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Resumo

O desenvolvimento de aplicagoes voltadas ao publico autista ainda é um desafio para desig-
ners e desenvolvedores leigos. O ProAut é um processo que apoia esses profissionais no projeto
de interfaces de aplicacoes para autistas. O GuideAut, por sua vez, é a plataforma criada
para apoiar o uso do ProAut, reunindo todos os artefatos necessarios para seguir seu processo,
entre eles o PersonAut, um modelo comportamental utilizado para gerar perfis de usuarios
autistas e auxiliar na construcao de empatia. Nesse contexto, este trabalho propoe utilizar
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) para classificar automaticamente des-
crigdes comportamentais fornecidas por familiares/profissionais e organiza-las nas categorias
que compoem o PersonAut. O objetivo principal é desenvolver um modelo capaz de identificar,
a partir de textos naturais, dimensoes como Atividades que Acalmam, Atividades que Estres-
sam, Aspectos Sociais e Familiares, Estereotipias/Manias e Aspectos Tecnol6gicos, permitindo
on apoio na geracao do PersonAut dentro da plataforma GuideAut. Para isso, adotou-se o
fluxo padrao de ciéncia de dados, incluindo revisao bibliografica, definicao de requisitos, coleta
e pré-processamento dos dados, selecao e treinamento de modelos de PLN e preparagao para
integracao com o GuideAut. Como principal contribui¢ao, espera-se que os resultados auxiliem
profissionais que utilizam a plataforma, automatizando a construcao de perfis comportamentais
estruturados e contribuindo indiretamente para o desenvolvimento de solugoes mais acessiveis

e adequadas as necessidades de pessoas autistas.

Palavras-Chave: TEA, PLN, Classificacao Automatica, PersonAut, ProAut.



Abstract

Developing applications for autistic audiences remains a challenge for lay designers and
developers. ProAut is a process that supports these professionals in designing application in-
terfaces for autistic individuals. GuideAut, in turn, is a platform created to support the use of
ProAut, bringing together all the necessary artifacts to follow its process, including PersonAut,
a behavioral model used to generate profiles of autistic users and assist in building empathy.
In this context, this work proposes to use Natural Language Processing (NLP) techniques to
automatically classify behavioral descriptions provided by family members/professionals and
organize them into the categories that make up PersonAut. The main objective is to develop a
model capable of identifying, from natural texts, dimensions such as Calming Activities, Stres-
sful Activities, Social and Family Aspects, Stereotypies/Manias, and Technological Aspects,
allowing support in the generation of PersonAut within the GuideAut platform. To achieve
this, the standard data science workflow was adopted, including literature review, requirements
definition, data collection and preprocessing, selection and training of NLP models, and prepa-
ration for integration with GuideAut. The main contribution is expected to be that the results
will assist professionals using the platform by automating the construction of structured beha-
vioral profiles and indirectly contributing to the development of more accessible and suitable

solutions for the needs of autistic individuals.

Keywords: ASD, NLP, Automatic Classification, PersonAut, ProAut.
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Introducao

O desenvolvimento de tecnologias centradas no usuario tem como principio fundamental a
empatia (NORMAN; DRAPER, 1986), isto é, a capacidade de compreender as necessidades,
limitagoes e expectativas dos usuérios. No contexto da Interagao Humano Computador (IHC),
essa compreensao é essencial para projetar interfaces que sejam nao apenas funcionais, mas
também acessiveis, inclusivas e alinhadas as caracteristicas do publico-alvo. Entre as diversas
abordagens utilizadas na IHC para promover empatia durante o processo de design, destaca-se
o uso de personas. Personas sao representacoes ficticias, porém fundamentadas em dados reais,
que sintetizam comportamentos e desafios de grupos de usuarios (PRUITT; ADLIN, 2006).

Elas auxiliam equipes de desenvolvimento a manter o foco nas necessidades reais das pessoas
ao longo do ciclo do projeto. Quando se trata do desenvolvimento de aplicagoes voltadas
para pessoas autistas, essa compreensao se torna ainda mais necessaria. O Transtorno do
Espectro Autista (TEA) envolve caracteristicas sensoriais, cognitivas, sociais e comportamentais
que variam significativamente entre os individuos (American Psychiatric Association, 2014).
Cada pessoa apresenta particularidades que impactam diretamente sua interagao com sistemas
digitais, exigindo abordagens de design inclusivas.

Nesse contexto, o processo ProAut(MELO, 2021) propde uma metodologia estruturada para
apoiar o desenvolvimento de interfaces destinadas ao publico autista. Entre seus artefatos,
destaca-se o PersonAut(MELO et al., 2020b), um modelo comportamental que organiza in-
formacoes relevantes sobre o usuario em dimensoes especificas, promovendo maior empatia e
direcionamento durante o design da solugao. Entretanto, a construgao do PersonAut depende de

descrigoes comportamentais detalhadas, geralmente fornecidas por familiares ou responséveis.
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A medida que o volume dessas informagoes cresce, torna-se inviavel analisar e categorizéa-las
manualmente. A auséncia de uma sistematizacao adequada pode dificultar a identificacao de
padroes relevantes e tornar o processo lento e suscetivel a inconsisténcias.

Diante desse cendrio, o uso de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
apresenta-se como uma alternativa promissora. Por meio de modelos de classificacao supervi-
sionada, é possivel analisar automaticamente descrigoes textuais e categoriza-las em diferen-
tes classes comportamentais (AGGARWAL; ZHAI, 2012; JURAFSKY; MARTIN, 2024) como
Atividades que Acalmam, Atividades que Estressam, Aspectos Sociais e Familiares, Estereoti-
pias/Manias e Aspectos Tecnoldgicos, permitindo a organizagao estruturada das informagoes.

Assim, este Trabalho de Conclusao de Curso propoe o desenvolvimento e a aplicacao de
técnicas de PLN para classificar descrigcoes comportamentais fornecidas por familiares de pes-
soas autistas, com o objetivo de apoiar a construcao estruturada do PersonAut na plataforma
GuideAut. A pesquisa segue o fluxo da ciéncia de dados, contemplando revisao bibliografica,
coleta e preparacao dos dados, definicao das categorias, treinamento de modelos de classificacao
e avaliacao de desempenho.

A relevancia deste estudo reside tanto no avanco técnico proporcionado pela aplicacao de
PLN quanto no impacto social decorrente da melhoria no processo de construcao de perfis
comportamentais. Ao apoiar a sistematizacao dessas informacoes, espera-se contribuir para
o desenvolvimento de interfaces mais acessiveis, informadas e alinhadas as reais necessidades

desse publico.

1.1 Justificativa

A criacao de interfaces acessiveis para pessoas autistas é uma necessidade urgente, uma vez que
esse publico frequentemente enfrenta barreiras no uso de tecnologias devido a designs inadequa-
dos (CHEN et al., 2016). A plataforma GuideAut ja representa um avango nesse sentido, ao
proporcionar um ambiente colaborativo para apoiar o processo ProAut e disponibilizar artefatos
essenciais, como o PersonAut. Entretanto, a construcao manual desse modelo comportamental

depende da analise detalhada de descri¢oes fornecidas por familiares, o que se torna inviavel a
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medida que o volume de dados cresce.

A aplicagao de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) surge como uma
solugao viavel e inovadora para esse desafio, permitindo a automagao da categorizagao dessas
descrigoes e a organizacao estruturada do perfil comportamental. Do ponto de vista tecnoldgico,
a aplicacao de PLN em um contexto especifico, como a identificacao de dimensoes comporta-
mentais relacionadas ao TEA, contribui para o avanco do conhecimento na area, explorando
técnicas de classificacao de textos em um cenério desafiador e relevante (JURAFSKY; MARTIN,
2024; INDURKHYA; DAMERAU, 2010; AGGARWAL; ZHAI, 2012).

Do ponto de vista pratico, a automagao da classificacao de descri¢des comportamentais uti-
lizadas no PersonAut otimiza o processo de construcao desse artefato, beneficiando diretamente
desenvolvedores e designers que dependem dele para compreender necessidades sensoriais, soci-
ais e comportamentais de pessoas autistas. Por fim, do ponto de vista social, o projeto promove
a inclusao digital, ao facilitar o processo de desenvolvimento de interfaces mais adequadas as
caracteristicas desse publico.

Além disso, o projeto alinha-se a demandas atuais por tecnologias mais acessiveis e inclusi-
vas, conforme destacado em iniciativas globais como a Convencao sobre os Direitos das Pessoas
com Deficiéncia da ONU (2006). Esses fatores evidenciam a importancia e a viabilidade do

projeto, reforcando sua relevancia para a comunidade académica e para a sociedade em geral.

1.2 Objetivos

Esta secao apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos que orientam o desenvolvimento

desta pesquisa.

Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver e aplicar técnicas de Processamento de Lingua-
gem Natural (PLN) para viabilizar a classificagdo automética de descrigoes comportamentais

fornecidas por familiares de pessoas autistas, apoiando designers e desenvolvedores na etapa do
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PersonAut no design de interfaces destinadas a pessoas autistas.

Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral proposto, foram definidos os seguintes objetivos especificos:
1. Fazer um levantamento de descrigoes comportamentais relacionadas a pessoas autistas.

2. Construir um dataset anotado relacionado a pessoas autistas, estruturado de acordo com
as dimensoes que compoem o PersonAut, a partir de dados textuais coletados de familiares

e responsaveis.

3. Desenvolver, treinar e avaliar um modelo de Processamento de Linguagem Natural (PLN)
baseado em classificacao supervisionada para categorizar descri¢oes comportamentais nas

dimensoes que compoem o PersonAut, utilizando métricas de validacao coerentes.

4. Integrar com a plataforma GuideAut, permitindo a geracao apoiada por modelo do Per-

sonAut, a partir das informagoes fornecidas pelos usuérios.

1.3 Metodologia

Para o desenvolvimento desta pesquisa foi utilizada a metodologia CRISP-DM (CHAPMAN et
al., 2000). O trabalho foi conduzido considerando as seis etapas, que permitiram organizar o

projeto desde a definigdo do problema até a integragao com a plataforma GuideAut:

e Entendimento do Problema: responsavel pela definicao do contexto da pesquisa e dos
objetivos da solucao proposta. A partir disso, sao definidos os requisitos do sistema e o

escopo da aplicacao.

