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RESUMO

A depressao é um distirbio mental comum e é caracterizada por tristeza persistente e
falta de interesse ou prazer em atividades que anteriormente eram gratificantes, além
do disturbio do sono e apetite, fadiga e baixa concentragao. Os seus efeitos podem ser
duradouros ou recorrentes e podem afetar a capacidade de uma pessoa viver a vida de
uma forma gratificante. Segundo a Organizacao Mundial da Satude, atualmente no mundo
mais de 300 milhdes de pessoas convivem com depressao. Este transtorno é resultado de
uma complexa interacao de fatores bioldgicos, psicologicos e sociais, e é conhecido por
ter prognostico e diagnostico dificeis. Este trabalho teve como objetivo inicial realizar
de uma revisao sistematica da literatura para a identificacdo do atual panorama da de-
pressao. A partir dessa revisao, foi possivel identificar os principais fatores relacionados
a depressao citados na literatura, além da identificacdo dos métodos estatisticos e com-
putacionais utilizados para o seu estudo. Também foi possivel identificar algumas bases
de dados disponiveis para o estudo da depressao, além dos principais instrumentos uti-
lizados por profissionais para o seu diagnéstico, tais como o CDI (Children’s Depression
Inventory) e o YSR (Youth Self-Report). A partir deste levantamento inicial, este tra-
balho objetivou levantar caracteristicas necessarias para identificar os principais fatores
que contribuem para a depressao em criancas e adolescentes. Técnicas de aprendizado de
maquina sao cada vez mais utilizadas para classificar ou caracterizar perfis de doencas.
Este trabalho apresenta um estudo sobre depressao entre criancas e adolescentes através
da extracao de conhecimento em classificadores de natureza caixa preta, como o SVM
e Rede Neural Multilayer Perceptron, além do uso de algoritmos genéticos para a iden-
tificagdo de caracteristicas relevantes a classificacao. Através do framework SHAP, que
extrai conhecimento de métodos caixa preta, sdo apresentadas explicacoes individualiza-
das sobre como os atributos influenciaram os resultados da classificacao. Os seguintes
atributos foram observados: sexo feminino, tempo despendido pelos pais com os filhos, a
escolaridade da mae da crianca ou adolescente, autoestima, sentimentos de culpa, dentre

outros fatores observados pelos instrumentos CDI e YSR.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Criancas e adolescentes. Depressao. Extra-

¢ao de conhecimento. SHAP.



ABSTRACT

Depression is a common mental disorder, characterized by persistent sadness and a lack
of interest or pleasure in activities that were previously rewarding, including sleep and
appetite disturbance, fatigue, and low concentration. Its effects can be long-lasting or
recurrent and can affect a person’s ability to live life in a rewarding way. According to
the World Health Organization, more than 300 million people worldwide are living with
depression today. This disorder is the result of a complex interplay of biological, psy-
chological and social factors, and is known to have a difficult prognosis and diagnosis.
This work had as its initial objective to carry out a systematic review of the literature to
identify the current panorama of depression. From this review, it was possible to identify
the main factors related to depression mentioned in the literature and the identification of
statistical and computational methods used for its study. It was also possible to identify
some databases available for the study of depression, in addition to the main instruments
used by professionals for their diagnoses, such as the CDI (Children’s Depression Inven-
tory) and the YSR (Youth Self-Report). From this initial survey, this study aimed to
raise characteristics necessary to identify the main factors that contribute to depression
in children and adolescents. Machine learning techniques are increasingly used to classify
or characterize disease profiles. This paper presents a study on depression among children
and adolescents through the extraction of knowledge in black box classifiers, such as SVM
and Neural Network Multilayer Perceptron, in addition to the use of genetic algorithms
to identify characteristics relevant to classification. Through the framework SHAP, which
extracts knowledge from black-box methods, individual explanations are presented on
how the attributes influenced the classification results. The following attributes were ob-
served: female gender, time spent by parents with their children, schooling of the child’s
or adolescent’s mother, self-esteem, feelings of guilt, among other factors observed by the
CDI and YSR instruments.

Keywords: Machine Learning. Children and adolescents. Depression. Knowledge ex-
traction. SHAP.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizacdo Mundial da Saide (OMS) (WHO, 2018), a depressao* é
diferente das oscila¢des de humor habituais e de sentimentos de curta duragao em resposta
aos desafios da vida cotidiana. E a principal causa de doencas e incapacidades na adoles-
céncia em todo o mundo, podendo se tornar um grave problema de satde, principalmente
quando duradouro e com intensidade moderado ou forte. Em todo o mundo, a depressao
atinge cerca de 300 milhoes de pessoas, um aumento de mais de 18% entre os anos de
2005 e 2015 (WHO, 2018), e se nao tratada, pode fazer com que a pessoa afetada sofra
bastante, interferindo no seu desempenho profissional, estudantil e/ou familiar, e no pior
dos casos, pode levar ao suicidio. Todos os anos, cerca de 800 mil pessoas morrem por

suicidio, considerado a segunda principal causa de morte entre os jovens de 15 a 29 anos
(WHO, 2018)(ANDERSON; SMITH et al., 2005).

Embora existam tratamentos eficazes para a depressao, a prépria OMS alerta que
menos da metade dos afetados no mundo recebem esses tratamentos. As barreiras para
o atendimento efetivo incluem falta de recursos, falta de profissionais de satide treina-
dos e o estigma social associado a transtornos mentais. Além disso, outro obstaculo ao
tratamento efetivo é a avaliagdo imprecisa. As pessoas com depressao muitas vezes nao
sao diagnosticadas corretamente como tal, e outras, que nao tém o disturbio, sdo diag-
nosticadas erroneamente como depressivas. Esse fato leva a prescricao desnecessaria de
antidepressivos para uns e a falta dela para outros que necessitam. Essa consequéncia da

imprecisao causa transtorno aos demais tratamentos da depressao (ROCHA, 2009).

Para a OMS (WHO, 2018), a depressao leve a moderado pode ser efetivamente
tratada com terapia comportamental cognitiva ou psicoterapia. Os antidepressivos po-
dem ser uma forma eficaz de tratamento para depressao moderado a grave, mas nao sao
a primeira opcao de tratamento para casos de depressao leve. Eles ndao devem ser usa-
dos para tratar depressao em criancas e nao sdo os mais indicados no tratamento em

adolescentes. Estes devem fazer o uso de antidepressivos com cautela e somente quando

necessario (ROCHA, 2009).

Algumas pesquisas (COMIJS et al., 2013)(YOON; TAHA; BAKKEN, 2014)(WANG
et al., 2016) elucidam que metade de todas as pessoas que desenvolvem transtornos men-

tais tém seus primeiros sintomas até os 14 anos. Para a Sociedade Americana de Psiquia-

*O termo depressao é utilizado com frequéncia para se referir a qualquer um dos varios transtornos
depressivos. Alguns estdo classificados no Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders, Fifth
Edition (DSM-5) (ASSOCIATION et al., 2013) por sintomas especificos.
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tria (American Psychiatric Association) (APA, 2017), uma em cada seis pessoas sofrerd de
depressao em algum momento de sua vida, o que leva ao impressionante nimero de cerca
de um bilhao de pessoas em todo o planeta. Ou seja, cuidar de criancas e adolescentes

com problemas de satide mental pode evitar mortes e/ou o sofrimento ao longo da vida.

Desta forma, apesar de existirem tratamentos psicologicos e farmacolédgicos efica-
zes para a depressao, para que isso ocorra, € fundamental um diagnéstico correto. Logo,
torna-se essencial pesquisas que contribuam para o diagnéstico e tratamento desse dis-
turbio, especialmente em criancas e adolescentes. Na area da Computagao, trabalhos
tém sido desenvolvidos para contribuir no diagndstico e no estudo da depressao. Dentre
eles sobressaem-se os que utilizam Aprendizagem de Maquina, uma area da Inteligéncia
Artificial voltada para o desenvolvimento de algoritmos e técnicas que possam extrair
informagoes de dados (ORRU et al., 2012)(SCHMIDHUBER, 2015)(GOODFELLOW et
al., 2016)(WITTEN et al., 2016). A literatura indica resultados satisfatérios advindos da
combinagao de técnicas de aprendizagem de maquina com a identificagdo de padroes que
caracterizam doencas, especificamente aquelas relacionados a depressao e outros trans-
tornos mentais (GKOTSIS et al., 2017). Em testes preliminares realizados com diversos
classificadores utilizando-se a mesma a base de dados deste estudo (MALAQUIAS et al.,
2019), o classificador SVM (Support Vector Machine, ou Maquinas de Vetores de Suporte)
e a Rede Neural Feedforward Multilayer Perceptron obtiveram desempenhos melhores em
relagdo aos outros classificadores, tais como os algoritmos C4.5 (QUINLAN, 1993), CART
(Classification and Regression Trees), (BREIMAN et al., 1984), Random Forest (BREI-
MAN;, 2001), e RIPPER (COHEN;, 1995).

SVMs tém demonstrado um melhor desempenho de generalizagdo em comparagao
a outras técnicas de classificacdo em diversas areas de aplicacdo (BYUN; LEE, 2002).
Considerado um método de natureza caixa preta por “esconder” a sua légica interna para
os usuarios, a sua incapacidade em fornecer uma explicagao sobre as suas classificagoes
torna-se um empecilho para a sua aplicagdo pratica. Outro método da mesma natureza
que, em testes preliminares, apresentou bons resultados foi a Rede Neural Feedforward
Multilayer Perceptron (MALAQUIAS et al., 2019). Tendo em vista essa limitacao dos
classificadores e a exigéncia do fornecimento de explica¢bes quanto as classificagdes em
diversos segmentos do mundo real, nesse trabalho foi utilizado a abordagem SHAP para
explicar a saida dos modelos SVM e RNA e assim identificar os atributos mais relevantes

para a classificacao da sintomatologia depressiva em criangas e adolescentes.

Os algoritmos de extracao de conhecimento podem ser classificados em duas catego-
rias basicas: “pedagbgica” e “decomposicao”. A abordagem pedagogica extraem as regras
que se relacionam diretamente com as entradas e saidas do classificador. Essa abordagem
baseia-se em consultar o modelo de natureza caixa preta para gerar exemplos de saida,

e posteriormente aplicar algoritmos padrao para a construgao de arvores de decisao. Ja
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a abordagem por decomposicao esta inerentemente entrelacada com a estrutura interna

do classificador, buscando explicar a computacao individual dos componentes internos

(GUIDOTTI et al., 2018a).

Existem na literatura diversos algoritmos para extracao de conhecimento, em di-
versos contextos, em que somente os resultados adquiridos pelo algoritmo de caixa preta
nao sao suficientes, mas a interpretagao do conhecimento. Em (GUIDOTTTI et al., 2018b),
é apresentada uma pesquisa com os principais problemas abordados na literatura em rela-
¢ao a explicacao de modelos caixa preta e métodos para abrir e explicar esses modelos. Os
autores apresentam diversos métodos para extracao de conhecimento em RNA e SVM,
como o Trepan (CRAVEN; SHAVLIK, 1996), G-REX (ARBATLI; AKIN, 1997) e Rx-
REN (AUGASTA; KATHIRVALAVAKUMAR, 2012) para a RNA e o SVM+Prototype
(NUNEZ; ANGULO; CATALA, 2002) para o SVM.

Em (MARTENS et al., 2007), os autores apresentam uma visao geral das seguintes
técnicas de extracao de regras: SVM+Prototype, Fung et al., C4.5, Trepan e G-REX. As
técnicas descritas sdo comparadas usando conjuntos de dados ptublicos e problemas como
diagnéstico médico e pontuagao de crédito (credit scoring), onde a compreensibilidade,
segundo os autores, é um requisito fundamental. Para o conjunto de dados do Wiscon-
sin Diagnostic Breast Cancer, a tarefa consiste em classificar as massas mamarias como
sendo benignas ou malignas. Os experimentos mostraram uma precisao média de 96,3%
alcancado pelo SVM, porém a falta de clareza os torna intteis para os médicos. Por outro
lado, as regras extraidas possibilitam uma melhor compreensao do problema, mantendo
um alto desempenho. A técnica proposta por (FUNG; SANDILYA; RAO, 2005) con-
seguin um desempenho de 95,2% de precisao. O SVM+Prototype (NUNEZ; ANGULO;
CATALA, 2006) também foi aplicado para a mesma base de dados e obteve uma precisao
de 96,6%. Os autores concluem que as técnicas de extracao de regras de SVM perdem

apenas uma pequena porcentagem no desempenho em comparacao com SVMs.

