amparo assistencial ao portador de
deficiência [INSS, 2019; de S. Paulo, 2020]. Infelizmente, o problema da fila de espera do INSS
persiste em 2024, impactando o acesso à saúde e assistência social. Mesmo com medidas para ace-
lerar a análise de pedidos, como o pagamento de bônus para servidores do INSS, a fila de espera
para benefı́cios ainda ultrapassava 1 milhão de pessoas em 2023, conforme reportado pela Gazeta
do Povo [do Povo, 2023]. Essa demora impacta diretamente na vida dos indivı́duos com TEA e seus
familiares, atrasando o acesso a tratamentos e suporte essenciais, como o Benefı́cio de Prestação
Continuada (BPC), crucial para garantir a subsistência de pessoas com deficiência em situação de
vulnerabilidade social.
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A otimização do processo de diagnóstico do TEA, por meio da identificação das carac-
terı́sticas mais relevantes, pode agilizar a concessão do benefı́cio, reduzir as filas de espera do INSS
e, principalmente, garantir o acesso rápido a tratamentos adequados para as crianças.

3. Fundamentação Teórica
3.1. Transtorno do Espectro Autista (TEA)

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um distúrbio do neurodesenvolvimento que se
manifesta em um amplo espectro de caracterı́sticas e nı́veis de gravidade. De acordo com o Manual
Diagnóstico e Estatı́stico de Transtornos Mentais (DSM-5) da Associação Americana de Psiquiatria
[Association, 2013], o TEA é caracterizado por:

• Déficits persistentes na comunicação social e na interação social: Manifestados por difi-
culdades na reciprocidade socioemocional, nos comportamentos comunicativos não verbais
utilizados para interação social e no desenvolvimento, manutenção e compreensão de relaci-
onamentos;

• Padrões restritos e repetitivos de comportamento, interesses ou atividades: Manifestados
por movimentos motores, uso de objetos ou fala estereotipados ou repetitivos; insistência na
mesmice, adesão inflexı́vel a rotinas ou padrões ritualizados de comportamento verbal ou não
verbal; interesses altamente restritos e fixos que são anormais em intensidade ou foco; hiper
ou hiporreatividade a estı́mulos sensoriais ou interesse incomum por aspectos sensoriais do
ambiente;

• Anormalidades na integração sensorial: Podem afetar significativamente o comportamento,
a aprendizagem e a participação social de indivı́duos com TEA [Miller et al., 2007]. Elas po-
dem se manifestar como:

– Hiperresponsividade: Reações exageradas a estı́mulos sensoriais, como sons altos,
toques leves ou texturas especı́ficas;

– Hiporresponsividade: Falta de resposta a estı́mulos sensoriais, como não perceber dor
ou temperatura;

– Busca sensorial: Procura por estı́mulos sensoriais especı́ficos, como girar ou balançar;

É importante ressaltar que as manifestações do TEA variam amplamente de acordo com
a gravidade dos sintomas, o nı́vel de desenvolvimento e a idade cronológica do indivı́duo. Os sin-
tomas geralmente se tornam aparentes nos primeiros anos de vida, mas podem não ser totalmente
reconhecidos até que as demandas sociais excedam as capacidades limitadas da criança [Organiza-
tion, 2019]. O diagnóstico precoce e preciso é crucial para garantir o acesso a intervenções e suporte
adequados, que podem melhorar significativamente o desenvolvimento e a qualidade de vida dos
indivı́duos com TEA [de Andrade et al., 2023]. A utilização de modelos hı́bridos, combinando
Aprendizagem de Máquina e Análise Verbal de Decisão, tem se mostrado promissora para otimizar
o processo de diagnóstico de TEA, como demonstrado em [Andrade, 2020]. No entanto, o processo
de diagnóstico tradicionalmente enfrenta desafios devido à subjetividade na avaliação clı́nica, à falta
de biomarcadores especı́ficos e à heterogeneidade do espectro autista [Andrade et al., 2021].