¢ Entendimento dos Dados: consiste em realizar uma exploragao inicial das respostas co-
letadas. Essa analise tem como objetivo compreender a estrutura dos textos e reconhecer

problemas relacionados a linguagem.
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e Preparagao dos Dados: ¢é responsavel por transformar os dados coletados em um formato

adequado para os modelos de classificagao supervisionada.

e Modelagem: com os dados no formato correto, sao avaliados diferentes algoritmos de
classificacao para verificar qual deles, ou qual conjunto de parametros, resolve a atividade

de classificacao de maneira mais satisfatoria.

e Avaliagao: os modelos desenvolvidos sao avaliados com base em métricas como acuracia,
precisao, recall e Fl-score. A partir dos resultados obtidos nessa etapa, é selecionado um
modelo principal da solugao proposta. Além da avaliacao quantitativa, foi realizada uma
prova de conceito(PoC) para verificar a aplicabilidade da solug¢ao no fluxo de construgao

do PersonAut dentro da plataforma GuideAut.

e Implantagao: o modelo selecionado é preparado para integragao com a plataforma Gui-

deAut.

A Figura 1.1 apresenta o fluxo metodoldogico adotado neste trabalho.
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Figura 1.1: Fluxo metodolégico adotado no projeto.
Fonte: Elaborado pela autora e produzido com apoio do ChatGPT (2026).



Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sao apresentados os principais conceitos téoricos que embasam o desenvolvi-
mento deste trabalho. Sao abordadas principios relacionados a autismo e acessibilidade digital

bem como fundamentos do Processamento de Linguagem Natural (PLN).

2.1 Autismo e acessibilidade digital

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) se classifica como um transtorno do neurodesen-
volvimento (American Psychiatric Association, 2014) Caracterizado por comportamentos es-
tereotipados, déficits no desenvolvimento social, académico e aprendizagem em alguns casos
(American Psychiatric Association, 2014). Por ser um espectro, se trata de um grupo hete-
rogéneo, com diversas caracteristicas, déficits e graus, que vai de leve a grave.Pessoas neuro
divergentes tendem a ter mais de um transtorno associado, por exemplo, muitos individuos
com TEA tém deficiéncia intelectual. Logo, para o diagnostico de autismo, é observado tanto
fatores de comunicagao social quanto comportamentos repetitivos(p. ex., abanar as maos, es-
talar os dedos) e rigidez mental (American Psychiatric Association, 2014). A rigidez cognitiva
¢ uma caracteristica notavel do autismo, o apego a rotinas, texturas, cores e até formatos esta
ligado a essa resisténcia a mudancas. Rituais e planejamento, trazem ao paciente uma fonte de
prazer, motivacao e conforto (American Psychiatric Association, 2014).

Existem muitos tratamentos possiveis para melhoria da vida das pessoas com TEA. Locatelli
explica que por meio de uma equipe médica com profissionais variados e o suporte familiar é
possivel proporcionar a esses individuos uma qualidade maior no dia a dia. Com a crescente

evolugao do mundo digital, as tecnologias tém se tornado uma grande aliada nesse processo,
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servindo de suporte aos pais e terapeutas e trazendo maior independéncia a pessoa com TEA
(CHIEN et al., 2015). Porém, muitas das tecnologias desenvolvidas, sdo voltadas para os
individuos autistas mas nao pensadas para eles, tornando o acesso desconfortavel e ,por vezes,
restrito. A luta pela inclusao digital tem ganhado grande forga, nas ultimas décadas, dado
a crescente digitalizagdo da sociedade (SOUSA; NETO; PESSOA, 2023). Ladeira e Amaral
(LADEIRA; AMARAL, 1999) conceituam inclusdo como um processo que percorre e afeta
durante toda a vida do individuo e tem como objetivo proporcionar melhor qualidade de vida.
Visto isso, a necessidade da inclusao também para esse piblico se torna necessaria.

Como mencionado anteriormente, a necessidade de manter padroes especificos é uma ne-
cessidade evidente na vida das pessoas com TEA. Na construcao de aplicacoes voltadas a esse
publico nao ¢ diferente, é necessario diretrizes claras e que oferecam suporte as diferentes ne-
cessidades especiais. Desde o design, fluxo do uso até o desenvolvimento deve ser baseado em
cores, layout, sons e imagens sugeridas por profissionais. Nesse sentido, o ProAut (MELO,
2021), propoe um apoio aos desenvolvedores que desejam criar aplicac¢oes inclusivas. Um dos
artefatos do ProAut, o PersonAut, define um modelo de personas que ajuda no processo de
empatia para a criacao de interfaces exclusivas para pessoas autistas.

Neste trabalho, foi feito um levantamento com pais e responsaveis para ajudar no preen-
chimento do PersonAut, onde ha secoes que definem atividades que acalmam, estressam e a
relacao que os individuos autistas tém com a tecnologia. Porém, como esse levantamento foi
feito por meio de formularios, hd uma despadronizacao nas respostas o que gera uma dificuldade
na consulta e uso dessas informagoes. Por exemplo, varios pais responderam: “Meu filho gosta
de tomar banho” ou “Se acalma em atividades com mar e piscina” que estariam enquadrados
na mesma categoria, “a4gua”. A World Wide Web Consortium (W3C) também tem desenvol-
vido as guidelines, que sao recomendacoes que buscam guiar no desenvolvimento de aplicagoes
acessiveis (World Wide Web Consortium (W3C), 2023). Seguindo essas diretrizes, é possivel

criar um meio digital inclusivo para pessoas com necessidades especiais.
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2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural(PLN) é uma drea da Inteligéncia Artificial(IA) que
estd crescendo ao longo dos ultimos anos. Tem por objetivo extrair padroes e sentido de tex-
tos escritos em linguagem humana, usada para comunicacoes do cotidiano, como o portugueés,
espanhol ou francés (INDURKHYA; DAMERAU, 2010). O PLN abrange o estudo de diversos
aspectos linguisticos e semanticos, como morfologia, sintaxe, semantica e pragmaética, permi-
tindo que sistemas computacionais analisem e processem textos em idiomas naturais, como o
portugués, o inglés, o espanhol e o francés (KHURANA et al., 2022; JURAFSKY; MARTIN,
2024). Essa drea também lida com desafios complexos, como ambiguidades, polissemia, sar-
casmos e expressoes idiomaticas, que tornam a linguagem humana rica, porém dificil de ser
interpretada por maquinas.

A maior dificuldade computacional do uso das PLN’s esta na caracteristica de que a lin-
guagem humana geralmente é escrita de forma incorreta e entendé-las exige a necessidade de
conectar conceitos e significados e ndo apenas uma sequéncia de caracteres (ALMEIDA; RASSI,
2024). A PLN pode ser inserida em diversas atividades como classificagao de textos, e recupe-
racao e extracao de informacgoes. Nesse sentido, nota-se a importancia e o potencial do uso das

NLP’s para a padronizacao de informacoes em grande volumes de dados.

2.3 Classificacao de texto

A classificacao de texto é uma das tarefas fundamentais do Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN) e consiste em atribuir categorias ou rétulos a documentos de acordo com seu
contetdo. Essa técnica tem como objetivo organizar grandes volumes de informacoes textu-
ais, facilitando a analise, a busca e a tomada de decisao automatizada em diferentes contextos
(AGGARWAL; ZHAI, 2012).

O processo de classificacao de texto geralmente envolve duas etapas principais: a represen-

tagao textual e a aprendizagem do modelo. Na primeira etapa, o texto é convertido em uma
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forma numérica que possa ser interpretada por algoritmos computacionais. Essa representacao
pode ser feita por meio de abordagens tradicionais, como o modelo Bag-of-Words (BoW) e o
Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF), ou através de métodos mais recen-
tes, baseados em vetores de palavras (word embeddings), como Word2Vec, GloVe e BERT. Na
segunda etapa, os dados representados sao utilizados para treinar um modelo de aprendizado
de maquina, capaz de identificar padroes linguisticos e semanticos que diferenciam as classes.

Diversos algoritmos podem ser aplicados nesse processo, como Naive Bayes, Maquinas de
Vetores de Suporte (Linear SVC), Redes Neurais, e, mais recentemente, modelos baseados em
aprendizado profundo (Deep Learning), que alcangam resultados superiores em tarefas com-
plexas de linguagem. A classificacao de texto possui uma ampla gama de aplicacoes praticas,
incluindo analise de sentimentos em redes sociais, deteccao de spam em e-mails, classificacao
de noticias por tema, identificacao automéatica de documentos juridicos e anélise de feedbacks
de usuarios.

Essas aplicacoes demonstram o potencial da técnica para transformar dados textuais nao
estruturados em informagoes titeis e acionaveis, permitindo que organizagoes extraiam valor de
grandes bases de texto. Dessa forma, a classificacao de texto representa uma etapa essencial
dentro do PLN, unindo técnicas linguisticas e computacionais para compreender e categori-
zar automaticamente a linguagem humana, contribuindo significativamente para o avanco de

sistemas inteligentes de processamento de informagoes.

2.4 ProAut

O ProAut é um processo desenvolvido para apoiar equipes de software na prototipagao de
interfaces voltadas para pessoas autistas, especialmente aquelas de baixo funcionamento. Pro-
posto por (MELO, 2021), o processo foi estruturado a partir do Design Thinking, integrando
principios do Design Centrado no Usudrio e do Design Participativo, a fim de assegurar que fa-
miliares, cuidadores, terapeutas e, se possivel, os préprios autistas contribuam com a construcao
das solugoes.

Uma das principais motivacoes para o ProAut é de que grande parte das aplicagoes des-
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tinadas ao publico autista carece de diretrizes claras para o projeto de interface. Além disso,
observa-se uma lacuna ainda maior em estudos que considerem autistas de baixo funcionamento,
cuja participagao direta no processo de design é limitada e exige metodologias e artefatos es-
pecificos para representar suas necessidades. O processo ProAut organiza-se em quatro fases
principais: Imersao, Andlise, Ideacao e Prototipacdo, cada uma composta por atividades e
artefatos proprios.