Diante do exposto, este trabalho tem como principal objetivo classificar se uma
crianca ou adolescente tem depressao e descobrir quais caracteristicas sao determinantes
para uma correta classificacdo. Assim, além de ter alta sensibilidade na classificacao, o
método deve explicitar o padrao utilizado para fazer tais predi¢oes. Para isso foi utilizada
uma base de dados com informagoes de 377 criancas e adolescentes brasileiros com idade
entre 10 e 16 anos obtida através de uma parceria com o Programa de Pés-Graduagao

em Psicologia: Cognicao e Comportamento da Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG).
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1.1 Problema

A depressao é um transtorno mental comum e uma das desordens mais incapa-
citantes em todo o mundo (WHO, 2018). O transtorno de depressao é dificil de ser di-
agnosticado por haver muitos fatores contribuintes, incluindo comportamento bioldgicos,

sociais e pessoais e seus sintomas podem ser confundidos com outros disturbios.

Considerando os obstaculos citados para um diagnostico correto da depressao, bus-
camos responder ao seguinte questionamento, objeto de discussao deste trabalho: quais
sao as caracteristicas mais relevantes para o estudo da depressao em criancas e adolescen-
tes?

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho é caracterizar criancas e adolescentes com sin-
tomatologia depressiva através da abordagem de extracao de conhecimento denominada
SHAP, que possibilita a identificacao dos atributos mais relevantes para a classificagao.
Para a classificacdo dos dados, e posteriormente a extragdo de conhecimento através do

SHAP, foram utilizados os classificadores SVM e Rede Neural Multilayer Perceptron.

1.2.2 Objetivo especifico

Como objetivo especifico deste trabalho, estao:

e Realizar uma revisao sistematica da literatura para identificar o atual panorama da
depressao. A partir desta revisao sistematica foi possivel identificar:
— As caracteristicas normalmente ligadas a depressao citadas na literatura

— Os métodos estatisticos e computacionais que estdao sendo utilizados para o

estudo da depressao
— As principais bases de dados atualmente disponiveis no contexto de depressao
— Os principais instrumentos utilizados para a investigacao de depressao.

e Levantar as caracteristicas necessarias para identificar os principais fatores que con-

tribuem para a depressao em criancas e adolescentes.

e Utilizar algoritmos genéticos para selecao das caracteristicas mais relevantes na iden-

tificagdo das criancas e adolescentes com depressao
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1.3 Justificativa

Ainda que o inicio da depressao possa ocorrer em qualquer idade, a maioria dos
adultos que vivem com o transtorno experimentou seu primeiro episédio durante a adoles-
céncia (LEWINSOHN; ROHDE; SEELEY, 1998). O final da adolescéncia é considerado
um periodo vulneravel para a depressao, onde um quarto de todos os jovens experimen-
tard um episodio de transtorno depressivo ao final da adolescéncia, um nimero que esta
aumentando ao longo do tempo (KESSLER; AVENEVOLI; MERIKANGAS, 2001).

O diagnoéstico precoce dos transtornos mentais é essencial para a promogao de
qualidade de vida e sua associacdo com as técnicas de aprendizado de maquina vem
sendo cada vez mais estudada. Apesar de solugdoes completamente nao-intuitivas, os
classificadores de Méquinas de Vetores de Suporte (SVM) apresentam desempenho de
generalizacdo superior em comparagao a outras técnicas de classificagao em diversas areas
de aplicagao (BYUN; LEE, 2002). Por ocultar a sua légica interna para os usudrios,
o método é considerado de natureza “caixa preta” por gerar modelos incompreensiveis
por especialistas humanos (FUNG; SANDILYA; RAO, 2005), o que pode se tornar um
obstaculo para a sua aplica¢ao pratica, principalmente quando o objetivo é a explicacao da
classificagdo. A mesma situagao se aplica a Rede Neural, um método da mesma natureza

caixa preta e que também apresentou um bom desempenho em testes preliminares.

Portanto, a extragdo do conhecimento a partir das decisdes de classificacdo dos
classificadores SVM e Rede Neural contribuird para a caracterizacdo da sintomatologia
depressiva em criancas e adolescentes, em que profissionais da satude, familiares e educa-

dores podem intervir mais precocemente no tratamento destes pacientes.

1.4 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 desta dissertagao apresenta o referencial tedrico, abordando os prin-
cipais conceitos relevantes para a compreensao do trabalho. Nesse capitulo serao apre-
sentados as principais caracteristicas da depressao, além das defini¢oes de aprendizado
de maquina e extragdo de conhecimento. Em seguida, no Capitulo 3 é apresentada uma
revisao sistematica da literatura, realizada com o intuito de elucidar os principais traba-
lhos que combinam abordagens computacionais e estatisticas para o estudo da depressao.
No Capitulo 4 é apresentada a metodologia necessaria para a realizacao do trabalho,
como a descricao e composi¢ao da base de dados e apresentagao das estratégias de pré-
processamento utilizadas, incluindo a descri¢ao do algoritmo genético utilizado na selecao
de atributos. No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados e discussoes acerca do pro-
blema a partir da metodologia proposta. O Capitulo ?? encerra com as consideragoes

finais e trabalhos futuros e apresenta algumas produgoes académicas oriundas dessa dis-
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sertacao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Para um melhor entendimento deste trabalho sao apresentados os principais con-
ceitos de depressao e aprendizado de maquina, area da computacao que tem sido objeto
de muito interesse na comunidade biomédica (SHIMIZU; NAKAYAMA, 2020).

2.1 Prevaléncia de Transtornos Depressivos

Segundo (RITCHIE; ROSER, 2020), a parcela da popula¢do mundial com depres-
sao varia entre 2% e 6%. Em 2017, cerca de 264 milhoes de pessoas de todas as idades
sofreram com a depressao. A Figura 1 apresenta o niimero total de pessoas, de todas as
idades e em ambos os sexos, com transtornos depressivos por pais em todo o mundo. Os
numeros apresentados fornecem uma estimativa da depressao com base em dados médi-
cos, epidemiolégicos, pesquisas e modelos de meta-regressao. Nesse cendrio, destaca-se a
posicao do Brasil em relagdo aos outros paises (com 7,22 milhoes de pessoas), ocupando
o quarto lugar entre os paises com maior nimero de pessoas com depressao em todo o
mundo, ficando atras apenas da China (56,36 milhdes), India (45,7 milhoes) e Estados
Unidos (15,5 milhoes).

Figura 1 — Niimero de pessoas com depressao por pais.
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Fonte: Instituto de Métricas e Avaliacdo em Satde dos Estados Unidos (RITCHIE;
ROSER, 2020)
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Ja a Figura 2 apresenta o nimero total de pessoas depressivas no Brasil, de todas
as idades e ambos os sexos, ao longo dos anos. E possivel observar um aumento no niimero
de casos ao longos dos anos, com uma leve queda entre os anos 2005 e 2010 e um novo

aumento no nimero de pessoas depressivas apds esse periodo de queda.

Figura 2 - Numero de pessoas com depressao no Brasil em qualquer idade e
sexo.
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Fonte: Instituto de Métricas e Avaliagdo em Satde dos Estados Unidos (RITCHIE;
ROSER, 2020)

A Figura 3 apresenta o niimero total de pessoas com depressao no Brasil diferen-
ciando por sexo. Nessa imagem ¢é possivel notar um maior nimero de individuos do sexo
feminino. Em 2017 o percentual da populacao brasileira com depressao era dividida entre
65,95% de mulheres e 34,05% de homens, um ntmero superior aos paises com maior
numero de pessoas com depressao em todo o mundo e maior até do que a média global,

que ¢ dividida em 61, 1% feminina e 38, 9% masculina.

Apesar de o foco do trabalho ser o estudo da depressao em criangas e adolescentes,
as Figuras 4 e 5 nos possibilitam uma visualizacao da situacdao do Brasil em relagao a
depressao através do resultado de uma pesquisa nacional de satide do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) para o ano de 2013 (IBGE, 2020). A Figura 4 apresenta
o percentual de pessoas brasileiras de 18 anos ou mais de idade que referem diagnostico
de depressao por um profissional de satide mental, agrupados por grande regidao. A regiao
do Brasil com maior percentual de depressao é a regiao Sul (12,6%), seguido pelo Sudeste
(8,4%), Centro-Oeste (7,2%), Nordeste (5%) e Norte (3,1%).

A Figura 5 apresenta os mesmos dados da pesquisa nacional para o mesmo ano,

porém agrupados por estado. Rio Grande do Sul (13,2%), Santa Catarina (12,9%) e
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Figura 3 - Niimero total de pessoas de todas as idades com depressao no Brasil,
diferenciadas por sexo.
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Fonte: Instituto de Métricas e Avaliagdo em Satde dos Estados Unidos (RITCHIE;
ROSER, 2020)

Figura 4 — Percentual de pessoas brasileiras de 18 anos ou mais de idade que
referem diagnoéstico de depressao por profissional de saide mental no ano de
2013 agrupados por regiao.
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Fonte: IBGE - Pesquisa Macional de Sadde

Parana (11,7%) liberam como os estados com maior percentual de pessoas com depressio,

refletindo as informagdes apresentadas na Figura 4.
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Figura 5 — Percentual de pessoas brasileiras de 18 anos ou mais de idade que
referem diagndstico de depressao por profissional de saiide mental no ano de
2013 agrupadas por estados.
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2.2 Depressao em Criancas e Adolescentes

O termo depressao, na linguagem corrente, tem sido empregado para designar
tanto um estado afetivo normal (a tristeza), quanto um sintoma, uma sindrome e uma

(ou vérias) doenca(s) (PORTO, 1999).

Os sintomas da depressao sao diversificados e a doenca pode ter relagao tanto com
fatores genéticos (FLINT; KENDLER, 2014) quanto com fatores biologicos (PANNE-
KOEK et al., 2014), ambientais (PEYROT et al., 2013), sociais (GUERRA et al., 2016) e
comportamentais (PAUNIO et al., 2015), além da associagdo ou co-ocorréncia com outras
comorbidades e condigoes clinicas (MOORE et al., 2012; YUSOF et al., 2016). A de-
pressao é um transtorno psiquiatrico com grande impacto nas conexoes sociais, escolares
e familiares. Independentemente da forma ou dos sintomas, ndo ¢é trivial diagnosticar
a doenca, visto que diversos motivos podem influenciar nas diferentes formas em que o

transtorno é apresentado.

No mundo, 10 a 20% das criangas e adolescentes sofrem de transtornos mentais
(WHO, 2018). No Brasil, a prevaléncia de depressao em criangas com menos de 14 anos
varia de 0,2% a 7,5% (AVANCI et al., 2012). Os dados sdo ainda mais alarmantes quando
em perspectiva, mostrando que apenas 19,2% das criancas e adolescentes com casos de
depressao, vinculadas ao Sistema Unico de Satide (SUS), procuraram ou de fato tiveram
algum tratamento em 2014 (COUTINHO MARIA P. L., 2014). Além disso, ha o agravante

de que jovens sofrendo desse transtorno tém o risco de suicidio aumentado (BIRMAHER
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et al., 1996). A Figura 6 apresenta alguns fatos importantes sobre o impacto da depressao
em nivel global, sendo que cerca de 300 milhoes de pessoas em todo o mundo, em sua

maioria mulheres, sofrem com a depressao.

Figura 6 — Informacgoes sobre a depressao no mundo
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Fonte: Elaborado pelo autor com dados extraidos de (WHO, 2018).

Em 1952, a Associacao Americana de Psiquiatria publicou um manual de orienta-
¢ao, em consenso com profissionais da area, denominado Diagnostic and Statistical Manual
of Mental Disorders (Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais, ou sim-
plesmente DSM) para auxiliar no diagnostico clinico de transtornos mentais, fornecendo
diretrizes para diagnésticos mais faceis e confidveis (ASSOCIATION et al., 2013). Os
critérios apresentados no Quadro 1 foram retirados da versao mais atualizada do manual,
a quinta edi¢ao (DSM-V), langada em 2013*.