Diversos protocolos e manuais padronizam as informações utilizadas na detecção e di-
agnóstico do TEA, buscando fornecer critérios objetivos e padronizados para a avaliação clı́nica.
Entre os mais utilizados, destacam-se:

• Manual Diagnóstico e Estatı́stico de Transtornos Mentais, 5ª Edição (DSM-5) [Associa-
tion, 2013] : Define critérios especı́ficos para o diagnóstico;
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• Autism Diagnostic Observation Schedule - Revised (ADOS-R) [Lord et al., 2012]: Ins-
trumento que utiliza atividades padronizadas para avaliação da comunicação, interação social
e comportamentos;

• Autism Diagnostic Interview - Revised (ADI-R) [Lord et al., 2000]: Entrevista com pais/cuidadores
que coleta informações sobre o histórico do desenvolvimento da criança;

• Classificação Internacional de Doenças, 10ª edição (CID-10) [Organization, 1993]:Classificação
utilizada para fins de estatı́stica de saúde, que inclui o TEA na categoria ”Transtornos Globais
do Desenvolvimento”;

A escolha do instrumento varia de acordo com o contexto clı́nico e as preferências do
profissional.

3.2. Aprendizagem de Máquina (AM)

A Aprendizagem de Máquina (AM) [Mitchell, 1997] é um subcampo da Inteligência Ar-
tificial (IA) que permite que máquinas aprendam com dados, identifiquem padrões complexos e
façam predições precisas. A AM tem sido aplicada em saúde para auxiliar no diagnóstico de
doenças [Andrade et al., 2022; de Andrade et al., 2023], predição de riscos e personalização de
tratamentos. A Figura 1 ilustra a estrutura de um modelo hı́brido proposto para o diagnóstico do
Transtorno do Espectro Autista (TEA).

Figura 1: Estrutura do Modelo Hı́brido

Fonte: Adaptado de Andrade et al. [2023].

Os algoritmos de AM podem ser categorizados em diferentes tipos, dependendo da natu-
reza dos dados de treinamento e do objetivo da tarefa, sendo as mais comuns:

• Aprendizagem Supervisionada: Utiliza dados rotulados para aprender uma função que ma-
peia caracterı́sticas de entrada para saı́das desejadas[Russell e Norvig, 2010];

• Aprendizagem Não-supervisionada: Utiliza dados não rotulados para descobrir padrões e
estruturas nos dados [James et al., 2013];

A escolha do algoritmo depende da natureza do problema, dos dados disponı́veis e do
objetivo da tarefa.
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3.3. Análise Verbal de Decisão (AVD)
A Análise Verbal de Decisão (AVD) [Larichev e Moshkovich, 1997] é uma metodologia

que utiliza linguagem natural para lidar com problemas de decisão complexos, caracterizados por
informações imprecisas e subjetivas. Em problemas de diagnóstico médico, onde a incerteza e a
subjetividade são frequentes, a AVD pode ser uma ferramenta valiosa para auxiliar na tomada de
decisão clı́nica, como demonstrado em [Pinheiro et al., 2021].

Os métodos da AVD se baseiam na premissa de que as pessoas são mais capazes de ex-
pressar suas preferências e realizar comparações por meio de termos linguı́sticos do que por meio
de números. Esses métodos utilizam procedimentos estruturados e questionários especı́ficos para
elicitar as preferências dos tomadores de decisão, minimizando a ambiguidade e a inconsistência
inerentes à linguagem verbal. Diversos métodos compõem a estrutura da AVD, cada um com suas
caracterı́sticas e aplicações especı́ficas. Entre os mais conhecidos, podemos citar:

• ZAPROS-III [Larichev e Moshkovich, 1997]: Visa a classificação de alternativas em clas-
ses de decisão predefinidas;

• ZAPROS-LM [Larichev e Moshkovich, 1997]: Visa a ordenação de alternativas, das mais
preferı́veis às menos preferı́veis;

• PACOM [Larichev e Moshkovich, 1997]: Visa a ordenação de alternativas com base na
comparação par a par de alternativas em relação a todos os critérios simultaneamente;

• ORCLASS [Larichev e Moshkovich, 1997]: Visa a classificação de alternativas em classes
de decisão com base na avaliação verbal comparativa de alternativas em relação a cada critério
separadamente.