Esses artefatos ajudam equipes pouco experientes no dominio do autismo a compreender
o contexto do usuario, mapear caracteristicas sensoriais e cognitivas relevantes, estruturar re-
quisitos e transformar esse conhecimento em interfaces adequadas. Entre eles destacam-se o
Formulario de Caracterizagao do Autista (FCA), os Canvas de Anélise, a Tabela de Requisi-
tos/Restri¢goes (TRR) e os modelos PersonAut e EmpathyAut (MELO et al., 2020a, 2020b),

considerados um dos principais diferenciais do processo.

2.4.1 PersonAut

O PersonAut é um dos artefatos centrais da fase de Anélise do ProAut e constitui o principal
foco deste trabalho. Ele consiste em um modelo de persona especialmente desenvolvido para
representar pessoas autistas de baixo funcionamento, suprindo a limitacao dos modelos tradi-
cionais de personas, que nao capturam adequadamente aspectos sensoriais, comunicacionais e
comportamentais dessa populagdo. Segundo (MELO, 2021), o PersonAut foi projetado para

registrar informacoes que influenciam diretamente o design de interfaces, tais como:

caracteristicas sensoriais (hiper e hipo-reatividade);

e preferéncias visuais e de interagao;

e gatilhos de estresse e elementos que regulam ou desregulam emocionalmente o usuario;
e comportamentos repetitivos ou padroes motores que afetem o uso da aplicacao;

e nivel de comunicagao e

e necessidades de apoio do cuidador durante a tarefa
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O modelo é disponibilizado em dois formatos: um mais descritivo (Figura 2.2) e outro mais
sintético (Figura 2.3), permitindo que as equipes escolham o formato mais adequado ao seu
processo. Ambos incluem sec¢bes especificas para registrar observacoes obtidas por meio de
entrevistas com cuidadores, terapeutas e familiares, formando uma representacao consistente
do usuario quando a participacao direta nao é possivel.

Ao incorporar elementos comportamentais e sensoriais tipicos do TEA, o PersonAut garante
que a equipe de design mantenha as necessidades reais do usuario no centro das decisoes durante
todo o processo. O PersonAut também desempenha papel relevante ao fornecer um referencial
de categorias e atributos que inspiraram a estruturacao do dataset e das classes utilizadas no
sistema de classificacao automatica de descrigoes comportamentais.

Além de existir como modelo conceitual, o PersonAut estd integrado a plataforma GuideAut,
um ambiente desenvolvido para apoiar a aplicagao do processo ProAut. Na plataforma, desig-
ners e desenvolvedores, inserem informagoes comportamentais sobre a pessoa autista para cons-
trucao da persona. Entretanto, as informacgoes coletadas por meio de entrevistas/formuldrios
com pais e responsaveis ocorre, predominantemente, em formato textual livre, o que dificulta
sua organizacao. Nesse contexto, este trabalho busca apoiar a automatizacao parcial da cons-
trucao do PersonAut por meio da classificacdo automatica dessas descricoes comportamentais,

permitindo que informagoes semelhantes sejam agrupadas.
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Grafico

VGA

Figura 2.2: Modelo PersonAut em sua versao descritiva. Adaptado de Melo (2021).

Aspectos Sociais e
Familiares

*Aspectos Sociais 1
*Aspectos Sociais 2

*Aspectos Sociais N

Aspectos Tecnolégicos
de Software/App

*Aspectos Tecnoldgicos 1
*Aspectos Tecnoldgicos 2

*Aspectos Tecnoldgicos N

Figura 2.3: Modelo PersonAut em sua versao sintética. Adaptado de Melo (2021).

2.4.2 CRISP-DM

A Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) é uma das metodologias mais

utilizadas para conducao de projetos de mineragao de dados e ciéncia de dados (SHIMAOKA;



Trabalhos relacionados 13

FERREIRA; GOLDMAN, 2024). Desenvolvido no final da década de 1990, o modelo foi criado
com o objetivo de estabelecer um processo padronizado que pudesse ser aplicado em qualquer
setor de atuacao (CHAPMAN et al., 2000).

Uma das principais caracteristicas da CRISP-DM é sua abordagem iterativa e flexivel. Ela
permite que as etapas sejam revisitadas sempre que necessario, possibilitando ajustes continuos
conforme o dominio sobre o setor ou sobre os dados aumentem (CHAPMAN et al., 2000). Essa
caracteristica torna o modelo adequado para projetos que envolvem dados reais, que necessistam
de refinamento durante o processo.

A CRISP-DM é composta por seis fases principais: Entendimento do Negécio (Business
Understanding), Entendimento dos Dados (Data Understanding), Preparagao dos Dados (Data
Preparation), Modelagem (Modeling), Avaliacao (Evaluation) e Implantacao (Deployment).
Essas etapas abrangem todo o ciclo de vida de um projeto de ciéncia de dados, desde a com-
preensao do problema até a disponibilizacao da solucao.

Devido a sua ampla aceitacao na literatura e na industria, o CRISP-DM ¢é frequentemente
adotado em pesquisas que envolvem mineracao de dados, aprendizado de maquina e Processa-
mento de Linguagem Natural, fornecendo uma estrutura organizada para o desenvolvimento,

validagao e implementagao de solugoes baseadas em dados (ALVES, 2023).

2.5 Trabalhos relacionados

Nesta secao, foram revisadas pesquisas relacionadas a inclusao de pessoas com TEA na tec-
nologia, destacando metodologias,limitagoes e como este trabalho se diferencia. Em (SOUZA;
BENITEZ; CARMO, 2021), apresenta o interesse que individuos com TEA possuem pela tec-
nologia e a ascensao da criacao de aplicacoes voltadas a esse publico. Nesse artigo, é levantada a
necessidade da criacao de diretrizes de acessibilidade para que essas interfaces sejam acessiveis.

Nesse sentido, é proposta uma revisao integrativa(RI) dos estudos nessa drea para a con-
solidagao de pesquisas empiricas envolvendo pessoas com TEA. Foram revisados sete artigos
para essa revisao, onde foi observado que ainda existe uma lacuna na analise de diretrizes de

acessibilidade no mundo digital. Em especial a autistas adultos de nivel leve, que tém poucos
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estudos empiricos direcionados a eles, o que de acordo com (SOUZA; BENITEZ; CARMO,
2021) dificulta generalizagoes. A revisao dos artigos baseou-se nas convengoes da Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA).

Dos resultados, foram encontrados 365 publicagoes acerca do tema, em trés bancos (Scopus,
Web of Science e Google Scholar), dessas 365 foram selecionadas 7 para compor a RI com
contribui¢ées do Reino Unido (3), Italia (1), Estados Unidos (1), Australia (1) e Brasil (1),
estudos envolvendo adultos e criangas com TEA e cuidadores/terapeutas.Nota-se a relevancia
dessa RI no meio académico para estudos futuros acerca da consolidacao das diretrizes de
interfaces inclusivas.Diferente dessa abordagem, o presente artigo estd voltado para a aplicacao
de PLN para a criacao automatica do PersonAut, artefato do ProAut, direto na plataforma
GuideAut, criando assim uma base firme e consistente de um guia para a criagao de aplicacoes
voltadas ao publico com TEA.

O trabalho apresentado em (PASSERINO; MONTARDO, 2007) propoe analisar os concei-
tos de inclusdo social e digital entre si. Segundo Passerino e Montardo (2007), “Considera-se
inclusao, portanto, o processo estabelecido dentro de uma sociedade mais ampla que busca
satisfazer necessidades relacionadas com qualidade de vida, desenvolvimento humano, autono-
mia de renda e equidade de oportunidades e direitos para os individuos e grupos sociais que
em alguma etapa da sua vida encontram-se em situacao de desvantagem com relagao a outros
membros da sociedade.” relacionando essa definicao com a desigualdade digital, que muitas ve-
zes é associado apenas a falta de aparelhos ou falta de acesso a rede mas no artigo é evidenciado
que é também a impossibilidade de uso, capacidade técnica e identificacao com as aplicagoes
desenvolvidas no mercado.Entendendo-se que a verdadeira inclusao digital estd em combinar
hardware e software.Com esse artigo foi possivel relacionar a necessidade de inclusao no meio
social e digital com a obrigatoriedade de existir normas e convengoes padronizadas a cerca da
criacao de interfaces inclusivas.

O trabalho apresentado em (BORGES, 2023) faz uma andalise comparativa entre algoritmos
classicos e modelos como BERT. O estudo parte do contexto da mineragao de texto, enfati-

zando a importancia da classificagao automatica para organizacao de grandes volumes de dados
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textuais em categorias previamente definidas.

Para a realizacao dos experimentos, foram utilizadas quatro bases de dados ptublicas, sendo
duas em portugués e duas em inglés, com cenarios de classificagao binaria e multiclasse. Os
resultados demonstraram que o BERT obteve desempenho superior aos métodos tradicionais
em métricas como acuracia e Fl-score, evidenciando a capacidade dos modelos contextuais de
compreender melhor o significado dos textos. Entretanto, o estudo também destaca que os
algoritmos cléssicos ainda sao relevantes em cenarios com menor volume de dados, devido ao
menor custo de treinamento e processamento.

Embora o trabalho tenha como foco a comparagao entre diferentes técnicas de classificagao
textual, ele nao aborda um dominio especifico de aplicacao. Diferentemente dessa proposta, o
presente trabalho aplica técnicas de PLN ao contexto do TEA, utilizando descrigoes compor-
tamentais fornecidas por familiares e responsaveis para apoiar a construcao automatizada do
PersonAut na plataforma GuideAut.

O trabalho apresentado em (VANDENBUSSCHE et al., 2022) investiga a aplicacao de téc-
nicas de PLN e Aprendizado de Maquina na andlise automatica de relatos textuais produzidos
por pacientes com diferentes tipos de cefaleia. O objetivo do estudo foi verificar se descricoes
escritas pelos proprios pacientes poderiam ser utilizadas para identificar automaticamente o
tipo de condicao associada. Para a realizacao da pesquisa, foram coletados relatos escritos por
121 pacientes diagnosticados com enxaqueca ou cefaleia em salvas. Os textos foram submetidos
a diferentes etapas de processamento linguistico. Posteriormente, algoritmos de aprendizado de
méquina, como Regressdo Logistica, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Naive Bayes,
foram usados para classificar automaticamente as descri¢oes de acordo com o diagndstico cor-
respondente.