Segundo o DSM-V, o transtorno depressivo maior é caracterizado pela presenca
de cinco (ou mais) sintomas apresentados no Quadro 1 por pelo menos duas semanas
de duragao, e pelo menos um dos sintomas é humor deprimido ou perda de interesse ou
prazer (ASSOCIATION et al., 2013). O manual também estd totalmente harmonizado
com a Classificagdo Estatistica Internacional de Doengas e Problemas Relacionados a
Satde, ou apenas Classificagdo Internacional de Doengas (CID), o qual é um sistema
de codificacao da OMS utilizado em diversos paises para catalogar diferentes doencas,
sintomas, e condi¢oes de saude (SA(JDE, 1994).

Para verificar se os itens destacados sobre depressao no DSM-V sao atendidos e
realizar corretamente o diagndstico, diversos instrumentos podem ser utilizados. Alguns
instrumentos possuem o formato de questionarios, também conhecidos como inventarios,
e normalmente sao direcionados a grupos especificos, para atender as particularidades

de cada publico alvo. Dentre os instrumentos utilizados, podemos citar o Inventario de

*As versdes do DSM-I, II, I, IV e V foram langadas, respectivamente, em 1952, 1968, 1980, 1994 e
2013 (ASSOCIATION, 2018).
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Quadro 1 — Critérios diagndsticos para o Transtorno Depressivo.

1. Humor deprimido na maior parte do dia.

2. Acentuada diminuicdo do interesse ou prazer em todas ou quase todas as ativi-
dades na maior parte do dia, quase todos os dias.

3. Perda ou ganho significativo de peso sem estar fazendo dieta, ou redugao ou
aumento do apetite quase todos os dias.

4. InsoOnia ou hipersonia quase todos os dias.

5. Agitacao ou retardo psicomotor quase todos os dias.

6. Fadiga ou perda de energia quase todos os dias.

7. Sentimentos de inutilidade ou culpa excessiva ou inapropriada quase todos os
dias.

8. Capacidade diminuida para pensar ou se concentrar, ou indecisao, quase todos
os dias.

9. Pensamentos recorrentes de morte, ideagao suicida.

Fonte: DSM-V (ASSOCIATION et al., 2013)

Depressao de Beck (BDI - Beck Depression Inventory) (BECK; STEER; BROWN, 1996),
que em sua versao atual é direcionada a pacientes com idade superior a 13 anos, a Escala
de Avaliagdo de Depressao de Hamilton (HAM-D - Hamilton Rating Scale for Depression)
(HAMILTON, 1960), destinada a populagao adulta e a Escala de Depressao Geriatrica
(GDS - Geriatric Depression Scale) (SHEIKH; YESAVAGE, 1986), destinada a pessoas

idosas.

O Inventario de Auto-avaliagdo para Jovens (YSR - Youth Self-Report) (ACHEN-
BACH; EDELBROCK, 1987) é um instrumento amplamente utilizado que avalia com-
portamentos problematicos em criancas e adolescentes com idade entre 11 e 18 anos. Em
sua versao revisada de 2001, o relatorio é composto de 112 itens pontuadas usando uma
escala de trés pontos (0 = ausente, 1 = ocorre as vezes, 2 = ocorre com frequéncia). As
perguntas do questionario sao preenchidas pelos jovens para descrever seu préprio com-
portamento. Se o jovem nao puder preencher o formulario, ele podera ser apresentado

oralmente.

Um outro instrumento utilizado para o diagnostico da depressao em criancas e
adolescentes é o Inventdrio de Depressao Infantil (CDI) (KOVACS, 1992), destinado a
criancas e adolescentes com idades entre 7 e 17 anos. O CDI é um questionario amplamente
utilizada e com alta confiabilidade. Foi desenvolvido usando como modelo o Inventario de
Depressao de Beck (BDI - Beck Depression Inventory), destinado a adultos. E composto
por 27 itens, e assim como o YSR, os préprios jovens avaliam a si mesmos com base em

como se sentem e pensam, com cada pergunta sendo pontuada em uma escala de 0 a 2.
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2.3 Mineracao de Dados

Mineracao de Dados (Data Mining) é um ramo da computacdo que teve inicio
na década de 1980 (AMO, 2004) quando os profissionais das empresas e organizagoes
comecaram a se preocupar com o grande volume de dados armazenados. O conceito de
Mineragao de Dados esta se tornando cada vez mais popular como uma ferramenta de

descoberta de informacoes.

Mineracao de dados é parte de um processo maior denominado Processo de Desco-
berta de Conhecimento (Knowledge Discovery in Database - KDD). O KDD é um conjunto
de técnicas e métodos para preparacao, exploracao dos dados, interpretacao de seus re-
sultados e assimilagdo dos conhecimentos minerados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

As etapas do processo de Descoberta de Conhecimento podem ser visualizadas
na Figura 7. A primeira etapa, a Selecao, consiste na decisdao de quais conjuntos de
dados serao utilizados para se obter informacoes relevantes. A segunda etapa é o Pré-
processamento, onde ¢é realizada a limpeza dos dados e a selecao de atributos. Essa etapa
consiste no tratamento ou remocao de informagoes ausentes, erréneas ou inconsistentes
que devem ser corrigidas de forma que nao comprometam a qualidade dos modelos ex-
traidos ao final do processo de KDD. A terceira etapa, Transformagao, analisa os dados
obtidos da etapa anterior e os reorganiza para que os algoritmos de aprendizado possam
ser aplicados. A quarta etapa é a mineracao dos dados, uma das mais importantes etapas
do processo. A mineracao faz com que os dados selecionados, limpos e formatados em
etapas anteriores sejam transformados em informagoes tteis, ou seja, essa etapa consiste
em construir um modelo com base em dados histéricos que possa ser aplicado a novos
dados visando categoriza-los em classes (HAN; KAMBER, 2006). A tultima etapa ¢é a de
Interpretacao, onde as regras indicadas pelo processo anterior sao interpretadas e avalia-
das, podendo descobrir padroes, relacionamentos e descoberta de novos fatos, que podem
ser aplicados em diversos segmentos (FAYYAD et al., 1996).

2.4 MaAquina de Vetores de Suporte

A técnica de classificagdo conhecida como Maquina de Vetores de Suporte (do
inglés, Support Vector Machine, ou SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995) é embasada na
Teoria de Aprendizado Estatistico. Essa técnica busca a construcao de um hiperplano
como superficie de decisao, de forma a maximizar a separacao entre as diferentes classes
de um problema (HEARST et al., 1998).

Diversos hiperplanos podem ser construidos para separacao da classe. Cada hi-

perplano define uma margem de separacgao entre as classes do problema, onde os pontos
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Figura 7 — Processo KDD.
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Fonte: Adaptado de (FAYYAD et al., 1996).

situados nos limites sdo chamados de vetores de suporte, e 0 meio da margem é nosso
hiperplano de separagao 6timo. Espera-se que o hiperplano com as margens largas possa
ser mais preciso em classificar dados futuros do que o hiperplano com margens estreitas
(VAPNIK, 2013). A Figura 8 ilustra a separagao de duas classes (quadrado e circulo)

através de um hiperplano 6timo.

Figura 8 — Representacao de um hiperplano 6timo separando duas classes.

Fonte: Adaptado de (FUNG; MANGASARIAN, 2005).

Considere uma tarefa de classificacao binaria com o conjunto de dados de treina-

mento (z;,y;), ©; € R™, y; = {—1,4+1} e a funcdo de decisao f(z) = sign(w - = + b).
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Uma boa generalizagao é obtida maximizando a margem entre o hiperplano de separacao
(w-z+b=0) e os pontos de dados mais proximos no espago de entrada. As Equagoes 2.1

e 2.2 representam os hiperplanos de separacao no caso de conjuntos de dados separaveis:

riw~+b > 1 para y; = +1 (2.1)

r;w—+b < —1 para y; = —1 (2.2)

Para o caso linearmente separavel, encontrar uma margem de separa¢do maxima

d(d = 2/(||lwl]|)) é um problema de otimizagao restrito, representado pela Equagao 2.3.

1
minimizar 5 Jw]® sujeito a y;(wz; +b) > 1 (2.3)

O classificador SVM apresenta desempenho de generalizacao superior em compara-
¢ao a outras técnicas de classificacao em diversas areas de aplicagdo. No entanto, as suas
solugoes sao completamente nao-intuitivas por gerar modelos incompreensiveis, chamados
de modelos de “caixa preta”, tornando-se dificeis de serem interpretadas por especialistas
humanos (FUNG; SANDILYA; RAO, 2005). Para suprir essa limitagdo, ha na literatura
técnicas para extracao de conhecimento em diferentes métodos caixa preta que ajudam
na explicagdo de suas decisoes de classificagio (BARAKAT; BRADLEY, 2010).

2.5 Rede Neural Artificial

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo matematico inspirado no cérebro
humano, no qual reflete suas habilidades de “aprender” e “generalizar”. A RNA é for-
mada por um conjunto de neurdnios organizados em camadas, onde cada ligacao entre
os neurdnios podera transmitir um sinal que sera processado por um neuronio receptor e
depois transmitido aos préximos neurénios conectados a ele (AGATONOVIC-KUSTRIN;
BERESFORD, 2000). Cada neurénio combina um conjunto de valores de entrada para
produzir um valor de saida, que por sua vez é passado para outros neurénios nas camadas
seguintes até a camada final, onde o resultado é gerado. Ao calcular o resultado, ele é
comparado ao resultado verdadeiro, e o erro de cada peso é calculado e atualizado indivi-
dualmente, levando ao aprendizado da rede. A Figura 9 ilustra uma arquitetura de uma
rede neural com trés entrada, duas camadas ocultas com quatro neurdnios cada uma e

uma camada de saida, com um tnico neuroénio.
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Figura 9 — Arquitetura de uma rede neural.
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2.6 Extracao de Conhecimento em Métodos de Caixa Preta

Nos tltimos anos, as Maquinas de Vetores de Suporte tém apresentado um bom
desempenho em diversas areas de aplicacao, porém a sua incapacidade de explicacao do
processo pelo qual um resultado de aprendizado foi alcancado pode comprometer a sua
aplicagao pratica, especialmente na area de aplicagoes médicas. Em (DAVIS; BUCHA-
NAN; SHORTLIFFE, 1977), os autores argumentam que mesmo uma explicagao limitada
pode influenciar de forma positiva a aceitacao do sistema pelo usuario. Algumas técnicas
de indugdo de regras, como a C4.5 de Quinlan (QUINLAN, 1993), constroem modelos
bastante compreensiveis, porém muitas vezes perdem consideravelmente em qualidade se

comparado ao classificador SVM, por exemplo.

Sendo assim, a visivel falta da capacidade explicativa dos métodos de caixa preta
e seus desempenhos muitas vezes superiores aos métodos de inducao de regras, levou a
diversas abordagens com o objetivo de extrair regras que possam fornecer uma explicacao
de suas decisoes. A extracao de regras é uma técnica que tenta encontrar uma harmoni-
zacao entre os dois requisitos, criando um conjunto de regras simples que imita como o
modelo de caixa preta toma suas decisoes. Um modelo é dito ser de natureza caixa preta
por manter sua estrutura interna desconhecida ou nao ser levada em consideragdo em sua

analise.
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Dado um modelo de caixa preta para um problema de classificacao, a extracao de
conhecimento traduz-se em fornecer um modelo interpretavel e transparente que, além de
ser capaz de imitar o comportamento da caixa preta, também seja compreensivel pelos
seres humanos (GUIDOTTI et al., 2018a). O conjunto de conhecimento extraido pode
ser modelado, por exemplo, por uma arvore de decisdo ou por um conjunto de regras

(HUYSMANS et al., 2011a).