O método ZAPROS-III-i [Tamanini e Pinheiro, 2008], utilizado neste estudo, é uma
técnica de ordenação de alternativas que combina as vantagens do ZAPROS-III e ZAPROS-LM,
resultando em maior eficiência e precisão. Ele utiliza uma única situação de referência para com-
parar as alternativas, o que permite ordenar um maior número de alternativas, incluindo aquelas
consideradas incomparáveis por métodos anteriores.
4. Metodologia da Pesquisa

A pesquisa utilizou dados de 3.861 Avaliações Médicas do BPC/LOAS de crianças de 0
a 5 anos diagnosticadas com TEA. O modelo hı́brido proposto foi desenvolvido em cinco etapas
principais:
4.1. Pré-processamento dos Dados

As respostas das Avaliações Médicas foram organizadas em uma tabela (Analytical Base
Table - ABT), com as caracterı́sticas da avaliação médica e seus respectivos qualificadores de
obstáculos, definidos com base na Classificação Internacional de Funcionalidade, Incapacidade
e Saúde (CIF) [Organization, 2001; do Desenvolvimento Social e Combate à Fome e da Pre-
vidência Social, 2007]:

• Leve/Moderada (de 0% a 49% de comprometimento): Apresenta uma barreira ou dificul-
dade leve, regular;

• Grave (de 50% a 95% de comprometimento): Apresenta uma dificuldade grande, extrema;

• Completa (de 96% a 100% de comprometimento): Apresenta uma barreira ou dificuldade
total;

Um aplicativo Java foi desenvolvido para a transposição dos dados da ABT, gerando um
arquivo .csv para a aplicação dos algoritmos de AM.
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4.2. Aplicação de Algoritmos de Aprendizagem de Máquina
A ferramenta Orange foi utilizada para a aplicação dos algoritmos Random Forest (RF) e

Logistic Regression (LR). O objetivo era classificar as caracterı́sticas da ABT e identificar as mais
relevantes para o diagnóstico de TEA.

4.2.1. Random Forest (RF)
O RF é um algoritmo de AM que combina múltiplas árvores de decisão para realizar

predições. Cada árvore é treinada com uma amostra aleatória dos dados e um subconjunto aleatório
das caracterı́sticas. A predição final é obtida por meio da agregação das predições de todas as
árvores [Breiman, 1996].

4.2.2. Logistic Regression (LR)
O LR é um algoritmo de AM utilizado para prever a probabilidade de um evento ocorrer.

É um modelo linear generalizado que utiliza uma função logı́stica para transformar a saı́da linear
em uma probabilidade [Hosmer e Lemeshow, 1989].

4.3. Análise Comparativa dos Algoritmos
Diversas métricas de avaliação foram utilizadas para comparar o desempenho do RF e do

LR, incluindo:

• Acurácia de Classificação: Proporção de predições corretas em relação ao total de predições;

• Área Sob a Curva ROC: Medida da capacidade do modelo de distinguir entre as classes;

• Tempo de Treinamento: Tempo necessário para treinar o modelo;

• Precisão: Proporção de verdadeiros positivos em relação ao total de positivos preditos;

• Recall: Proporção de verdadeiros positivos em relação ao total de positivos reais.

• F1: Média harmônica entre Precisão e Recall.

Os resultados da comparação entre o RF e o LR são apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Comparação entre Random Forest e Logistic Regression

Modelo Acurácia da Área Sob a Tempo de
Classificação Curva Treinamento Precisão Recall F1

Random Forest 0.667 0.667 4.560s 0.544 0.667 0.580
Logistic Regression 0.656 0.526 5.907s 0.487 0.656 0.538
Fonte: Dados da pesquisa.

4.4. Ordenação das Caracterı́sticas através da AVD
As nove caracterı́sticas mais relevantes identificadas pelo RF foram submetidas ao método

ZAPROS-III-i da AVD, implementado na ferramenta ARANAÚ. Um questionário online foi apli-
cado a 91 profissionais da área de saúde e educação (médicos, fisioterapeutas, enfermeiros, psicólogos,
fonoaudiólogos, terapeutas ocupacionais e educadores) para elicitar as preferências e ranquear as
caracterı́sticas por ordem de importância. O questionário online abordou as nove caracterı́sticas, so-
licitando que os profissionais avaliassem o grau de barreira ou dificuldade (Leve/Moderada, Grave,
Completa) em três critérios:

• Critério A: As funções da Voz, Mental e/ou Visão devem apresentar uma barreira ou dificul-
dade.
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• Critério B: O Aprendizado e Aplicação do Conhecimento devem apresentar uma barreira ou
dificuldade.

• Critério C: A mobilidade deve apresentar uma barreira ou dificuldade.

4.5. Construção do Protocolo Otimizado
Com base nos resultados do RF e do ZAPROS-III-i, foi elaborado um protocolo otimi-

zado com as caracterı́sticas mais relevantes e sua ordem de importância para o diagnóstico de TEA
Andrade et al. [2023]. A Tabela 2 apresenta as nove caracterı́sticas ordenadas por ordem de im-
portância.