Os resultados demonstraram que as técnicas de PLN foram capazes de identificar diferencas
linguisticas significativas entre os grupos analisados, revelando padroes compativeis sobre essas
condi¢oes médicas. Além disso, os modelos baseados em Regressao Logistica e SVM apresenta-
ram os melhores desempenhos de classificagao, alcancando valores de F'1-score entre 0,82 e 0,86,

superando os classificadores baseados em Naive Bayes. Embora o estudo esteja inserido no con-
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texto clinico e voltado a identificacao de diferentes tipos de cefaleia, sua abordagem apresenta

semelhancas com a proposta deste trabalho pois também utiliza descrigoes textuais produzi-

das por usudrios como fonte para a classificacao. Entretanto, diferentemente da pesquisa de

Vandenbussche et al. (2022), que busca apoiar o diagnéstico de condigdes médicas, o presente

trabalho aplica técnicas de PLN para categorizar descrigoes comportamentais relacionadas ao

TEA.

O Quadro 2.1 apresenta uma sintese comparativa entre os trabalhos analisados e a proposta

deste trabalho, destacando seus focos, limitacoes e contribuicoes.

Estudo

Foco e Tecnologia

Lacuna Identificada

Como este trabalho

aborda

Souza, Benitez e
Carmo (2021)

Revisao  integrativa
sobre  acessibilidade
digital para pessoas
com TEA e diretrizes
para interfaces inclu-
sivas.

Identifica escassez de
estudos empiricos e
auséncia de diretri-
zes consolidadas para
aplicagoes voltadas ao
publico autista.

Utiliza o PersonAut e
o GuideAut como
trumentos para apoiar o
desenvolvimento de solu-
¢oes mais alinhadas as
necessidades de pessoas
com TEA.

ns-

Passerino e
Montardo
(2007)

Discussao sobre inclu-
sao digital e social,
enfatizando acessibili-
dade e participacao
tecnoldgica.

Nao propoe mecanis-

mos computacionais
para apoiar o de-
senvolvimento de

sistemas inclusivos.

Aplica técnicas computa-
cionais para automatizar
a organizacao de infor-
magoes comportamentais
utilizadas na construcao
de personas inclusivas.

Borges et al.
(2023)

Comparagao entre al-
goritmos classicos de
classificacao textual e
modelos baseados em
BERT.

Nao explora aplica-
¢oes em dominios es-
pecificos relacionados
ao TEA ou acessibili-
dade.

Aplica e compara mo-
delos cléssicos e embed-
dings contextuais em um
dominio especifico relaci-
onado ao TEA.

Vandenbussche
et al. (2022)

Aplicacao de PLN e
Aprendizado de Ma-
quina para classifica-
¢ao automatica de re-
latos clinicos.

Foco voltado ao apoio
diagnostico em con-
texto médico, sem re-
lacao com acessibili-
dade ou construcao de
personas.

Utiliza PLN para classifi-
cacao de descricoes com-
portamentais com finali-
dade de apoio a cons-
trucao automatizada do
PersonAut.

Quadro 2.1:

Comparacao entre os trabalhos relacionados e a proposta deste trabalho




Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o processo de desenvolvimento do sistema de classificacao baseado
em PLN para viabilizar a classificagao automatica de descri¢bes comportamentais relacionadas
ao PersonAut. Conforme discutido nos capitulos anteriores, o PersonAut é um dos principais
artefatos do processo ProAut, sendo utilizado para representar caracteristicas comportamentais
relevantes de pessoas autistas e auxiliar designers e desenvolvedores na criacao de interfaces mais
acessiveis.

Atualmente, a construcao desse artefato depende da andlise manual de descrigoes textuais
fornecidas por familiares e responsaveis. Esse processo exige esforco significativo para interpre-
tar, organizar e categorizar as informacgoes coletadas, especialmente quando ha grande volume
de dados. Diante desse cendrio, este trabalho propoe a utilizagao de técnicas de PLN para
classificar automaticamente essas descricoes comportamentais nas categorias que compoem o
PersonAut, permitindo apoiar sua geracao dentro da plataforma GuideAut.

Para isso, foi desenvolvido um pipeline completo envolvendo coleta e preparacao dos dados,
construcao do dataset anotado, modelagem supervisionada, avaliagao dos modelos e integracao
da solucao a plataforma. O desenvolvimento foi estruturado seguindo as etapas da metodologia

CRISP-DM apresentadas na secao 1.3 do capitulo 1.

3.1 Entendimento do Problema

A etapa de Entendimento do Problema tem como objetivo compreender o contexto da pesquisa,
identificar as necessidades da solucao proposta e definir os objetivos que devem ser alcancados

(CHAPMAN et al., 2000). Nessa etapa, os requisitos do sistema foram definidos de forma
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alinhada ao objetivo geral do projeto: viabilizar a classificacao automatica de descri¢coes com-
portamentais fornecidas por familiares de pessoas autistas, estruturando-as nas dimensoes que
compoem o PersonAut. Esses requisitos orientam o desenvolvimento e garantem que o protétipo
seja consistente com as necessidades do processo ProAut e da plataforma GuideAut.

Os requisitos do sistema foram definidos a partir da analise do processo atual de construcao
do PersonAut, dos objetivos estabelecidos para esta pesquisa e das necessidades de integracao
com a plataforma GuideAut. Para sua elaboracao, foram consideradas as atividades realizadas
manualmente por designers e desenvolvedores durante a analise das descrigoes comportamentais,
e as etapas necessarias para transformar essas informacoes em categorias estruturadas. A
partir desse levantamento, foram identificadas as funcionalidades essenciais para viabilizar a
classificacao automatica dos textos e os requisitos de qualidade necessarios para garantir a
confiabilidade da solucao proposta.

A seguir, sao apresentados os requisitos funcionais definidos para o sistema.

ID | Descrigao
RFO01 | O sistema deve receber textos descritivos inseridos por familiares de pessoas
autistas.
RF02 | O sistema deve pré-processar automaticamente os textos utilizando técnicas
de PLN.
RF03 | O modelo deve classificar os textos nas categorias do PersonAut.
RF04 | O sistema deve gerar automaticamente classificagbes estruturadas para
apoiar a construcao do PersonAut.
RFO05 | O pipeline deve permitir treinamento e avaliacao de diferentes modelos su-
pervisionados.

Quadro 3.2: Requisitos Funcionais do Sistema

Também foram definidos requisitos nao funcionais relacionados ao desempenho, modulari-

dade e capacidade de integracao da solucao.
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ID Descrigao
RNFO01 | O sistema deve apresentar desempenho mensuravel utilizando métricas
como precisao, recall e Fl-score.
RNFO02 | O pipeline deve lidar com textos escritos de maneira informal e heterogénea.
RNFO03 | O modelo deve possuir arquitetura modular para futura integracao com a
plataforma GuideAut.
RNFO04 | O processo de treinamento deve evitar vazamento de informacoes entre
treino e teste.

Quadro 3.3: Requisitos Nao Funcionais do Sistema

3.2 Entendimento e Preparacao dos Dados

A etapa de entendimento dos dados consiste na compreensao da estrutura textual das res-
postas coletadas e identificar padroes linguisticos relevantes para a classificacao supervisio-
nada(CHAPMAN et al., 2000).

Como as respostas do formulario foram produzidas de forma espontanea pelos responsaveis,
observou-se elevada heterogeneidade textual, incluindo erros ortograficos, abreviacoes, lingua-
gem coloquial, emojis, repeticoes e frases extensas. O quadro 3.4 apresenta exemplos observados

nas respostas coletadas.

Caracteristica Exemplo

Erro ortografico “ele fica muito agitado quando esculta baruios alto”

Abreviagao “gqnd vai ao mercado fica nervoso”

Linguagem coloquial | “ele ama mexer no celular o tempo todo”

Repeticao de caracte- | “fica muuuito irritado com buzina”

res

Frases extensas “quando sai da rotina da escola e vai para lugares
muito cheios ele comeca a ficar nervoso, tapa os
ouvidos e tenta se esconder”

Multiplas informacgoes | “gosta de brincar sozinho mas se irrita quando ti-

semanticas ram o tablet dele”

Quadro 3.4: Exemplos de heterogeneidade textual presentes nas respostas

Diante disso, foi necessario realizar etapas de entendimento e preparacao dos dados para
garantir sua adequacao ao processo de classificacdo supervisionada. As subsecoes seguintes

apresentam o processo de construcao do dataset, abrangendo a coleta das respostas, defini¢ao
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das categorias, anotacao manual das descrigcoes e organizagao dos dados para treinamento e

avaliagao dos modelos.

3.2.1 Construcao do Dataset

Embora existam datasets publicos relacionados ao TEA, a maior parte dessas bases estao vol-
tadas para triagem diagnoéstica, sinais clinicos ou exames. Observou-se uma escassez de bases
textuais relacionadas ao comportamento da pessoa autista.

Dessa forma, tornou-se necessaria a construcao de um dataset proprio alinhado as categorias
do PersonAut. A criacdo dessa base permitiu representar aspectos cotidianos, subjetivos e
contextuais do comportamento de pessoas autistas a partir da perspectiva de seus responsaveis.

O processo de construgao do dataset envolveu:

coleta de respostas discursivas;

segmentacao textual em unidades menores de sentido;

definicao das categorias semanticas;

anotagao manual supervisionada.

3.2.2 Coleta de Dados

A coleta foi realizada por meio de um formulario discursivo aplicado a pais, maes e responsaveis
de pessoas autistas. O formulario foi estruturado com base nas dimensoes do PersonAut,
contemplando aspectos comportamentais, sensoriais, sociais e tecnolégicos.

O instrumento foi dividido em sete segoes:

Informacoes gerais;

Atividades que acalmam;

Atividades que estressam;

Aspectos sociais e familiares;



Entendimento e Preparagao dos Dados 21

e Estereotipias e manias;
e Aspectos tecnoldgicos;

e (Caracteristicas gerais.