Os algoritmos de extracao de regras podem ser classificados em duas categorias
basicas: “pedagdgica” e “decomposicao”. A abordagem pedagdgica extraem as regras
que se relacionam diretamente com as entradas e saidas do classificador. Essa abordagem
utiliza um classificador treinado como um oraculo para produzir um conjunto de exemplos
relacionando as entradas e saidas, e posteriormente aplicar algoritmos padrao para a
construgdo de arvores de decisao, por exemplo (DUENYAS; MARGALIOT, 2015). J&
a abordagem por decomposicao esta intimamente entrelacada com a estrutura interna
do SVM e seu hiperplano construido, buscando explicar a computacao individual dos
componentes internos (GUIDOTTI et al., 2018a).

2.6.1 Dimensoes da Interpretabilidade

Em um contexto de aprendizado de maquina, existem duas dimensoes de interpre-
tagao: a interpretabilidade Global e a interpretabilidade Local, que podem ser visualizadas

na Figura 10.

Figura 10 — Interpretacao Global e Local.

A Interpretacao
° “—  Global
R y % ° Interpretacao
° Local
>

Fonte: (SARKAR, 2018)

Na interpretabilidade Global é possivel entender o raciocinio que leva a todos os
caminhos possiveis de resultado do modelo, dando foco principal ao entendimento cien-
tifico e a completa identificagdo de padrdes da decisao (GUIDOTTI et al., 2018b). E

tudo sobre a competéncia de explicar e entender as decisoes com base nas condi¢oes entre
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as varidveis de resposta e as caracteristicas preditoras da base completa de dados (SAR-
KAR, 2018). Para uma boa interpretagao Global, o cientista carece de um conhecimento

completo sobre o modelo, conceitos como estrutura, hipéteses, variaveis e constantes.

Ja a interpretabilidade Local encaixa-se em uma situagdo em que é necessario
justificar uma decisao especifica, ou seja, conhecer a razao para tal escolha do modelo.
Nesse caso, o especialista concentra seus recursos para analisar um tinico ponto de dados e
sua regiao local, em busca de entender as decisoes tomadas para essa determinada regiao,
levando a explicagoes mais precisas do modelo (SARKAR, 2018). E interessante destacar
que as duas interpretagoes podem ser agregadas em busca de uma explicacao precisa para

uma determinada classificagao.

O conceito de interpretabilidade nao pode ser confundido com explicabilidade. A
interpretabilidade é sobre até que ponto uma causa e efeito podem ser observados dentro
de um sistema, ou seja, ¢ a capacidade de observar um modelo e entender o que estéa
acontecendo. Ja a explicabilidade, é a extensao onde a logica interna de um modelo
pode ser explicada em termos humanos. A sutil diferenca entre esses dois conceitos pode
ser resumida da seguinte forma: a interpretabilidade significa poder discernir a logica
sem necessariamente saber o porqué. Ja a explicabilidade é ter a capacidade de explicar

literalmente as decisdes tomadas pelo modelo (GALL, 2018).

2.6.2 Tipos de Abordagens

Segundo (GUIDOTTT et al., 2018b), existem quatro principais abordagens para
extracao de conhecimento em métodos de caixa preta: Ezplicacio do Modelo de Caiza
Preta (Black Box Model Ezplanation), Explicagio do Resultado da Caiza Preta (Black
Box Outcome Ezplanation), Problema de Inspegao da Caiza Preta (Black Box Inspection
Problem) e Problema de Design de Caiza Transparente (Transparent Box Design Pro-
blem). Todas estas abordagens tém como objetivo fornecer um modelo preditivo preciso

e interpretavel.

Para a Explicacao do Modelo de Caixa Preta, a saida da ferramenta que
utiliza essa abordagem, ao receber o algoritmo de caixa preta e o conjunto de dados
como entrada, deve ser um modelo preditivo globalmente compreensivel, de forma que
seu comportamento reproduz a caixa preta de entrada, mas agora, sua logica de decisao
deixa de ser somente interna, passando a ser totalmente visivel e explicavel para seres
humanos. Em outras palavras, ¢ a total transformacao de uma caixa preta em uma caixa
branca aproximada, como uma &rvore de decisao ou um conjunto de regras (HUYSMANS
et al., 2011b). Para exemplificar esse tipo de abordagem, pode-se citar o TREPAN
(CRAVEN; SHAVLIK, 1995), PALM (KRISHNAN; WU, 2017) e o ALPA (Junqué de
Fortuny; Martens, 2015).
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A abordagem Explicagcdo do Resultado da Caixa Preta, consiste em prover
somente a interpretacao sobre o resultado. Uma ferramenta dessa abordagem, possui o
mesmo funcionamento que a anteriormente apresentada, com excecdo de um item: sua
dimensao de interpretacao. Para este caso, sua saida deve ser a previsao juntamente com
uma explicagao sobre os motivos dessa previsao gerando um modelo localmente compre-
ensivel, ou seja, nao ¢ necessario explicar ou interpretar toda a légica que rege a caixa
preta, mas somente as razoes para a classificacdo de uma determinada instancia, como um
caminho individual de uma arvore de decisao ou uma tnica regra de associacao (FREI-
TAS, 2014). Para esse abordagem, podemos citar o CAM (ZHOU et al., 2015a), LIME
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) e Grad-CAM (SELVARAJU et al., 2016).

O Problema de Inspecao da Caixa Preta possui um viés diferente das duas
abordagens anteriormente apresentadas. Uma ferramenta dessa abordagem também re-
cebe como entrada um algoritmo de caixa preta e uma base de dados, mas dessa vez, sua
saida consiste em uma reproducao visual de todo o comportamento do modelo inserido,
como um gréfico de dependéncia parcial (KRAUSE; PERER; NG, 2016) ou uma curva de
caracteristica de efeito varidvel (CORTEZ; EMBRECHTS, 2013). Para essa abordagem,
o especialista responsavel busca em suas andlises entender o por qué do modelo tomar
certas decisdes e como ele funciona de acordo com suas caracteristicas, informacoes que
podem ser extraidas graficamente. Para essa abordagem, os seguintes algoritmos podem
ser citados: Tree View (THIAGARAJAN et al., 2016), Prospector (KRAUSE; PERER,;
NG, 2016) e Auditing (ADLER et al., 2016).

A 1ltima abordagem chamada de Problema de Design de Caixa Transpa-
rente consiste basicamente em prover um modelo que tenha uma combinagao das duas
dimensdes da interpretabilidade, Global e Local, por conta prépria, como uma extensa
arvore de decisdo que possui explicacao para cada classificacdo. Alguns exemplos de al-
goritmos que utilizam essa abordagem sao: CPAR (YIN; HAN, 2003), Rule Set (WANG
et al., 2017) e o SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017).

2.6.3 Tipos de Explicitacio do Conhecimento

Nesta subsecgao serda abordado uma breve descricao de duas das mais importantes
formas de saida que a ferramenta de extracao de conhecimento pode gerar. Ou seja, como
as regras, até entao nao conhecidas, que estao inseridas dentro dos métodos de caixa preta,

se tornam interpretaveis e visiveis para seres humanos.

A primeira forma apresentada é a Arvore de Decisdo. As Arvores de Decisio
sao conhecidas pela sua simplicidade e facilidade de interpretagao (QUINLAN, 1993),
utilizada tanto para interpretacao Global, quanto Local. Possui estrutura grafica, e seu

formato de arvore hierarquica destaca os atributos mais relevantes daquela determinada
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base, favorecendo a andlise do conhecimento adquirido.

Por sua vez, as arvores de decisdo sdo compostas de varios nds que significam testes
em atributos e nés folha representando um valor de classe (QUINLAN, 1993). Essas duas
propriedades em conjunto estabelecem varios caminhos da raiz até o ultimo nivel de folhas,
sendo que, cada caminho representa uma regra de classificacdo daquela base de dados. A
selecao de atributos para os nds da arvore varia entre os diversos algoritmos de arvores de

decisao, sendo determinados de acordo com a distribuicao de classes dos exemplos antes

e depois da divisao (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

O fato de conhecer quais sao as regras que determinam o modelo preditivo o torna
interpretavel para seres humanos e apto para ser utilizado na abertura de um método de

caixa preta.

Outra forma conhecida para explicitar o conhecimento sao as Regras de Decisao,
que consistem em uma representacao logica e textual sobre um modelo ou um resultado.
Seu formato mais conhecido sdo as regras SE-ENTAO, em que a clausula SE sdo as
condicoes e a clausula ENTAO as classes, sdo extraidas pelas Regras de Classificacdo e

podem ser compostas por negagoes e pelos conectivos.

As préprias Arvores de Decisao podem ser resumidas em Regras de Decisdo, entre-
tanto, nao possuem as mesmas interpretagoes. Por conta de seu design textual, as Regras
nio fornecem informacoes sobre as relevancias dos atributos como nas Arvores, sendo
necessario que essas informagoes sejam adicionadas (FREITAS, 2014). Apesar dessa ca-
racteristica causar uma certa dificuldade para o especialista entender o modelo como um
todo, permite investigar regras particulares, fazendo com que tenha um entendimento

parcial sobre o modelo. Em outras palavras, a interpretacao Local é favorecida.

2.6.4 DMétodos de Extracdo de Conhecimento

Com a crescente demanda de sistemas precisos de suporte a decisao construidos
como modelos caixa preta, onde uma explicagdo do processo de classificagdo nao é claro
para o usuario, a literatura cita diversas abordagens que visam superar essa deficiéncia
(GUIDOTTI et al., 2018a).

O método SVM+Prototypes' foi proposto por (NUNEZ; ANGULO; CATALA,
2002) para extracao de regras e maquinas de vetores de suporte. Essa abordagem apro-
veita as informacgoes fornecidas pelos vetores de suporte e funciona da seguinte forma:
primeiro determina a fungdo de decisao por meio de um SVM e, em seguida, um algo-

ritmo de agrupamento ¢é utilizado para descobrir um vetor de protétipo para cada classe.

tInfelizmente, até a finalizacio dessa dissertacio, o método proposto para extracio de regras em SVM
nao pdde ser encontrado para download, ndo sendo possivel utilizé-lo neste trabalho.
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Usando métodos geométricos, esses pontos sao unidos aos vetores de suporte para definir

elipsoides no espaco de entrada que podem ser transformados em regras se-entao.

Outro método encontrado na literatura é o método ALPA¥, proposto por (FOR-
TUNY; MARTENS, 2015) como uma técnica de extracao de regras baseada no aprendi-
zado ativo. A ideia central na qual o ALPA se baseia é que, para melhorar um conjunto
de regras em termos de precisao ou fidelidade, devemos treinar um modelo compreensivel
(modelo caixa-branca) para imitar a saida de um modelo de caixa-preta mais complexo e
com melhor desempenho. Dado um conjunto de treinamento e uma técnica de caixa-preta,
apresentando os valores-alvo previstos (classe) do conjunto de treinamento ao algoritmo
de caixa-branca em vez dos valores-alvo originais associados ao conjunto de treinamento,
podemos melhorar a semelhanga entre o método caixa-preta e caixa-branca substancial-

mente.

O método Eclectic Rule-Extraction para SVM, proposto por (BARAKAT; DIE-
DERICH, 2005)5 utiliza as informacdes fornecidas pelos vetores de suporte ao modelo
aprendido, que definem o hiperplano de separagdo e os parametros associados a eles. A
abordagem lida com a tarefa de extracdo de regras em trés etapas basicas, que proce-
dem da seguinte maneira: 1) Estdgio de aprendizagem: utiliza os dados de treinamento
para treinar o SVM e obter um modelo com métricas aceitaveis; 2) Geragio de regras:
tem como objetivo expressar de forma compreensivel os conceitos aprendidos pelo modelo
utilizando o conhecimento oferecido pelos vetores de suporte e pardmetros; 3) Avaliagio
da qualidade das regras extraidas: um conjunto de teste (nao utilizado no treinamento) é

utilizado para validar a qualidade das regras extraidas.

O SHAP (SHapley Additive exPlanations) é uma abordagem unificada para inter-
pretar previsoes e explicar os resultados de qualquer modelo de aprendizado de maquina.
O seu objetivo é explicar a previsdo de uma instancia x calculando a contribuicao de
cada atributo na previsao. SHAP conecta a teoria dos jogos a explicacao local, para
atribuir uma medida de importancia a cada atributo, para uma determinada previsao
(LUNDBERG; LEE, 2017), com valores maiores indicando uma maior participagdo de
um atributo em uma previsao. O SHAP calcula essa medida de importancia do atributo
usando os valores de Shapley, introduzidos em 1953 por Lloyd Shapley no campo da teoria

dos jogos (SHAPLEY, 1953), mas apenas recentemente sendo aplicados nesse contexto.