Tabela 2: Caracterı́sticas Ordenadas por Importância

Ordem Código Descrição CIF
1 d465 Deslocar-se utilizando algum tipo de equipamento. Mover todo o corpo

de um lugar para outro utilizando dispositivos especı́ficos para facilitar a
movimentação.

2 b144 Funções da memória. Funções mentais especı́ficas de registro e armazena-
mento de informações e sua recuperação quando necessário.

3 b122 Funções psicossociais globais. Funções mentais gerais necessárias para com-
preender e integrar funções que levam à formação de capacidades interpessoais
para interações sociais recı́procas.

4 b330 Funções da fluência e do ritmo da fala. Funções relacionadas com a produção
do fluxo e do tempo da fala.

5 d155 Adquirir competências. Desenvolver as capacidades básicas e complexas ne-
cessárias para a execução de um conjunto integrado de ações ou tarefas.

6 d450 Andar. Mover-se de pé sobre uma superfı́cie, passo a passo, de modo que um
pé esteja sempre no chão.

7 d110 Observar. Utilizar intencionalmente o sentido da visão para captar estı́mulos
visuais.

8 b210 Funções da visão. Funções sensoriais relacionadas com a percepção da
presença de luz e a forma, tamanho, formato e cor do estı́mulo visual.

9 b134 Funções do sono. Funções mentais gerais de desconexão fı́sica e mental
periódica, reversı́vel e seletiva, do ambiente imediato da pessoa, acompanhada
por mudanças fisiológicas caracterı́sticas.

Fonte: Dados da pesquisa.

As respostas dos profissionais foram utilizadas pela ferramenta ARANAÚ para gerar a
ordenação das caracterı́sticas.

5. Resultados
A aplicação dos algoritmos de Aprendizagem de Máquina (AM), Random Forest (RF)

e Logistic Regression (LR), utilizando a ferramenta Orange, permitiu a classificação das carac-
terı́sticas da ABT e a identificação das mais relevantes para o diagnóstico de TEA. O algoritmo
RF apresentou melhor desempenho geral em relação ao LR, com maior acurácia (0.667 vs 0.656) e
área sob a curva ROC (0.667 vs 0.526), como demonstrado na Tabela 1. O RF também apresentou
menor tempo de treinamento (4.560s vs 5.907s). A superioridade do RF em relação ao LR para a
classificação de dados biomédicos também foi observada em outros estudos Couronné et al. [2018];
Tanwani et al. [2009].

https://proceedings.science/p/193899?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2024-193899

https://proceedings.science/p/193899?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2024-193899


A aplicação do modelo hı́brido, combinando o RF com o método ZAPROS-III-i da AVD,
resultou em uma redução significativa de 89% das caracterı́sticas da Avaliação Médica do BPC/LOAS,
de 83 para 9, como apresentado na Tabela 2. Essa redução drástica no número de caracterı́sticas
a serem avaliadas representa um avanço promissor para a otimização do processo de diagnóstico
de TEA, tornando-o mais ágil e eficiente. A ordenação das caracterı́sticas pelo método ZAPROS-
III-i, com base nas preferências de 91 profissionais da área de saúde e educação, demonstrou que
as funções relacionadas à mobilidade, memória e interação social foram consideradas as mais re-
levantes para o diagnóstico de TEA. Esse resultado reforça a importância de considerar a expertise
humana na construção de modelos de apoio à decisão, combinando o poder preditivo da IA com a
experiência clı́nica dos profissionais.
5.1. Comparação com a Literatura Existente

Os resultados obtidos neste estudo corroboram as descobertas de pesquisas recentes que
demonstram o potencial da Aprendizagem de Máquina (AM) para otimizar o processo de diagnóstico
do TEA. [Thabtah, 2021] propuseram um modelo baseado em regras de indução para a detecção
de autismo, utilizando algoritmos de AM para identificar padrões em dados comportamentais e
alcançar uma acurácia de 82% na classificação de indivı́duos com TEA. [Eslami et al., 2022] inves-
tigaram a utilização de diferentes algoritmos de AM, incluindo Random Forest, para a predição do
diagnóstico de TEA com base em dados de neuroimagem, alcançando uma acurácia de até 75%. Si-
milarmente a estes estudos, a presente pesquisa demonstrou a eficácia do algoritmo Random Forest
na identificação de caracterı́sticas relevantes para o diagnóstico de TEA, corroborando seu potencial
para aprimorar a acurácia e a eficiência do processo diagnóstico.