As perguntas foram construidas de forma discursiva, incentivando respostas naturais e de-
talhadas. O formuldrio permaneceu disponivel entre os dias 26/11/2025 e 02/12/2025. Ao final
da coleta, foram obtidas 21 respostas completas. A Tabela 3.5 apresenta exemplos de respostas

coletadas.

Texto

“Gosta de brincar na piscina, isso sempre acalma ele.”
“Se irrita facilmente com barulhos muito altos.”
“Prefere brincar sozinho.”

“Passa a mao repetidamente em tecidos macios.”
“Assiste videos de trens no tablet por longos periodos.”

Quadro 3.5: Exemplo de respostas coletadas

3.2.3 Definicao das Categorias e Anotacgao

A construcao do modelo supervisionado exigiu a definicao clara das categorias e a anotacao
manual das descri¢goes coletadas. As categorias utilizadas foram derivadas diretamente das
dimensoes presentes no PersonAut, garantindo alinhamento entre o modelo computacional e a
légica do ProAut.

As seguintes categorias foram adotadas:

Atividades que Acalmam;

Atividades que Estressam;

Aspectos Sociais e Familiares;

Estereotipias/Manias;

Aspectos Tecnologicos.
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Apoés a segmentacao textual, as frases foram anotadas manualmente considerando o contexto
das descricoes e as dimensoes do PersonAut. O processo de anotacao foi conduzido por meio
da leitura individual de cada segmento textual, atribuindo-se uma categoria a cada entrada.
Como apoio ao processo de anotacao, foi elaborado um conjunto de critérios para orientar
a classificacao das frases em cada uma das categorias do PersonAut. Essa etapa permitiu
transformar respostas longas e heterogéneas em 456 exemplos supervisionados para treinamento

dos modelos de PLN. O Quadro 3.6 apresenta uma sintese dos critérios utilizados durante a

rotulagem dos dados.

Categoria Critério de Anotagao Exemplo
Atividades que | Frases relacionadas a situacoes, ativi- | “O Lucas se acalma
Acalmam dades ou estimulos que promovem re- | muito quando escuta

laxamento, conforto, bem-estar ou au-
torregulacao emocional.

musicas suaves”

Atividades que Es-
tressam

Frases associadas a desconforto, irrita-
¢ao, ansiedade, sobrecarga sensorial ou
situacoes que desencadeiam estresse.

“Fle se estressa bas-
tante com barulhos re-
pentinos”

Aspectos Sociais e

Descrigoes relacionadas a interagao so-

“Com a familia ele é

Familiares cial, comunicagao, convivencia familiar, | carinhoso”
amizades, preferéncias de companhia
ou isolamento social.
Estereotipias/Maniag Comportamentos repetitivos, movi- | “Ele balan¢a o corpo

mentos estereotipados, rotinas rigidas,
interesses restritos ou hébitos recorren-
tes.

para frente e para tras
quando estd empol-
gado ou nervoso”

Aspectos Tecnolo6-
gicos

Referéncias ao uso de dispositivos ele-
tronicos, aplicativos, jogos digitais, vi-
deos, computadores, tablets ou outras

tecnologias.

“Uso do celu-

lar /tablet”

Quadro 3.6: Critérios utilizados para anotagao das categorias

3.2.4 Distribuicao do Dataset

Apods as etapas de coleta, segmentacao e anotagao manual, o dataset final passou a possuir 456
exemplos textuais anotados. Como algumas frases pertenciam simultaneamente a mais de uma
categoria, foi aplicada expansao multilabel durante a preparacao dos dados.

A Figura 3.4 apresenta a distribui¢ao das categorias no conjunto final.
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Proporcao no dataset

tecnologico
acalma

estereotipia

social
estressa

Figura 3.4: Distribuicao das categorias no dataset

Houve predominancia da categoria social, responsavel por aproximadamente 41,6% dos
exemplos do dataset. Esse desbalanceamento influenciou diretamente os experimentos, especi-
almente nas métricas de recall das classes minoritarias.

As categorias acalma e estereotipia, por exemplo, possuem quantidade significativamente
menor de exemplos quando comparadas a classe social, dificultando o aprendizado supervisio-

nado.

3.2.5 Divisao entre Treino e Teste

O conjunto de dados foi dividido utilizando StratifiedShuffleSplit, preservando proporcional-
mente a distribui¢ao das categorias nos conjuntos de treino e teste. A Figura 3.5(a) apresenta

a distribuigao das categorias no conjunto de teste, enquanto a Figura 3.5(b) apresenta a distri-
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bui¢ao no conjunto de treino.
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Figura 3.5: Distribuicao das categorias nos conjuntos de treino e teste

A distribuicao proporcional entre treino e teste foi importante para evitar distorgoes nas
métricas finais, principalmente devido ao tamanho reduzido do dataset.

O conjunto final foi dividido em:

e 400 exemplos para treino;

e 101 exemplos para teste.

3.3 Implementacao do Pipeline de PLN

Apoés a preparacao dos dados, foi desenvolvido o pipeline de PLN responsavel por realizar a
transformacao dos textos em representacoes adequadas para os modelos de classificacao .A
implementacao do pipeline de PLN constituiu a etapa central do desenvolvimento da solucao
que foi foi construido de forma modular, permitindo testar diferentes representacoes textuais e

classificadores supervisionados.

3.3.1 Normalizagao e Limpeza

Nesta etapa foram aplicadas técnicas de limpeza textual com o objetivo de remover ruidos e

preservar apenas informacoes relevantes semanticamente.
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As principais transformacoes incluiram:

e conversao para letras mintsculas;
e remocao de acentos;

e remocao de caracteres especiais;
e remocao de URLs e emojis;

e remocao de stopwords.

A segmentacao manual das respostas também foi importante para preservar unidades me-
nores de significado.
A Figura 3.6 apresenta um exemplo do processo de normalizacao textual aplicado no pipe-

line.

Texto Original:

“Ele fica MUUUITO irritado com barulhos altos !!!”

Apoés Normalizagao e Limpeza:

“fica irritado barulho alto”

Figura 3.6: Exemplo de normalizacgao e limpeza textual

Observa-se que o processo removeu elementos considerados ruido e palavras pouco rele-
vantes semanticamente, preservando os termos mais importantes para a etapa de classificacao
textual. Destaca-se que essas etapas de pré-processamento foram aplicadas apenas apos a divi-

sao treino/teste, evitando data leakage.

3.3.2 Vetorizacao e Representacao Textual

Apdbs o pré-processamento, os textos passaram a ser representados numericamente. Inicial-
mente, foi utilizada a abordagem TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency),
devido ao seu baixo custo computacional e alta interpretabilidade.

A configuragao aplicada utilizou:
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o max_features = 2000
e ngram_range = (1,2);

o min_df = 2.

Além da representacao tradicional por TF-IDF, também foram avaliadas representacoes
baseadas em embeddings contextuais utilizando modelos pré-treinados.

Entre os modelos testados destacam-se:
e MiniLLM;
e BERTimbau.

Os embeddings gerados por esses modelos permitiram representar semanticamente as frases
em espacos vetoriais densos, capturando relacoes contextuais mais complexas entre palavras e
expressoes. Por fim, foi realizado o fine-tuning do modelo BERTimbau, ajustando seus para-

metros para a tarefa especifica de classificacao das descrigoes comportamentais.

3.4 Modelagem

A etapa de Modelagem da metodologia CRISP-DM consistiu em identificar o modelo supervi-
sionado com melhor capacidade de generalizagao para a classificacao das descrigoes comporta-

mentais.

3.4.1 Selecao do Modelo Base

Inicialmente foi utilizado o DummyClassifier como baseline, configurado com a estratégia
most_frequent. O objetivo foi estabelecer um desempenho minimo de referéncia.

Em seguida, foram avaliados modelos tradicionais de classificagao textual, incluindo:

e Multinomial Naive Bayes;

e LinearSVC.
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Posteriormente, também foram conduzidos experimentos utilizando embeddings contextuais
combinados com classificadores supervisionados. Além da utilizagao de embeddings contextuais
como representacao textual para o classificador LinearSVC, também foi avaliada uma aborda-
gem baseada no ajuste fino (fine-tuning) do modelo BERTimbau. Nessa estratégia, o préprio
modelo Transformer foi adaptado para a tarefa de classificacao das descrigoes comportamentais
do PersonAut, permitindo a atualizacao de seus parametros durante o treinamento supervisio-
nado.

Foram avaliadas combinagcoes entre:

e TF-IDF + LinearSVC;
e MiniLM + LinearSVC;
e BERTimbau + LinearSVC;

e BERTimbau Fine-tuning.

Os modelos baseados em embeddings contextuais apresentaram melhor capacidade de cap-
turar nuances semanticas presentes nas descri¢oes, especialmente em frases curtas e linguisti-
camente ambiguas. O LinearSVC demonstrou maior estabilidade entre os modelos classicos
avaliados, servindo como principal classificador nos experimentos baseados em TF-IDF e em-
beddings. Entretanto, o modelo que apresentou o melhor desempenho geral foi o BERTimbau

com fine-tuning, adotado como modelo final da solucao.

3.4.2 Resultados da Validacao Cruzada

Inicialmente, foram avaliados modelos classicos de classificagao textual utilizando representacoes

baseadas em TF-IDF. Os modelos avaliados foram:

e DummyClassifier;
e Multinomial Naive Bayes;

e LinearSVC.
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Os experimentos foram conduzidos utilizando validagao cruzada estratificada repetida (Re-
peatedStratified KFold) com 5 folds e 2 repetigoes.

A Tabela 3.1 apresenta os resultados médios obtidos.

Tabela 3.1: Resultados médios da validagao cruzada

Modelo Accuracy média F1-macro médio
TF-IDF + SVM 0.5363 £+ 0.0452  0.4426 £ 0.0601
TF-IDF + Naive Bayes 0.5363 £ 0.0287 0.3756 £ 0.0570
DummyClassifier 0.4275 4+ 0.0050  0.1198 £ 0.0010

Os resultados demonstram que o modelo LinearSVC apresentou desempenho superior e mais
estavel quando comparado aos demais modelos classicos.