Os calculos dos valores SHAP sdo simples, mas computacionalmente caros. A ideia
é treinar novamente o modelo para todos os subconjuntos de atributos S C F', onde F' é

o conjunto de todos os atributos. Os valores de Shapley avaliam a importancia de cada

fA obtencio do método s6 foi possivel ap6s contato com os autores por e-mail, que disponibilizaram
um plugin da ferramenta Weka (WITTEN et al., 2016).

SO método Eclectic Rule-Extraction para SVM, proposto por (BARAKAT; DIEDERICH, 2005) tam-
bém néao é disponibilizado para download, e até a finalizacdo dessa dissertacdo, ndo pdde ser testado.
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atributo, representando seu impacto nas previsoes do modelo. Para calcular esse impacto,
ele compara as previsoes de modelos treinados com e sem o atributo. Como o impacto de
um atributo também depende de outros atributos incluidos no modelo, as comparacoes
anteriores sao feitas para todos os subconjuntos de atributos possiveis e os valores de

Shapley sao uma média ponderada de todas as comparacoes.

A explicagao do valor de Shapley é representado como um método de atribuicao
de atributo aditivo, um modelo linear. SHAP especifica a explicacdo de acordo com a

Equacao 2.4.

M
g(Z/) = (I)() + Z CI)]Z; (24)
j=1
onde g é o modelo de explicagao, 2’ € {0, 1} é o vetor de coalizdao, M é o tamanho maximo
de coalizao e ®; € R ¢ a atribuicao do elemento para um elemento j, os valores de Shapley.
No vetor de coalizao, uma entrada 1 significa que o valor do atributo correspondente
é “presente” e que 0 é “ausente”. Para calcular os valores de Shapley, simulamos que
apenas alguns valores de atributo estdo sendo reproduzidos (“presentes”) e outros nao
(“ausentes”). A representagdo como um modelo linear de coalizbes é um truque para o
calculo dos ®’s. Para uma instancia de interesse x, o vetor de coalizao ' é um vetor de
todos os 1s, ou seja, todos os valores de atributos estao “presentes”. A féormula pode ser

simplificada como apresentado na Equagao 2.5.

M
j=1

Segundo o autor, o SHAP apresenta um melhor desempenho e interpretabilidade

computacional do que outras abordagens (LUNDBERG; LEE, 2017), e afirma ainda que

existe apenas uma solugdo para ¢ que satisfaz trés propriedades, sendo elas: 1) Precisao

local; 2) Missingness, e 3) Consisténcia. Essas propriedades sdao definidas nas proximas

subsecoes:

2.6.5 Precisdao local

Esta propriedade assegura que a saida do modelo de explicacao corresponde ao

modelo original da previsao que estd sendo explicada (Equacao 2.6).

flz) =g(a) =Py + > ®;a (2.6)

j=1
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2.6.6 Missingness

Aos atributos ausentes nao é atribuido qualquer impacto a saida do modelo (Equa-
cao 2.7).

2 =0=®; =0 (2.7)

J

A falta de informacao diz que um atributo ausente recebe uma atribuicdo de zero.
Observe que x’; refere-se as coalizoes, onde um valor de 0 representa a auséncia de um valor
do atributo. Na notacdo de coalizdo, todos os valores de caracteristica z’; da instancia a
ser explicada devem ser ‘1. A presenca de um 0 significaria que o valor do atributo esté
ausente para a instancia de interesse. Em teoria, um atributo ausente poderia ter um valor
Shapley arbitrario sem prejudicar a propriedade de precisao local, pois é multiplicada por
x; = 0. Assim, a propriedade Missingness impoe que os atributos ausentes obtenham um

valor Shapley igual a 0.

2.6.7 Consisténcia

Para quaisquer dois modelos f e f' que satisfagam a Equacao 2.8.

fe(2) = o2\ = fo(?) = fa(2'\D).(2.8)

isso implica que para todas as entradas 2’ € {0, 1}, tem-se:

o;(f', ) = @;(f, x) (2.9)

Desta forma, a propriedade Consisténcia diz que, se um modelo for alterado para
que a contribuicdo marginal de um valor de atributo aumente ou permaneca a mesma
(independentemente de outros atributos), o valor de Shapley também aumentara ou per-

manecera a mesma.

A Figura 11 ilustra a abordagem SHAP para explicar a saida de um modelo de
aprendizado de maquina. A estrutura, portanto, obtém o modelo gerado por um método

de aprendizado de maquina e gera suas medidas de importancia de atributos.

A abordagem SHAP foi escolhido para ser utilizado nesse trabalho para extrair
conhecimento dos classificadores SVM e RNA, e assim, fornecer uma melhor explicagao
da classificacdo das instancias. A escolha é fundamentada nas afirmagoes dos autores
que apresentam o SHAP como uma abordagem para explicagdo de qualquer modelo de

aprendizado de maquina e com melhor desempenho e interpretabilidade. Outros fatores
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Figura 11 - Abordagem SHAP.

explanation

Fonte: Adaptado de (LUNDBERG; LEE, 2017).

que impactaram a escolha do SHAP, é o fato de ser uma ferramenta gratis, de codigo

aberto, de facil uso e com uma documentacao disponivel para consulta.
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3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

A Revisao Sistemadtica da Literatura (RSL) é um método que tem como objetivo
identificar, avaliar e interpretar um grande conjunto disponivel de pesquisas cientificas
relevantes para determinada drea (SANTOS; FERREIRA; PRATES, 2012)(KITCHE-
NHAM et al., 2009). A aplicagdo desse método proposto permite a sistematizagao e
organizacao das informacgoes disponibilizadas por cada estudo analisado, além de propor-

cionar a descri¢ado dos trabalhos e bases de dados utilizadas na pesquisa.

Resumidamente, o que se propoe sao as etapas de planejamento, conducao e rela-

torio. Os respectivos significados dessas etapas sao:

1. Planejamento: identificacao das questoes de pesquisa e elaboracao do protocolo de

revisao;
2. Conducao: selecao dos estudos, guiada pelo protocolo elaborado na primeira etapa;

3. Relatorio: validagdo e andlise dos resultados.

Para elucidar os principais trabalhos que combinam abordagens computacionais e
estatisticas e Depressao foi utilizado como base o relatério técnico de (KITCHENHAM
et al., 2009), que apresenta procedimentos para a realizagdo de uma Revisdo Sistemética

da Literatura.

3.0.1 Questoes de Pesquisa

Para (KITCHENHAM, 2004), a atividade mais notavel durante o protocolo é for-
mular as questoes de pesquisa. Pode-se dizer que a pergunta mais adequada ¢é geralmente
aquela que é significativa e importante para os profissionais e pesquisadores da area.
Tendo em vista essa diretriz, quatro questoes de pesquisa (QPs) foram formuladas para

a abordagem deste estudo:

e [QP1] Quais as caracteristicas ligadas a depressdo sao citados na literatura?

e [QP2] Quais métodos estatisticos e computacionais sdo utilizados para o estudo da

depressao?

e [QP3] Quais sao as bases de dados atualmente disponiveis para analise de pessoas

com depressao?
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e [ P4] Quais os tipos de instrumentos sao utilizados para a investigagdo da depres-

sao?

3.0.2 Critério de Sele¢io/FExclusdo

Com o propésito de manter o maior nimero de trabalhos relevantes, a eliminagao

foi realizada pela aplicagao dos seguintes critérios:

e Artigos de idiomas diferentes de inglés e portugués foram excluidos;

e Trabalhos duplicados do mesmo estudo foram considerados equivalentes. A versao

mais recente foi mantida;

e Livros, tutoriais, editoriais, posteres, painéis, transcrigoes de palestras e mesas re-
dondas, materiais de oficinas e demonstragoes e trabalhos de workshops foram des-

considerados;

e Artigos que versam sobre o tratamento farmacolégico e a andlise de seus efeitos, ja

que esse nao ¢ o objetivo desta RSL, foram desconsiderados.

3.0.3 Processo de Pesquisa

A Organizacao Mundial de Satde reporta que o niimero de pessoas com depressao
cresceu 18,4% entre os anos de 2005 e 2015 (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).
Por esta razao, o periodo de busca foi definido entre 12 de janeiro de 2005 a 2018 (ano
corrente da realizacao da SLR). A escolha das bases de dados incluiu os principais repo-
sitérios digitais na area da Computacao, como a Association for Computing Machinery
(ACM), o Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) e ScienceDirect, e ou-
tras de areas relacionadas a saude, como a PubMed. O Quadro 2 apresenta os repositorios

digitais pesquisados e as quantidades de artigos mantidos em cada fase de selecdo.

Esses repositorios foram escolhidos pois abarcam a maior parte das areas relaciona-
das a satude, como a Biologia, Psicologia e especialidades da Medicina, além de abrangerem

areas como a Computacgao e Bioinformatica.

-

E sabido que outros locais de busca podem conter publicagoes relevantes sobre o
estudo da depressao, contudo o escopo deve ser delimitado de forma a permitir o apro-
fundamento nas questoes levantadas. Dessa forma, as bases selecionadas representam os
principais repositérios de eventos e peridédicos, tanto na area computacional, quanto na

area biomédica.

Para a pesquisa usando as maquinas de busca dos repositérios selecionados fo-

ram utilizados os seguintes termos: “depression”, “depressive disorder”, “data mining”
b ) )
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Quadro 2 — Bases de dados utilizados para obter os trabalhos para a realizacao
da SLR.

Bases de Dados Forma de Pesquisa
ACM - Association for Computing Machinery Busca automatica de 2010 a 2017
GEO DataSets - Gene Expression Omnibus DataSets Busca automatica de 2005 a 2017
IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers Busca automaética de 2008 a 2017

Journal of Affective Disorders Busca automaética de 2005 a 2017
Neurolmage: Clinical Busca automatica de 2005 a 2017
Procedia - Social and Behavioral Sciences Busca automaética de 2005 a 2017
Psychiatry Research Busca automatica de 2005 a 2017
PubMed Busca automaética de 2005 a 2017
PubMed Health Busca automatica de 2005 a 2017

Fonte: Resultado da pesquisa.

»ow »oo«

“machine learning”, “statistical analysis”, “questionnaire” e “instrument”. Estes termos
foram combinados de acordo com a sentencga logica: (depression OR depressive disor-
der) AND (data mining OR machine learning OR statistical analysis OR (questionnaire
AND (machine learning OR statistical analysis OR data mining)) OR (instrument AND
(machine learning OR statistical analysis OR data mining))).

E importante ressaltar que pelo menos um dos dois termos, “depression” ou “de-
pressive disorder”, deveriam estar obrigatoriamente no titulo ou no resumo do artigo. Os

termos restantes poderiam estar em qualquer parte do texto.

O protocolo utilizado para realizar a revisao é composto pelas etapas:

Selegao inicial: aplicagdo dos critérios de selegao/exclusao (Subsegao 3.0.2);

Eliminacao por titulo;

Eliminacao por resumo;

Eliminacao por leitura diagonal;

Leitura completa dos artigos nao eliminados nas etapas anteriores.

A Tabela 1 apresenta os repositorios digitais pesquisados e as quantidades de ar-
tigos mantidos em cada fase de sele¢do. Cada artigo retornado pelas buscas foi revisado
individualmente pelos autores deste trabalho, e a decisao final a respeito da permanéncia
ou nao do artigo foi dada pela opinido da maioria dos avaliadores. Foram selecionados
somente os artigos que respondem a pelo menos uma das questoes de pesquisa. A Tabela
1 apresenta a nimero de artigos encontrados inicialmente e a quantidade mantida em

cada uma das etapas de selecao.
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Tabela 1 — Numero de artigos mantidos apds cada uma das trés fases de fil-
tragem da revisao.

Base de Dados | Selegao Selecao Selecao Selecao
Inicial | por Titulo | por Resumo | por Leitura
Diagonal
ACM 31 17 15 4
Geo DataSets 5 2 0 0
IEEE 7 4 2 1
PubMed 493 233 68 26
PubMed Health 15 2 0 0
ScienceDirect 232 83 33 7
Total 783 341 118 38

Fonte: Resultado da pesquisa.