A redução de 89% das caracterı́sticas a serem avaliadas no modelo proposto, alcançada
através da combinação do Random Forest com o método ZAPROS-III-i da AVD, representa um
avanço significativo em relação a outras abordagens de otimização do diagnóstico de TEA. [Sosa
et al., 2024] desenvolveram um sistema de apoio à decisão clı́nica para o diagnóstico de TEA,
utilizando algoritmos de AM para reduzir o número de caracterı́sticas a serem avaliadas em 25%.
No entanto, a presente pesquisa alcançou uma redução significativamente maior, demonstrando a
efetividade da metodologia hı́brida proposta. Essa redução drástica no número de caracterı́sticas a
serem avaliadas, sem comprometer a precisão do diagnóstico, tem o potencial de agilizar o processo
diagnóstico, reduzir o tempo de espera por intervenções precoces e otimizar a utilização de recursos
no sistema de saúde.
6. Discussão

O modelo hı́brido proposto demonstra ser uma ferramenta eficaz para a otimização do
diagnóstico de TEA em crianças. A combinação do algoritmo Random Forest, reconhecido por sua
robustez e precisão em tarefas de classificação [Breiman, 1996], com o método ZAPROS-III-i da
AVD, que permite a incorporação da expertise humana na ordenação de caracterı́sticas, resultou em
um protocolo otimizado com potencial para impactar positivamente a prática clı́nica.

A redução de 89% das caracterı́sticas a serem avaliadas, de 83 para 9, representa uma eco-
nomia significativa de tempo e recursos no processo de diagnóstico. Essa agilidade pode permitir
que as crianças com TEA tenham acesso mais rápido a intervenções precoces, crucial para o desen-
volvimento de suas habilidades e para a melhora da sua qualidade de vida. Estudos demonstram que
a intervenção precoce e intensiva em crianças com TEA pode promover ganhos significativos em
áreas como comunicação, interação social, comportamento adaptativo e cognição [Reichow, 2011;
Warren et al., 2011]. Além de beneficiar as crianças e suas famı́lias, a otimização do processo de
diagnóstico também pode contribuir para a redução das filas de espera do INSS para a concessão do
BPC/LOAS. A simplificação da avaliação médica, com a redução do número de caracterı́sticas a se-
rem analisadas, pode agilizar o processo de análise dos pedidos e a tomada de decisão, beneficiando
tanto os indivı́duos com TEA quanto a gestão do sistema previdenciário.
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7. Conclusões
Este estudo demonstrou a viabilidade e a eficácia de um modelo hı́brido para otimizar o di-

agnóstico de TEA em crianças, combinando a capacidade preditiva da Aprendizagem de Máquina
com a expertise humana incorporada na Análise Verbal de Decisão. A pesquisa contribui para o
avanço do conhecimento cientı́fico na área de diagnóstico de TEA e abre caminho para o desen-
volvimento de novas ferramentas de apoio à decisão clı́nica. O modelo hı́brido proposto, com sua
capacidade de reduzir significativamente o número de caracterı́sticas a serem avaliadas sem com-
prometer a precisão do diagnóstico, representa um novo paradigma para a identificação precoce do
TEA, com potencial para impactar positivamente a vida das crianças, suas famı́lias e o sistema de
saúde como um todo.

8. Limitações e Trabalhos Futuros
Embora os resultados da pesquisa sejam promissores, é importante reconhecer as limitações

do estudo. A pesquisa se limitou a crianças de 0 a 5 anos e utilizou dados especı́ficos da Avaliação
Médica do BPC/LOAS do INSS. Trabalhos futuros podem:

• Expandir o modelo para outras faixas etárias: Investigar a aplicabilidade do modelo
hı́brido em crianças mais velhas, adolescentes e adultos com TEA.[Thabtah e Peebles, 2019];

• Incorporar outras fontes de dados: Integrar dados de prontuários eletrônicos, registros
médicos, exames complementares e outras fontes de informação relevantes para o diagnóstico
de TEA.[Thabtah et al., 2019];

• Avaliar a aplicação prática do protocolo em diferentes contextos clı́nicos: Testar a efetivi-
dade do protocolo otimizado em diferentes cenários clı́nicos, como centros de saúde, hospitais
e clı́nicas especializadas.

• Explorar técnicas de Deep Learning: Investigar a aplicação de técnicas avançadas de Deep
Learning, como Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Transformers[Raj et al., 2024].
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