Embora o Naive Bayes tenha apresentado accuracy semelhante ao SVM, o F1-score macro
inferior indica maior dificuldade em classificar corretamente as categorias minoritarias.

J& o DummyClassifier apresentou desempenho significativamente inferior, confirmando que
a tarefa exige aprendizado supervisionado real e que simplesmente prever a classe majoritéaria

nao é suficiente para resolver o problema proposto.

3.4.3 Avaliacao dos Modelos Classicos

Apoés a validagao cruzada, o modelo TF-IDF + LinearSVC foi avaliado no conjunto holdout
composto por 20% dos dados.

A Figura 3.7 apresenta a distribuicao bootstrap do F1l-score macro obtido pelo modelo.
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Figura 3.7: Distribui¢ao bootstrap do Fl-score macro do modelo TF-IDF + SVM

Observa-se relativa estabilidade do modelo em diferentes reamostragens do conjunto de teste,
embora ainda exista variabilidade decorrente do tamanho reduzido do dataset.

Os resultados obtidos pelo modelo TF-IDF + LinearSVC no conjunto holdout foram:

e Accuracy: 0.5149, indicando que aproximadamente 51,5% das descricoes foram classifi-

cadas corretamente.

e Fl-score macro: 0.4058, refletindo o desempenho médio entre as categorias e considerando

simultaneamente precisao e recall.

Apesar do desempenho relativamente satisfatorio para um dataset reduzido, observou-se
que o modelo apresentou maior dificuldade em classes semanticamente mais ambiguas.

A Figura 3.8 apresenta o Fl-score por categoria.
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Figura 3.8: Fl-score por categoria utilizando TF-IDF + SVM

A categoria social apresentou melhor desempenho, principalmente devido a maior quanti-
dade de exemplos disponiveis durante o treinamento.

Por outro lado, as categorias estressa e tecnologico apresentaram os menores resultados,
indicando maior dificuldade do modelo em distinguir frases semanticamente proximas.

A Figura 3.9 apresenta a relacao entre precisao e recall para cada categoria.
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Figura 3.9: Precisdo e recall por categoria

Observa-se que algumas categorias apresentam precisao razoavel, mas recall reduzido, indi-
cando que o modelo consegue identificar corretamente determinados exemplos, porém deixa de

reconhecer diversos casos positivos.
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3.4.4 Analise da Matriz de Confusao

A Figura 3.10 apresenta a matriz de confusao do modelo TF-IDF + SVM no conjunto holdout.
Os valores da diagonal principal representam as classificacoes corretas realizadas pelo modelo,
e os demais valores indicam confusoes entre categorias. Observa-se que a categoria social apre-
sentou o maior nimero de classificacoes corretas, com 36 instancias corretamente identificadas.
Em contrapartida, as categorias acalma, estressa e tecnologico apresentaram maior quantidade
de erros de classificacao.

Um padrao observado é a tendéncia do modelo em predizer a categoria social. Por exemplo, 6
instancias da categoria acalma, 10 da categoria estressa e 11 da categoria tecnologico foram clas-
sificadas incorretamente como social. Esse comportamento indica forte sobreposicao semantica
entre as categorias, principalmente porque diversas frases descrevem simultaneamente compor-
tamentos sociais e aspectos emocionais ou tecnoldgicos. Além do desbalanceamento entre as
classes, as confusoes observadas também podem ser explicadas pela proximidade semantica en-
tre algumas categorias do PersonAut. Em muitos casos, uma mesma descri¢ao comportamental
pode conter elementos relacionados a mais de uma dimensao simultaneamente.

Por exemplo, uma frase como “gosta de assistir videos no tablet para se acalmar” apresenta
caracteristicas associadas tanto a categoria tecnologico quanto a categoria acalma. De forma
semelhante, descrigoes como “prefere ficar sozinho utilizando o celular” podem ser interpreta-
das como aspectos relacionados a interagao social ou ao uso de tecnologia. Essa sobreposicao
dificulta a definicao de fronteiras rigidas entre as categorias e contribui para o aumento das
classificagoes incorretas. Outro aspecto relevante é que as categorias social e estressa frequen-
temente compartilham termos semelhantes. Frases contendo palavras como “pessoas”, “amigos”,
“conversar” ou “familia” podem aparecer tanto em descricoes de interacao social quanto em re-
latos de situacoes que geram desconforto ou ansiedade. Como consequéncia, o modelo tende a
associar esses exemplos a categoria social, que também corresponde a classe mais representada
no conjunto de treinamento.

Esse comportamento pode ser observado nas elevadas taxas de confusao entre as categorias

estressa, tecnologico e social, sugerindo que parte dos erros decorrem nao sé das limitagoes
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do modelo, mas também da prépria subjetividade presente nas descri¢oes comportamentais

utilizadas como entrada.

Matriz de Confusao — SVM (Holdout)
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Figura 3.10: Matriz de confusao do modelo TF-IDF + SVM

A Figura 3.11 apresenta a versao normalizada da matriz de confusao, permitindo anali-
sar proporcionalmente o desempenho em cada categoria independentemente da quantidade de
exemplos disponiveis. Observou-se que aproximadamente 84% (0.84) das instancias da cate-
goria social foram corretamente classificadas, evidenciando que essa foi a classe com melhor
desempenho. A categoria estereotipia também apresentou resultado relativamente satisfatorio,
com cerca de 58%(0.58) de acerto.

Por outro lado, apenas 31% (0.31) das instancias da categoria acalma, 18% (0.18) da catego-
ria estressa e 12%(0.12) da categoria tecnologico foram corretamente identificadas. Em especial,
nota-se que 69%(0.69) dos exemplos da categoria tecnologico e 59%(0.59) da categoria estressa
foram classificados como social, reforcando a dificuldade do modelo em separar semanticamente

essas classes.
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Figura 3.11: Matriz de confusao normalizada

3.4.5 Resultados com Embeddings Contextuais

Além das abordagens tradicionais baseadas em TF-IDF, também foram avaliados modelos uti-
lizando embeddings contextuais.
A hipotese considerada era que representacoes semanticas profundas poderiam capturar

melhor nuances linguisticas presentes nas descrigdoes comportamentais.
MiniLM 4+ SVM
O modelo MiniLM combinado com LinearSVC apresentou os seguintes resultados:

e Accuracy: 0.5842;

e F1l-score macro: 0.5047.

Observou-se melhora significativa em relacao ao modelo baseado apenas em TF-IDF, prin-

cipalmente nas categorias acalma, estereotipia e social.
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Esse comportamento demonstra que embeddings contextuais conseguem representar melhor
relacoes semanticas presentes nas frases.
BERTimbau + SVM

O modelo BERTimbau + LinearSVC apresentou os seguintes resultados:

e Accuracy: 0.6040;

e F1-score macro: 0.5064.

BERTimbau com Fine-tuning

O modelo BERTimbau com fine-tuning apresentou o melhor desempenho geral entre todos os
modelos avaliados.

Os resultados obtidos foram:
e Accuracy: 0.6634;
e ['l-score macro: 0.6340.

Os resultados demonstram que o ajuste fino do modelo proporcionou um ganho significativo
em relacao as abordagens baseadas apenas na utilizagao de embeddings contextuais combinados
com o LinearSVC. Esse desempenho indica que a adaptagao dos parametros do BERTimbau ao
dominio especifico das descrigcoes comportamentais permitiu representar de forma mais eficaz
as caracteristicas semanticas presentes no conjunto de dados.

A Figura 3.12(a) apresenta os valores de F1-score macro obtidos pelos modelos avaliados,

enquanto a Figura 3.12(b) apresenta os resultados de accuracy no conjunto holdout.
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Figura 3.12: Comparagao entre modelos cldssicos e embeddings contextuais considerando F1-score
macro (a) e accuracy (b).

Os resultados demonstram que os modelos baseados em embeddings contextuais apresen-
taram desempenho superior aos modelos tradicionais baseados apenas em frequéncia de pa-
lavras.Entretanto, o melhor resultado geral foi obtido com o BERTimbau apds o processo de
fine-tuning, que superou todas as demais abordagens avaliadas.O BERTimbau apresentou de-
sempenho ligeiramente superior ao MinilLM, especialmente na categoria tecnologico. Esse resul-
tado é coerente com o fato de o BERTimbau ter sido treinado especificamente para portugues,
tornando-se mais adequado para representar as respostas coletadas.

Além disso diferentemente do TF-IDF, que trabalha com a frequéncia dos termos, o BER-
Timbau produz representacoes vetoriais que permitem capturar significados semelhantes mesmo
quando usa palavras diferentes para expressar. Essa caracteristica é bem relevante neste tra-
balho, pois as descrigoes comportamentais foram escritas de forma livre pelos responsaveis,

apresentando elevada variabilidade lexical e sintatica.

3.5 Avaliacao

Segundo (CHAPMAN et al., 2000), a etapa de Avaliagdo tem como objetivo verificar se os
modelos desenvolvidos atendem aos objetivos definidos para o projeto. Para isso, a avaliacao

foi realizada utilizando estratégias de validacao estratificada para preservar a distribuicao das
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classes.

Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido em:
e 80% para treino;
e 20% para teste.

A divisao foi realizada utilizando StratifiedShuffleSplit.
Durante os experimentos, aplicou-se validagao cruzada estratificada repetida ( RepeatedStra-
tified KFold), utilizando 5 folds e 2 repeticoes, permitindo estimativas mais estaveis das métricas.

As métricas utilizadas foram:
e acuracia;

® precisao macro;

recall macro;

F1l-score macro.

O Fl-score macro foi adotado como principal métrica de comparacao devido ao desbalan-
ceamento entre as categorias do dataset. Também foi utilizado GridSearchCV para ajuste de
hiperparametros dos modelos e da vetorizacao textual. Para os experimentos envolvendo o
ajuste fino do BERTimbau, adotou-se uma estratégia de validacao especifica. Apods a separacao
inicial dos dados em 80

Apoés os experimentos comparativos, os modelos foram avaliados no conjunto holdout, per-
mitindo analisar sua capacidade de generalizacao em dados nao vistos durante o treinamento.

A Tabela 3.2 apresenta os resultados gerais obtidos pelos principais modelos avaliados.