No Quadro 3 estdao os dados dos artigos resultantes da eliminacao pela leitura
diagonal dos artigos, ou seja, apds todas as etapas de selecao da revisao sistematica. Sao
38 artigos identificados com a letra “A” seguida de um nimero sequencial de 1 a 38, além

de conter o nome do repositorio do qual o trabalho foi recuperado e o ano de publicacao.

3.0.4 Discussao

Nesta secao sao discutidas as questoes de pesquisa apresentadas na Subsecao 3.0.1,

conforme os dados e informagoes contidos nos 38 artigos selecionados pela revisao.

3.0.4.1 Quais as caracteristicas ligadas a depressao sao citados na literatura?

A depressao é uma doenca comum, que afeta negativamente a qualidade de vida
do individuo, é de dificil diagnostico por ser decorrente da interacdo de varios tipos de
fatores como os biolégicos, psicolégicos e sociais (PATEL et al., 2007), dentre outros,

sendo facilmente confundida com outros distirbios.

Para identificar estes fatores, propomos uma taxonomia dos intimeros aspectos rela-
cionados a depressao. A taxonomia, apresentada na Figura 12, consiste em quatro amplas
dimensdes: 1) Comorbidades, 2) Fatores de risco, 3) Fases da depressao identificadas e 4)
Principais sintomas. Além disso, cada uma destas quatro categorias foi subdividida em

aspectos mais especificos em diferentes niveis de granularidade.

Ao observar a Figura 12, fica nitida a complexidade da interacao entre os fatores
que caracterizam a depressao, seja pela quantidade de fatores, seja pelas subdivisdes que
abarcam areas distintas, mas relacionadas de alguma forma: psicologicos e comportamen-
tais, neurobiolégicos ou relacionados a satude, geograficos, scio-econémicos e demograficos

ou ainda pelos fatores em si. Fatores aparentemente nao relacionados como fumar, niimero
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Quadro 3 — Artigos selecionados pela pesquisa

ID Source Title Year

Al ACM Classification of the most Significant Psychological SymptWHO in Mental Patients with | 2015
Depression using Bayesian Network

A2 ACM Decision Tree Based Depression Classification from Audio Video and Language Information 2016

A3 ACM Diagnosis of depression by behavioural signals 2013

A4 ACM A Data Mining Approach for Prediction of Students’ Depression Using Logistic Regression | 2018
And Artificial Neural Network

Ab IEEE Artificial Intelligent System for Automatic Depression Level Analysis Through Visual and | 2018
Vocal Expressions

A6 PubMed Analyzing depression tendency of web posts using an event-driven depression tendency war- 2016
ning model

AT PubMed Antenatal depression: Prevalence and risk factors in a hospital based Turkish sample 2013

A8 PubMed Association between vitamin b12 levels and melancholic depressive symptWHO: a Finnish 2013
population-based study

A9 PubMed Classifying depression patients and normal subjects using machine learning techniques and | 2013
nonlinear features from EEG signal

Al0 PubMed Clinical characteristics associated with different strengths of loudness dependence of auditory | 2012
evoked potentials (LDAEP) in major depressive disorder

All PubMed Development and validation of a patient-report measure of fatigue associated with depression | 2011

Al12 PubMed Fusing data mining, machine learning and traditional statistics to detect biomarkers associ- 2016
ated with depression

A13 PubMed Higher Healthy Eating Index-2005 Scores Associated with Reduced SymptWHO of Depres- 2010

sion in an Urban Population: Findings from the Healthy Aging in Neighborhoods of Diversity
Across the Life Span (HANDLS) Study

Al4 PubMed Identifying Patients with Depression Using Free-text Clinical Documents 2015

Al5 PubMed Increased Cortical-Limbic Anatomical Network Connectivity in Major Depression Revealed | 2012
by Diffusion Tensor Imaging

Al6 PubMed Insomnia and the risk of depression: A meta-analysis of prospective cohort studies 2016

Al17 PubMed Machine learning approaches for integrating clinical and imaging features in late-life depres- 2015
sion classification and response prediction

A18 PubMed Machine learning classification with confidence: Application of transductive conformal pre- 2011
dictors to MRI-based diagnostic and prognostic markers in depression

A19 PubMed Plasma biomarkers of depressive symptWHO in older adults 2012

A20 PubMed Prevalence and risk factors of depression among community dwelling elderly 2014

A21 PubMed Prevalence of depression and associated risk factors among the elderly in urban and rural | 2015
field practice areas of a tertiary care institution in Ludhiana

A22 PubMed Risk factors for depressive symptWHO during pregnancy 2011

A23 PubMed Sintomas depressivos na gestacdo: Influéncia dos aspectos social, comportamental, psicolégico 2016
e obstétrico

A24 PubMed Text mining for identifying topics in the literatures about adolescent substance use and | 2016
depression

A25 PubMed The association between serum 25-hydroxyvitamin D concentrations and depressive 2014

symptWHO in Korean adults: findings from the fifth Korea National Health and Nutrition
Examination Survey 2010.

A26 PubMed The association between workplace bullying and depressive symptWHO: The role of the 2016
perpetrator

A27 PubMed Unsupervised classification of major depression using functional connectivity MRI 2014

A28 PubMed Using a data mining approach to discover behavior correlates of chronic disease: A case study | 2014
of depression

A29 PubMed Predicting Depression Among Community Residing Older Adults: A Use of Machine Learning | 2018
Approch

A30 PubMed A machine learning framework involving EEG-based functional connectivity to diagnose ma- 2018
jor depressive disorder (MDD)

A3l PubMed Depression and associated variables in people over 50 years in Spain 2018

A32 | Science Direct | Childhood abuse in late-life depression 2013

A33 | Science Direct | Development and validation of prediction algorithms for major depressive episode in the | 2013
general population

A34 | Science Direct | Distinguishing symptom dimensions of depression and anxiety: An integrative approach 2012

A35 | Science Direct | Negative perceptions of ageing predict the onset and persistence of depression and anxiety: 2016
Findings from a prospective analysis of the Irish Longitudinal Study on Ageing (TILDA)

A36 | Science Direct | Poor sleep predicts symptWHO of depression and disability retirement due to depression 2015

A37 | Science Direct | Reference values for major depression questionnaires: The Leiden Routine Outcome Moni- 2013
toring Study

A38 | Science Direct | Studying depression using imaging and machine learning methods 2016

Fonte: Resultado da pesquisa.
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Figura 12 — Fatores relacionados a depressao.

Disturbios do Sono [A1, A6, A7, A31, A36]
Dificuldades com Socializagao [A1]
Humor Deprimido [A1, A2, A6, A31]
Irritacdo [A1, A31, A34]

Pensamento Suicida [A1, A6, A13]
Apatica/Diminuicdo do Interesse [A1, A7]
Perda de Interesse Sexual [A1, A7]
Agitacdo ou Retardo Motor [A1, A34]
Alteragao do Apetite [A1, A7, A31]

Fadiga [A1, A7, A31, A34]

Sentimento de Culpa ou

Inutilidade [A1, A34]

Diminuigdo da Concentragdo

[A1, A13, A31]

Ansiedade [A13, A34]
Fobias [A34]

Comorbidades

DEPRESSAO Fatores

de Risco

Fases Identificadas
da Depressao

Gestagao [A7, A22, A23]
Infancia [A28, A32]
Adolescéncia [A24, A32]

Adultos [A2, A3, A4, AS, A6, A7,
A8, A9, A10, A11, A12, A13, Al4,
A15, A16, A23, A24, A25, A26,
A27, A28, A29, A30, A32, A33,
A34, A35, A36, A37, A38]

Idosos [A17, A21, A29, A31, A32]

Comportamentais

Psicol6gicos

Demograficos

Geograficos

Socioeconémicos

llicitas [A1, A12]

. Farmacos [A1, A12, A19, A27, A34]
Licitas © Aicool (A1, A12, A25]
Tabaco [A1, A12, A25, A33]

Uso de Drogas

Habitos Alimentares [A12, A31]
Atividade Fisica [A12, A23, A31]

Eventos Obstétricos Negativos [A22, A23]
Numero de Pessoas na Familia [A21, A23]
Comprometimento Cognitivo [A20, A33, A34, A35]
Sentimentos Negativos/Positivos [A35]
Insatisfagdo no Casamento [A7]
Estresse [A1, A33, A36]
Eventos Negativos [A6, A7, A21, A32, A33]
Emocional [A23, A24, A28]
Violéncia Fisica [A23, A24, A32]
Sexual [A23, A24, A28, A32]

Bullying Ambieme Trabalho [A26]
Ambiente Escolar [A32]

Sexo [A1, A2, A4, A12,A13, A14, A17, A20, A21, A25, A26, A31,

A32, A34, A35, A37]

Idade [A1, A7, A12, A13, A17, A20, A21, A22, A23, A25, A26,

A31, A32, A33, A34, A35, A37]

Raga [A12, A33, A37]

Ocupacéo [A1, A7, A26]

Imigragdo/Emigragao [A33]
Zona de Residéncia [A20, A21]

Religido [A23]

Estado Laboral [A20, A21, A22, A33, A35, A37]
Estado Civil [A13, A20, A22, A23, A33, A36, A37]
Escolaridade [A1, A7, A13, A20, A21, A22, A23, A26,
A32, A33, A35, A37]

Renda [A20, A21, A22, A26, A33]

Suporte Social [A7, A29, A32]

Segurangca [A12]

Assisténcia Médica [A12, A20, A34]

Fase pré-menstrual [AT] Conexdes de Redes Anatdmicas Cerebrais [A15, A17, A18, A27, A30]

Disttrbios do Sono [A6, A16, A36]
Neurobiolégicos | Gravidez [A7, A19]
e Saude Genéticos [A19, A33]
Biomarcadores [A12, A15, A19, A25, A27, A30, A38]
Doengas Cronicas [A12, A19, A20, A28, A31, A32, A33, A35]

Fonte: Elaborado pelo autor com dados extraidos da pesquisa.

de pessoas na familia e local em que reside podem, conjuntamente ou nao, desencadear
o processo que leva a depressao. Tal classificacao aponta para a dificuldade inerente a

tarefas de diagnostico e de predi¢ao da depressao.

Existe uma conexao entre os fatores de risco, comorbidades, principais sintomas
e fases etdrias/fisiologicas pesquisadas em relagdo a depressao (Figura 12). Nota-se uma
prevaléncia por pesquisas em adultos e/ou pessoas com doengas cronicas em detrimento

das outras faixas etarias.

Os fatores de risco podem ser subdivididos em seis subgrupos principais: compor-
tamentais, psicologicos, demograficos, geograficos, socioeconémicos, neurobiolégicos e de
saude em geral. Quanto as perguntas de cunho demografico e socioecondémico hé o pre-
dominio de questionamentos em relacao a idade, sexo e escolaridade. Tais fatores podem
influenciar diretamente no diagnostico do transtorno ja que, por exemplo, sabe-se que
mulheres tendem a ter mais depressao que homens (BECK; ALFORD, 2011)(SILVA et
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al., 2014).

Com relagao aos sintomas mais frequentes na depressao, distirbios do sono, humor
deprimido e fadiga foram os mais recorrentes nos trabalhos avaliados. Tais sintomas
podem ser facilmente estigmatizados; isto é, as pessoas que convivem com o individuo
com depressao podem confundir com preguica e falta de interesse e isso, por sua vez,
imputa a culpa desses sintomas ao préprio paciente. Esse tipo de estigma tem suas
raizes na propria construcao da definicao do termo “depressao” que, por séculos, nao era
compreendido como um transtorno que dependia de cuidados proprios da medicina, mas
sim, como algo a ser entendido por meio de alguma divindade (QUEVEDO; NARDI;
SILVA, 2018).

Ter conhecimento e compreender os amplos aspectos interligados e apresentados
por essa taxonomia auxilia no entendimento da depressao de forma holistica. Tratamentos
que desconsideram a abrangéncia desse transtorno podem estar fadados ao fracasso. Por-
tanto, o desafio é atuar em diferentes ambitos para potencializar a melhoria da qualidade

de vida da pessoa com depressao.

3.0.4.2 Quais métodos estatisticos e computacionais sao utilizados para o

estudo da depressao?

Em uma andlise preliminar, foi observado que abordagens baseadas em Machine
Learning e Estatistica se sobressalam no contexto de depressdao. Assim, o nosso obje-
tivo foi avaliar que técnicas e algoritmos pertencentes a essas abordagens estavam sendo
utilizados no contexto de depressao. O Quadro 4 apresenta os principais métodos utiliza-
dos no contexto avaliado. Nota-se que a maioria dos trabalhos no contexto de depressao

utilizaram SVM, arvore de decisao e regressao logistica.

Patel, Khalaf e Aizenstein (2016a) apresentam uma pesquisa de trabalhos anteri-
ores que se concentram no estudo da depressao e utilizam caracteristicas relacionadas as
imagens de ressonancia magnética para estimarem modelos de predicao para depressao.
Dos quinze trabalhos levantados pelos autores, em quatorze utilizou-se maquinas de vetor

de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines).

Galiatsatos et al. (2015) utilizam Redes bayesianas para encontrar um modelo
6timo de fatores psicologicos que levassem aos pacientes do estudo a terem pensamentos
de morte ou suicidio, com o intuito de alcancar de forma mais agil o tratamento adequado.
Ainda segundo os autores, os resultados desses experimentos estao de acordo com a opiniao
de especialistas de que os fatores mais significativos que afetam os pacientes mentais com
depressao a terem pensamentos de morte ou suicidio sao alteracao do humor, perda de
interesse ou prazer, indignidade/culpa, morar na zona urbana e diminui¢do da capacidade

de concentragao.
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Quadro 4 — Principais métodos computacionais utilizados no contexto da de-
pressao.

Método Referéncia
Maéquinas de Vetores de Suporte (SVM) [A15] [A17] [A18] [A30]

Analise Fatorial Exploratéria 1] [A34]

All
Regressao Logistica 3] [A4] [A7] [A8] [A9] [A10]
A12] [A14] [A20] [A21] [A22]
30] [A31] [A32]
[A36]

[
Random Forests [A19]
Rede Neural Artificial [A4] [AD]
Redes Bayesianas [A1] [ABO]
Arvore de Decisdo [A2] [A10] [A14] [A17] [A28]
Algoritmo Genético [A9]
Algoritmo de Agrupamento [A24] [A27]
Chi-quadrado [A7] [A8] [A21]
Teste de Fisher [AT]
Teste T de Student [A8] [A15]
Logica Fuzzy [A1]

[Al

[A

[

[

[

A25] [A29] [A
A33] [A35)

Fonte: Resultado da pesquisa.

Em (YANG et al., 2016), os autores propdem a utilizagdo de algoritmos de arvore
de decisao para a classificacao de pessoas com depressao. A arvore de decisao é construida
de acordo com a pontuacdo do PHQ-8 (KROENKE et al., 2009) e das caracteristicas dos
participantes, obtidas por meio da andlise dos arquivos de transcricao das consultas. Os
resultados mostram que o modelo utilizado obteve respostas muito promissoras, atingindo
uma pontuacao Fl-score de 0.571 para a classe deprimida e 0.877 para a classe nao

deprimida.

Patel et al. (2015) utilizaram vérios métodos de aprendizado de méaquina com
entradas de imagens multimodais e recursos baseados em rede para estimar modelos de
previsao para o diagnostico de depressao tardia e resposta ao tratamento. Seus dados
demograficos e de habilidades cognitivas foram registrados e as caracteristicas cerebrais
foram adquiridas usando pré-tratamento por ressonancia magnética multimodal. Métodos
de aprendizado linear e nao linear foram testados e as arvores de decisao estimaram
os modelos de previsdo mais precisos para o diagnéstico de depressao tardia (precisao
de 87.27%) e resposta ao tratamento (precisao de 89.47%). O modelo de diagnodstico
incluiu medidas de idade, escore do exame do estado mental e imagem estrutural. Os
autores concluem que combinagoes de imagens e medidas sem imagens podem ajudar a
prever melhor o diagnostico da depressao tardia e a resposta ao tratamento. Eles ainda
acrescentam que esses achados podem ajudar a entender melhor a depressao tardia e

identificar etapas preliminares para o tratamento personalizado da depressao tardia.
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Tung e Lu (2016) utilizam minera¢ao de texto para analisar e prever a tendéncia
de depressao de postagens na web. Os autores propoem um método de extragao de
eventos para retirar automaticamente termos de eventos negativos. Além disso, também é
proposto um modelo de aviso de tendéncia a depressao para prever a propensao a depressao
de blogueiros da Web ou autores de publicagoes, analisando seus artigos publicados. O
modelo proposto obtém um recall e F-measure de 0.668 e 0.624, respectivamente. Os
autores concluem que o modelo desenvolvido pode ajudar os médicos a diagnosticarem e

até rastrear a depressao dos autores de postagens na Web com mais eficiéncia.

Em (HOSSEINIFARD; MORADI; ROSTAMI, 2013) os autores utilizam a andlise
nao linear do sinal de EEG para discriminar pacientes com depressao e controles normais.
O EEG é um exame médico usado para medir as atividades elétricas do cérebro e avaliar
disturbios cerebrais. Para discriminar os dois grupos, k-NN, analise discriminante linear e
regressao logistica foram usados. Em todas as experiéncias, o algoritmo genético é empre-
gado para selecionar as caracteristicas mais importantes. A técnica proposta é comparada
e contrastada com os outros métodos relatados e é demonstrado que, combinando recur-
sos nao lineares, o desempenho é aprimorado. Uma precisao de classificacao de 90% é
alcancada por todos os métodos nao lineares e pelo classificador de Regressao Logistica.
Os autores concluem que a andlise nao linear do EEG pode ser um método ttil para
discriminar pacientes deprimidos e individuos normais e sugerem que essa analise possa
ser uma ferramenta complementar para auxiliar psiquiatras no diagnéstico de pacientes

deprimidos.

Em (YANIKKEREM et al., 2013), o teste Qui-quadrado e o teste de Fisher fo-
ram utilizados na identificacao da relacao entre variaveis socio-demograficas de mulheres
gravidas e a pontuagao medida por um questionario auto-avaliativo que determina a se-
veridade da depressao. Os autores identificaram que baixo nivel de escolaridade, gravidez
nao planejada, falta de apoio social e sintomas fisicos relacionados a gravidez foram os

fatores de risco mais importantes para determinar a depressao pré-natal.

Em (MIN et al., 2012), o teste-t de Student e o teste do Qui-quadrado foram
utilizados para validar uma medida projetada para avaliar a fadiga relacionada a depressao
e o seu impacto. Entre os pesquisadores ha um interesse no tratamento de sintomas
residuais especificos, como a fadiga, e ndo ha medida disponivel que forneca uma avaliacao
detalhada dessa relacao. Ja em (FANG et al., 2012), o teste-t de Student foi utilizado
para investigar relagdes entre fatores clinicos e a depressao. Seus resultados sugerem que
a forga do “Loudness Dependence of Auditory Evoked Potentials” (LDAEP), medida nao-
invasiva eletroencefalografica que tem sido notada por suas possiveis implicagoes clinicas
na depressao, pode ser influenciada pelo sexo, tabagismo, estado civil, idade e gravidade

corrente da depressao.
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Sengupta e Benjamin (2015) realizaram regressao logistica para construir um mo-
delo para estimar a prevaléncia de depressao e identificar os fatores de risco associados
a populacao idosa. Os autores identificaram que ter residéncia urbana, ser do sexo femi-
nino, idade avancgada, morar sozinho, pobreza e comprometimento funcional e cognitivo

sao fortes preditores para a depressao.

Em (HOSSEINIFARD; MORADI; ROSTAMI, 2013), a regressao logistica foi uti-
lizada para examinar a associacao entre niveis de vitamina D e sintomas depressivos.
Foi identificado que individuos com sintomas depressivos apresentaram menores niveis
de vitamina D do que os individuos nao depressivos. Estes autores também avaliaram
as associagoes entre sintomas depressivos e varios fatores socio-demograficos. Os autores
identificaram que mulheres, usudrios com problemas alcodlicos, fumantes e sujeitos que

sofreram perda de peso sao mais propensos a terem sintomas depressivos.

Chung et al. (2014) também utilizaram a regressao logistica para avaliar os niveis
de vitamina B12 em individuos com sintomas depressivos melancélicos e nao melancolicos,
e concluiram que o nivel de vitamina B12 foi associado apenas com sintomas depressivos

melancélicos.

3.0.4.3 Quais sao as bases de dados atualmente disponiveis para analise de
pessoas com depressao?

Com relagao as bases de dados utilizadas nos trabalhos levantados, diversos artigos
utilizam em seus experimentos dados obtidos através de registros médicos de pacientes
em clinicas e hospitais (MATZA et al., 2011) (KOLEVA et al., 2011) (FANG et al.,
2012) (MIN et al., 2012) (YANIKKEREM et al., 2013) (HOSSEINIFARD; MORADI;
ROSTAMI, 2013) (ZENG et al., 2014) (MORAES; CAMPOS; AVELINO, 2016), porém

nenhum desses dados sao disponibilizados publicamente.

Em (SUNMOO; BASIRAH et al., 2014), os autores utilizam o conjunto de dados do
The Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS), um sistema norte-americano
de pesquisas telefonicas relacionadas a saide. O objetivo do BRFSS é coletar dados
especificos sobre comportamentos de risco a saide, doencas e condigdes cronicas, acesso
a servigos de saude e uso de servigos de saude preventivos relacionados as principais
causas de morte e incapacidade nos Estados Unidos. Os dados de pesquisa mais recente
do BRFSS em 2017 contém 450.016 registros e 358 atributos. Os fatores avaliados pelo
BRFSS em 2017 incluiram estado de satude, dias saudaveis, qualidade de vida, acesso a
servigos de satde, exercicios fisicos, sono inadequado, condigoes cronicas de saude, satde
bucal, tabagismo, cigarros eletronicos, consumo de alcool, imunizagao, quedas, uso de

cinto de seguranga, conhecimento sobre HIV/AIDS, entre outros.

Em (YANG et al., 2016), os autores utilizam o banco de dados Distress Analysis



93

Interview Corpus - Wizard of Oz (DAIC-WOZ), no qual sdo disponibilizados entrevistas
clinicas destinadas a apoiar o diagnéstico de transtornos psicolégicos, como ansiedade e
depressao. Os dados coletados incluem gravagoes de dudio e video e respostas a questi-
onérios em que foram transcritas e registradas uma variedade de caracteristicas verbais
e nao verbais. Essa base inclui 189 sessoes de interagoes que variam entre 7-33 minutos
(com uma média de 16 minutos). Cada sessao inclui transcri¢ao da interagao, arquivos

de audio dos participantes e caracteristicas faciais.

Dipnall et al. (2016) utilizaram dados do National Health and Nutrition Erami-
nation Survey (NHANES), um programa de estudo transversal que combina entrevistas
e exames fisicos para avaliar a saide e o estado nutricional de adultos e criangas nos
Estados Unidos. Neste trabalho, os autores identificaram trés biomarcadores associados a
depressao de um conjunto inicial de 67: 1) largura de distribuigao de glébulos vermelhos,
2) glicose sérica, e 3) bilirrubina total. Essa associagao entre a depressao e os trés biomar-
cadores é amplamente citada na literatura (MAES et al., 2011) (MILLER; MALETIC;
RAISON, 2009) (STEWART et al., 2009) (WINOKUR et al., 1988).

Ja em (CHUNG et al., 2014), os autores utilizaram uma versao coreana desse
mesmo estudo, o Korea National Health and Nutrition Ezamination Survey (KNHANES).
O KNHANES é um estudo transversal realizado pela Divisao de Saude e Bem-Estar
Nacional da Coreia do Sul e é composto de trés segoes diferentes: 1) uma entrevista
de satde, 2) um exame de saiude e 3) uma pesquisa de nutricdo. Os dados de saude
psicologica foram obtidos a partir de um questionario de satide mental, auto-relatado, sob

a supervisao de um investigador.