Tabela 3.2: Comparagao geral entre os modelos avaliados

Modelo Accuracy F1-Macro
TF-IDF + SVM 0.5149 0.4058
MiniLM + SVM 0.5842 0.5047
BERTimbau + SVM 0.6040 0.5064

BERTimbau fine-tuning  0.6634 0.6340
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Os resultados demonstraram que os modelos baseados em embeddings contextuais apresen-
taram desempenho superior em relagao aos modelos classicos baseados apenas em TF-IDF.
Entre os modelos avaliados, o BERTimbau fine-tuning apresentou o melhor desempenho

geral, alcangando accuracy de 0.6634 e F1l-score macro de 0.634 no conjunto holdout.

3.6 Implantacao

A etapa de Implantagao corresponde a disponibilizacao da solucao no ambiente que ira atender
as necessidades do usuério final (CHAPMAN et al., 2000). Neste trabalho, apds a etapa de
avaliacao, o modelo selecionado foi disponibilizado para consumo pela plataforma GuideAut,
permitindo sua utilizagdo durante o processo de construgao do PersonAut. A integracgao foi
realizada por meio de uma API REST responsavel por receber descricbes comportamentais em
linguagem natural e retornar a categoria predita pelo modelo de PLN.

O servigo foi desenvolvido de forma independente da plataforma, permitindo futuras atu-
alizagbes do modelo sem necessidade de alteragoes na interface do GuideAut. Esse endpoint
recebe uma frase em texto livre e retorna a categoria prevista pelo modelo treinado. O endpoint
principal disponibilizado pela API é apresentado a seguir:

Exemplo de requisigao:

POST /classify
{ "text": "Ele gosta de ouvir musica para se acalmar"}

Exemplo de resposta:
{ "category": "acalma"}

A integragao foi incorporada ao fluxo de criagao do PersonAut dentro da plataforma Gui-
deAut. Inicialmente, o usuario fornece uma descricao textual contendo caracteristicas compor-
tamentais da pessoa autista. Em seguida, o texto é enviado para a API de classificacao, que
identifica automaticamente a categoria correspondente para cada trecho analisado.

Os resultados retornados sao utilizados para preencher automaticamente as secoes do Per-

sonAut, organizando as informacoes nas dimensoes adequadas. Além disso, o fluxo permite que
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o usuario complemente informacgoes demograficas e caracteristicas gerais da persona antes da
geracao final do artefato.

A Figura 3.13 apresenta a interface utilizada para insercao das descrigoes textuais e acio-
namento do processo de classificacao automatica. A Figura 3.14 apresenta a etapa de preen-
chimento dos dados demograficos da persona. Por fim, a Figura 3.15 apresenta o PersonAut

gerado apos a classificacao automaética e organizacao das informacgoes fornecidas pelo usuario.

Jo

fnicto [ .h GuideAut ® ¢
@ Inicio
Q Recomendagdes
@ Padrdes de Design R )
Criar Persona via PLN

B Artefatos

</> Desenvolvedores
Descreva as caracteristicas da pessoa autista em texto livre. O modelo de PLN ira classificar

® Ajuda . .
automaticamente os trechos nas categorias da persona.

Q Busca
Ex: ele gosta de ouvir musica e fica agitado com barulho alto...

Administragdo
2 Usuérios
t8 Categorias
B Auditoria

A\ Dentincias

Classificar com PLN
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periodo 2025/2, sob orientagéo da Professora Aurea Hiléia da Silva Melo

Figura 3.13: Interface para inser¢ao das descrigoes comportamentais e classificagdo automadtica via
PLN.
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Figura 3.14: Preenchimento dos dados demograficos da persona.
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Figura 3.15: PersonAut gerado apds a classificacao automatica das descrigoes comportamentais.

3.6.1 Prova de Conceito da Integracao

Apds a implantacao da API e a integracao a plataforma GuideAut, foi realizada uma prova
de conceito com o objetivo de avaliar o comportamento da solucao em cenarios préximos ao
uso real. Para isso, foram elaboradas 100 descri¢oes comportamentais nunca vistas pelo mo-
delo, distribuidas igualmente entre as cinco categorias do PersonAut (acalma, estressa, social,
estereotipia e tecnologico). As descrigdes foram inseridas na interface integrada da plataforma,
permitindo avaliar o fluxo completo de classificagao, desde o envio do texto até a organizacao
automatica das informacgoes.

A Tabela 3.3 apresenta os resultados obtidos.
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Tabela 3.3: Resultados da prova de conceito da solugao integrada

Categoria Casos Avaliados Acertos

Acalma 20 14
Estressa 20 16
Social 20 18
Estereotipia 20 13
Tecnoldgico 20 13
Total 100 74

A solugao apresentou concordancia em 74 das 100 descri¢oes avaliadas, correspondendo a
uma taxa de concordancia de 74% (74/100). Os melhores resultados foram observados nas
categorias social (18 acertos) e estressa (16 acertos). Ja as categorias acalma, estereotipia e
tecnoldgico apresentaram maior nimero de erros, principalmente em descri¢coes semanticamente
semelhantes as de outras categorias.

Além dos resultados quantitativos, os testes demonstraram o funcionamento adequado do
fluxo completo da solucgao, incluindo a comunicacao entre a plataforma GuideAut e a API de
classificacao, o processamento das descrigoes textuais e a geracao automatica das categorias
utilizadas na construgao do PersonAut. Dessa forma, a prova de conceito permitiu validar a
viabilidade técnica da integracao proposta e demonstrar o potencial da solucao para apoiar a

organizacao apoiada de descricoes comportamentais em um cendrio préximo ao uso real.

3.7 Sintese Geral dos Resultados

Os experimentos realizados demonstraram que a classificagao automatica das descri¢coes com-
portamentais do PersonAut é viavel utilizando técnicas de Processamento de Linguagem Natu-
ral. Os resultados também evidenciaram que representagoes baseadas apenas em frequéncia de
palavras possuem limitagoes para capturar o contexto semantico das descrigoes, especialmente
em frases subjetivas e semanticamente ambiguas.

Os modelos baseados em embeddings contextuais apresentaram melhor capacidade de gene-
ralizacao, obtendo maiores valores de accuracy e Fl-score macro. Entre os modelos avaliados, o

BERTimbau fine-tuning apresentou o melhor equilibrio geral entre desempenho e estabilidade,



Sintese Geral dos Resultados 42

sendo selecionado como modelo final da solugao proposta.

Apesar dos resultados promissores, o trabalho ainda apresenta limitacoes relacionadas prin-
cipalmente ao tamanho reduzido do dataset e ao desbalanceamento entre categorias. Ainda
assim, os resultados obtidos demonstram o potencial do uso de PLN para apoiar a construcao
automatizada do PersonAut e contribuir para o desenvolvimento de sistemas mais acessiveis e

adaptados ao contexto do TEA.



Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma abordagem baseada em Processamento
de Linguagem Natural (PLN) para classificagdo automética de descrigoes comportamentais
relacionadas ao PersonAut. O principal objetivo da pesquisa foi investigar a viabilidade do uso
de técnicas de PLN para auxiliar na organizacao automatica de informacoes textuais fornecidas
por responsaveis de pessoas autistas, contribuindo para a construcao do PersonAut por designers
e desenvolvedores.

Inicialmente, observou-se a auséncia de datasets textuais voltados especificamente para des-
crigdes comportamentais. A partir dai, construiu-se um dataset proprio alinhado as categorias
do PersonAut, com base nas respostas discursivas coletadas por meio de formulario aplicado
a responsaveis de pessoas autistas. ApoOs as etapas de segmentacao textual e anotacao ma-
nual obteve-se um conjunto final com 456 exemplos textuais distribuidos entre cinco categorias:
acalma, estressa, social, estereotipia e tecnologico.

Durante o desenvolvimento da solucao, foram implementadas etapas de pré-processamento
textual, vetorizacao por TF-IDF e geracao de embeddings contextuais utilizando MiniLM, BER-
Timbau e BERTimbau fine-tuning. Além disso, foram avaliados diferentes classificadores su-
pervisionados, incluindo Multinomial Naive Bayes e LinearSVC. Os resultados obtidos demons-
traram que modelos baseados em embeddings contextuais apresentaram desempenho superior
aos modelos classicos baseados apenas em frequéncia de palavras. Entre os modelos avalia-
dos, o BERTimbau fine-tuning apresentou o melhor desempenho geral, alcancando accuracy de
0.6634 e Fl-score macro de 0.6340 no conjunto holdout. Os experimentos também evidencia-

ram desafios importantes relacionados ao tamanho reduzido do dataset, ao desbalanceamento
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entre categorias e a sobreposi¢ao semantica entre algumas classes. Ainda assim, os resultados
demonstram que descrigoes comportamentais escritas de maneira espontanea possuem padroes
linguisticos suficientemente consistentes para serem modelados computacionalmente por técni-
cas de PLN.

Além da contribuigdo técnica, este trabalho também contribui indiretamente para a area
de acessibilidade e design inclusivo ao propor uma estratégia capaz de apoiar parcialmente a
construcao automatizada do PersonAut, reduzindo esfor¢co manual durante o processo de analise
textual. Como trabalhos futuros, recomenda-se a ampliacao do dataset por meio da coleta de
novas respostas junto a familiares, profissionais e instituicoes especializadas em TEA. Além
disso incluir mais de um anotador e fazer andlise de concordancia entre eles. Também podem
ser investigadas abordagens mais avancadas baseadas em arquiteturas Transformer ajustadas
especificamente para o dominio do autismo.

Além das contribui¢oes no contexto do PersonAut, os resultados obtidos reforgam o potencial
do PLN para apoiar a organizagao e analise de informacoes textuais em diferentes contextos.
A abordagem desenvolvida neste trabalho pode servir como base para aplicagoes voltadas a
classificacao automatica de relatos, formularios discursivos e descricoes comportamentais em
areas como educacao, satude e acessibilidade, contribuindo para a extracao estruturada de co-
nhecimento a partir de dados textuais produzidos em linguagem natural. Por fim, entende-se
que o uso de PLN representa uma abordagem promissora também para apoiar a organiza-
¢ao automatica de descrigoes comportamentais no contexto do PersonAut, contribuindo para
o desenvolvimento de sistemas mais acessiveis, personalizados e alinhados as necessidades de

pessoas autistas.



A. Formulario aplicado aos responsaveis

Este anexo apresenta o formulario utilizado para a coleta dos dados junto a pais, maes e
responsaveis de pessoas autistas. O instrumento inclui questoes discursivas distribuidas segundo

as dimensoes do PersonAut, além do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE).

Instrucao

O formulario completo, conforme aplicado, encontra-se reproduzido nas paginas seguintes.
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Formulario — Perfil Comportamental e
Rotinas da Pessoa Autista

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE) *

Este formulario faz parte de uma pesquisa de Trabalho de Conclusao de Curso

(TCC) da aluna Yara Nunes de Oliveira, do curso de Engenharia da Computacao

da Universidade do Estado do Amazonas (UEA).

O estudo tem como objetivo coletar informacoes reais sobre comportamentos,
caracteristicas, sensibilidades, estereotipias, atividades e interacdes sociais de
pessoas no espectro autista, a partir da perspectiva de pais, maes ou responsaveis,
com a finalidade de construir um dataset para analise académica e desenvolvimento
de solucoes tecnoldgicas voltadas ao autismo.

A pesquisa esta relacionada diretamente ao desenvolvimento do TCC, cujo foco
envolve a compreensao de padroes comportamentais e interesses de pessoas
autistas, bem como fatores que acalmam, estressam ou influenciam sua rotina.

Dessa forma, vocé foi convidado(a) a participar desta pesquisa como voluntario(a),
devido a sua vivéncia e experiéncia direta com a pessoa autista sob sua
responsabilidade. A participagao consiste em responder a este questionario, cujas
informacgdes seréo utilizadas exclusivamente para fins académicos e cientificos,
garantindo que nenhum dado que permita identificar vocé ou a pessoa autista serao
divulgados sob nenhuma circunsténcia.Todas as informacdes coletadas serao
tratadas com rigoroso sigilo e confidencialidade, seguindo os principios éticos da
pesquisa cientifica.

Sua participacao é livre e voluntaria. Vocé pode recusar-se a participar, retirar seu
consentimento ou interromper sua colaboragao a qualquer momento, sem qualquer tipo
de penalidade ou prejuizo.

Este questionario utiliza a plataforma Google Forms. Dessa forma, a coleta e o
armazenamento das respostas estao sujeitos a Politica de Privacidade do Google,

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...Idnx-UK6uozprtZlyH1DoQOiFeLgqNc55f7hido8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 1de 9
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disponivel em:
A7
https7//www.googie.com/poticies/privecy!————————————

Ao selecionar a opcao “Aceito participar da pesquisa” e clicar no botéo “Avancar”,
vocé estara declarando que leu e compreendeu as informagdes acima e que concorda
em participar de forma livre e esclarecida.

Em caso de duvidas ou necessidade de esclarecimentos adicionais, vocé pode entrar em
contato com a pesquisadora responsavel:

Pesquisadora responsavel:

Yara Nunes de Oliveira

Universidade do Estado do Amazonas (UEA) — Escola Superior de Tecnologia (EST)
E-mail: yndo.eng21@uea.edu.br

Orientadora:
Aurea Hiléia da Silva Melo
Universidade do Estado do Amazonas (UEA) — Escola Superior de Tecnologia (EST)

Agradecemos desde ja pela sua colaboracao e contribuicdo para o desenvolvimento
desta pesquisa.

OBS: Perguntas marcadas com “*” sdao de resposta obrigatoria.

@ Aceito participar da pesquisa.

Nao aceito a participacgao.

Essas perguntas ajudam na contextualizagao e analise posterior

1.1 Nome da pessoa autista: *

Lucas Andrade

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...Idnx-UK6uozprtZlyH1DoQOiFeLgqNc55f7hido8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 2 de 9
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1.21dade ™

1.3 Género: *

O Feminino
@ Masculino

(O Prefiro ndo declarar

1.4 Nivel de suporte: *

O Nivel 1 (leve / precisa de pouco suporte)
@ Nivel 2 (moderado / suporte substancial)
(O Nivel 3 (severo / suporte muito substancial)

(O Prefiro ndo informar

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...ldnx-UK6BuozprtZlyH1DoQOiFeLqNc55f7hldo8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 3 de 9
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1.5°Tipo de linguagem predominante: *

Nao verbal

Pouco verbal

Frases curtas
Comunicacao funcional
Comunicagao avangada

Ecolalica

O O 0O0O®O0O OO0

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...ldnx-UK6BuozprtZlyH1DoQOiFeLqNc55f7hldo8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 4 de 9
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1.7 Qual seu vincuto com ele/eta ™

Pai/Mae

Tio/tia

Avb/avé
Professor(a)
Psicopedagogo(a)
Terapeuta
Psicolégo
Fonoaudidlogo

Outro:

O que costuma ajudar a pessoa a se regular, relaxar ou se sentir segura?

2.1 Descreva duas ou mais situacdes que ajudam ele/ela a se acalmar/regular. (ex.: *
ouvir musica/sons especificos, uso de celular/tablet, brinquedos sensoriais etc.)

O Lucas se acalma muito quando escuta musicas suaves, principalmente trilhas instrumentais. Ele
também gosta de ficar balangando na rede no quarto dele — isso sempre ajuda quando ele esta mais
agitado. Outra coisa que funciona é brincar com massinha ou com aqueles brinquedos de textura,
porque ele gosta muito de sentir coisas diferentes nas maos.

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...Idnx-UK6uozprtZlyH1DoQOiFeLqNc55f7hldo8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 5 de 9
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3.1 Descreva duas ou mais situacdes que costumam estressar /desregular ele/ela. (ex.: *
barulho alto, multidées, mudanga de rotina etc.)

Ele se estressa bastante com barulhos repentinos, como fogos, moto acelerando ou alguém batendo
porta. Lugares muito cheios, tipo supermercados, também deixam ele muito ansioso e inquieto.

Mudancgas de rotina, como trocar o horario do banho ou da escola, também podem desencadear
crises de choro.

Como é a interagao da pessoa autista com familia e outras pessoas.

4.1 Como ele/ela interage com familiares? *
Com a familia ele é carinhoso, mas do jeito dele. Ele gosta de ficar perto, encostar, e as vezes abraga

quando esta confortavel. Ndo gosta muito de contato visual, mas demonstra afeto ficando junto,
sentado pertinho.

4.2 Como ¢€ a interagcao dele/dela com outras pessoas? *

Ele tem dificuldade de iniciar conversas e prefere brincar sozinho. As vezes observa outras criancas
brincar e até sorri, mas raramente entra na brincadeira sem ajuda.

4.3 Que dificuldades ele/ela geralmente apresenta ao estar em ambientes sociais? *

Ambientes muito barulhentos deixam ele sobrecarregado. Também tem dificuldade em esperar sua
vez ou entender algumas regras de brincadeira, o que gera frustragao.

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...Idnx-UK6uozprtZlyH1DoQOiFeLgqNc55f7hido8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 6 de 9
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O Lucas funciona muito melhor com rotina. Quando tudo segue como ele espera, ele fica tranquilo.
Se algo muda, ele fica ansioso, comecga a andar de um lado para o outro e pergunta varias vezes o
gue vai acontecer.

Comportamentos repetitivos e padrdoes que aparecem no dia a dia.

5.1 Quais estereotipias, manias ou comportamentos repetitivos ele/ela apresenta?(ex.:  *
Balancar o corpo, tapar os ouvidos, repetir frases (ecolalia), andar de um lado para o
outro, girar em torno de si mesmo, balancar as méos(flapping), etc...)

Ele balanga o corpo para frente e para tras quando esta empolgado ou nervoso. Também bate as
maos levemente quando fica muito feliz. As vezes repete frases de desenhos animados que gosta
(ecolalia), principalmente antes de dormir.

Informe como a pessoa autista utiliza a tecnologia no dia a dia.

6.1 Ele/ela usa algum app com frequéncia? Quais?(ex.: Youtube, Netflix, Instagram, *
etc...)

YouTube Kids e Netflix. De vez em quando joga no tablet jogos bem simples.

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...Idnx-UK6uozprtZlyH1DoQOiFeLgqNc55f7hido8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 7 de 9
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6.2 Que tipo de contetido efefefamais consome?™

Videos curtos

Jogos simples
Sons/musicas repetidas
Desenhos

Conteudo educacional
Filme

Receitas culinarias
Experimentos cientificos

Videoclipe

I N < N < N <

6.3 Ha algo em tecnologia que estressa ele/ela? *
(Ex.: barulho do video, esperar carregar, travar, notificacoes etc.)

Ele fica irritado quando o video trava ou demora para carregar. Também nao gosta de propagandas
repentinas.

Aspectos importantes para entender o perfil da pessoa autista.

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...ldnx-UK6BuozprtZlyH1DoQOiFeLqNc55f7hldo8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 8 de 9
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7.1 Eefelatemalgumarotnafixa? Quat?z

im. Ele acorda todos os dias no mesmo horario, toma o café com as mesmas comidas e sé troca de
roupa depois de ver um episddio do desenho preferido. Depois da escola, sempre tem um tempo de
descanso na rede antes de fazer qualquer outra coisa.

7.2 Quais sao os principais interesses dele/dela? *

Ele ama astronomia, fala de planetas o tempo todo. Também gosta de puzzles e de brinquedos de
montar. Musicas repetitivas também chamam muito a atengao dele.

7.3 Ha algo importante que vocé gostaria de acrescentar? *

O Lucas é muito inteligente e sensivel aos detalhes. Ele tem dificuldade com mudangas, mas quando
ganha confianga em alguém se torna extremamente afetuoso. Sempre que é respeitado no ritmo
dele, ele floresce.

Este formulério foi criado em Universidade do Estado do Amazonas - UEA.

Google Formularios

https://docs.google.com/forms/u/2/d/1L9YtJxiQve38lyWWvjBwxwC...Idnx-UK6uozprtZlyH1DoQOiFeLqNc55f7hldo8rMRC1ykucodVLL-JnO7g Pagina 9 de 9
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