Wang et al. (2013) realizaram as anélises baseadas nos dados disponibilizados pelo
National Population Health Survey (NPHS). O NPHS é uma pesquisa longitudinal reali-
zada a cada dois anos no Canada desde 1994/1995. Os trés primeiros ciclos da pesquisa
(1994/1995, 1996,/1997 e 1998/1999) foram transversais e longitudinais. A partir do ciclo
4 (2000/2001), a pesquisa tornou-se estritamente longitudinal, ou seja, coleta de infor-
magoes de saude e fatores que podem influencid-la dos mesmos individuos em cada ciclo
(CATLIN; WILL, 1992). A amostra longitudinal do NPHS é composta por 17.276 pessoas

e nao ¢é renovada ao longo do tempo.

No Quadro 5 sao apresentadas informacoes que caracterizam as bases mencionadas,
além do endereco web de cada base para maiores informacoes. As bases citadas sao

identificadas pela sigla.
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Quadro 5 — Bases de dados disponiveis sobre depressao

Abreviagao Localizacao Tamanho Ano Long. | URL

BRFSS Estados Unidos 450016 2017 Nao https://www.cdc.gov/brfss/data_documentation/index.htm
DAIC-WOZ Estados Unidos 189 2017 Nao http://dcapswoz.ict.usc.edu

NHANES Estados Unidos 9544 2015-2016 Nao https://www.cdc.gov/nchs/nhanes/index.htm

KNHANES Coréia do Sul 8518 2011 Nao https://knhanes.cdc.go.kr/knhanes/intro.html

NPHS Canadé 17276 2010-2011 Sim https://www.statcan.gc.ca/eng/survey /household /3225

Fonte: Resultado da pesquisa.

3.0.4.4 Quais os tipos de instrumentos sao utilizados para a investigacao da
depressao?

A ultima pergunta de pesquisa deste trabalho investigou quais os instrumentos sao

normalmente utilizados no contexto de depressao e quais as suas principais caracteristicas.

Observou-se que a maioria dos estudos utilizam com mais frequéncia os seguintes
questiondarios: Escala de Avaliagao de Depressao de Hamilton (HAM-D) (MIN et al., 2012)
(FANG et al., 2012) (PATEL et al., 2015) (PATEL; KHALAF; AIZENSTEIN, 2016b)
(ZENG et al., 2014), Questionario de Satde do Paciente (PHQ) (YANG et al., 2016)
(MATZA et al., 2011) (TUNG; LU, 2016) (DIPNALL et al., 2016) (ZHOU et al., 2015b) e
o Inventario de Depressao de Beck (BDI) (TUNG; LU, 2016) (YANIKKEREM et al., 2013)
(SEPPALA et al., 2013) (HOSSEINIFARD; MORADI; ROSTAMI, 2013) (CUMMINS et
al., 2013)(PATEL; KHALAF; AIZENSTEIN, 2016b). No entanto, outros instrumentos
tais como o Geriatric Depression Scale (GDS) (SHEIKH; YESAVAGE, 1986) e o Major
Depression Inventory (MDI) (BECH et al., 2001) também sao utilizados.

O HAM-D, publicada originalmente em 1960 por Max Hamilton (HAMILTON,
1960) para ser utilizada exclusivamente em pacientes ja diagnosticados com depressao,
é um questionario projetado para adultos e é utilizado para fornecer uma indicacao de

depressao, além de servir como um guia para avaliar a recuperagao dos usudrios (HE-
DLUND; VIEWEG, 1979).

O PHQ é um questionario de multipla escolha de auto-avaliacao utilizado como
ferramenta de triagem e diagnostico para transtornos de satide mental, como a depressao
(SPITZER et al., 1999). Caracteriza-se por ser um instrumento de aplicagdo relativa-
mente rapido, contendo praticamente a metade do niimero de questoes em comparacao
com outros instrumentos disponiveis. Além de estabelecer o diagnéstico do transtorno

depressivo, o PHQ pode também estabelecer a gravidade do sintoma depressivo.

O BDI, por sua vez, consiste em um questionario de auto-relato com 21 itens de
multipla escolha. Originalmente desenvolvido em 1978 e atualizado em 1996, o BDI é um
dos instrumentos mais utilizados no mundo para medir a severidade de episédios depres-
sivos (MAUST et al., 2012). Para avaliar o resultado, um valor de 0 a 3 é determinado

para cada resposta e o resultado final é comparado a uma tabela de valores que indica o
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grau e a severidade do quadro depressivo.

O instrumento GDS, utilizado nos experimentos de (ARNOLD et al., 2012) e (SEN-
GUPTA; BENJAMIN, 2015), também é um questionario de auto-avaliacdo, composto de

trinta itens e empregado para identificar especificamente a depressao em idosos.

O MDI, desenvolvido pela Organizacao Mundial da Satide, é um questionario de
humor de auto-relato e foi aplicado por (TOROK et al., 2016) para medir a ocorréncia

de sintomas depressivos entre os entrevistados.

Observa-se que, apesar de serem instrumentos diferentes, nota-se algumas seme-
lhancas entre eles. Na Figura 13, é possivel observar alguns critérios para o diagnostico
da depressao compartilhado entre os principais instrumentos citados. Outro fato impor-
tante a ser observado é a presenca de alguns critérios do DSM-V descritos na Tabela 1,
apresentada na Se¢ao 2.2, como distirbio do sono, humor deprimido, perda de interesse

por atividades, alteragoes do apetite e pensamentos de morte.

Outro aspecto que pode ser observado, é a intersecao entre os atributos relaci-
onados na Figura 12 e questionamentos caracteristicos dos principais instrumentos de
investigagao do transtorno de depressao, Figura 13. Isto é, todas as principais questoes
icadas pelos questionarios utilizados na abordagem clinica estao contempladas entre os
atributos considerados importantes na caracterizacao da depressao. Esse fato pode indi-
car que as bases utilizadas estdo, de alguma forma, direcionadas e absortas de maneira
que perguntas ja validadas pela comunidade cientifica estejam presentes no momento de

analise das peculiaridades para predicao da depressao.
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Figura 13 — Critérios para o diagnéstico de depressao entre os principais ins-
trumentos de investigacao da doenca.
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Fonte: Elaborada pelo autor, com dados extraidos da pesquisa.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo destina-se a apresentacao da base de dados, a descricao das etapas de
pré-processamento realizadas e dos métodos utilizados. A Figura 14 apresenta, em uma

visao mais geral, a metodologia adotada para a realizacao da dissertacao.

4.1 Levantamento Bibliografico e Revisao Sistematica da Literatura

Esta etapa consistiu em realizar um levantamento bibliografico através de uma
Revisao Sistematica da Literatura. O objetivo dessa RSL foi identificar pesquisas que
tenham como foco as técnicas e métodos computacionais, tanto oriundos da Ciéncia da
Computacao quanto da Estatistica, que sejam aplicaveis ao problema de predizer se uma
pessoa pode ter depressao ou nao ou até mesmo caracterizar o perfil de uma pessoa com
depressao. Uma RSL propicia a estruturacao de trabalhos relevantes que respondem
questoes pertinentes a area e auxiliam na pesquisa e tratamento clinico desse transtorno

tao complexo por seus multi-fatores relacionados.

Para levantar os principais trabalhos que adotam abordagens computacionais no
diagnostico de pessoas com depressao, quatro perguntas, apresentadas na Subsecao 3.0.1,
nortearam a RSL. Tais perguntas abrangem questdes como as seguintes: 1) as principais
caracteristicas relacionadas a pessoas com depressao, 2) os principais métodos computa-
cionais utilizados na anélise; 3) que tipo de bases de dados estdao sendo utilizadas neste

contexto e 4) que tipos de instrumentos sdo utilizados para a investigagdo da depressdo.

O resultado da RSL foi apresentado no Capitulo anterior.

4.2 Descricao da base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida em parceria com o Programa
de Poés-Graduagao em Psicologia: Cognicao e Comportamento da Universidade Federal
de Minas Gerais (UFMG). A base contém informacoes de criangas e adolescentes locais

entre 10 e 16 anos, sendo 158 do sexo masculino e 219 do sexo feminino, totalizando 377
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Figura 14 - Metodologia adotada no trabalho.

APRESENTACAO DA

METODOLOGIA
UTILIZADA

2.) OBTENQKO E TRATAMENTO
DA BASE DE DADOS

A base de dados foi obtida em parceria com o
departamento de psicologia da UFMG. Em posse da
mesma e visando obter um modelo mais consistente,

realizou-se dlguns procedimen‘ios de pré-processamento
dessa base.

4.) IDENTIFICAGAO DOS o
ATRIBUTOS RELEVANTES

Apés treinar e validar os modelos (SVM e RNA), foi ' = l
empregado o SHAP para ajudar a inferpretar a —
saida dos classificadores e entéio apresentar os
atributos mais relevantes para cada modelo, além
de uma comparacdo entre eles.

Fonte: Elaborado pelo autor.

instancias com diferentes sintomatologias depressivas e 75 atributos®.

A Figura 15 ilustra os atributos que compdem a base de dados utilizada no estudo

*Uma descricio completa de todos os atributos da base de dados encontra-se em
https://goo.gl/z2wUKg
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e as Tabelas 2, 3, 4 e 5 detalham cada um desses atributos.

Figura 15 - Combinacao de atributos que comp6em a base de dados.

QUESTIONARIOS

* Tempo com a méae por dia durante a semana Inventario de Depresséo Infantil
* Tempo com a mée por dia final de semana
* Tempo com o pai por dia durante a semana
« Tempo com o pai por dia final de semana

] . i [
» Paciente esta ou esteve em atendimento ¥4
psicologico ou psquiatrico?
« Pais vivem juntos? CDI

* Mae esta ou esteve em atendimento
psicologico ou psquiatrico?

+ Pai esta ou esteve em atendimento
psicologico ou psquiatrico?

+ Algum familiar esta ou esteve em
atendimento psicoldgico ou psquiatrico? —

+ Mae faz uso de algum medicamento de
uso continuo? Qual?

Inventario de Autoavaliacdo para Jovens

+ Pai faz uso de algum medicamento de c,q"
) -\‘
uso continuo? Qual?

* Sexo

* |dade do paciente

* |dade da mae -
* |dade do pai

» Quem mora com vocé em sua casa? v
+ Escolaridade do pai \* v
» Escolaridade da mae \

* Pai trabalha?
* Mae trabalha?

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 2 ilustra os atributos demograficos tais como a idade e o género do
paciente, idade e informagcoes sobre a escolaridade dos pais, se os pais trabalham e com

quem a crianca ou adolescente mora.

A Tabela 3 apresenta os atributos sociais, tais como: o tempo de contato do
paciente com os pais (representado por horas), informagoes sobre o uso de medicagoes,
se os pais, alguém da familia e/ou o paciente ja estiveram em atendimento psicolégico ou

psiquiatrico, que tipo de remédios eles tomam, dentre outras informacoes.

E, finalmente, as Tabelas 4 e 5 descrevem as pontuagoes obtidas pelos inventarios
CDI e YSR, descritos na Subsecao 3.0.4.4. Outras questoes consideradas importantes
pela comunidade de satide mental (ASSOCIATION et al., 2013) também foram incluidas,
principalmente fatores como ansiedade, problemas sociais, falta de atencao, agressividade,

problemas de conduta, que sdo apresentadas na Tabela 6.

Como pode ser observado, os atributos, em sua grande maioria, possuem valores
categdricos, em que as respostas para cada pergunta sao representadas por um nimero

que corresponde a uma lista de possiveis respostas.

A Tabela 7 apresenta os valores minimo, méximo e a média de cada atributo

numérico presente no conjunto de dados.
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Tabela 2 — Descricao, tipo e possiveis valores dos atributos demograficos.

ATRIBUTOS DEMOGRAFICOS

Descricao dos atributos Tipo Possiveis Valores

Sexo Categdérico | Masculino, feminino

Idade Numérico | Em anos

Idade da mae Numérico | Em anos

Escolaridade da mae Categoérico | [Nao estudou], [Ensino Fundamental In-
completo], [Ensino Fundamental Com-
pleto], [Ensino Médio Incompleto], [En-
sino Médio Completo], [Superior Incom-
pleto], [Superior Completo], [Nao Sabe]

Mae trabalha? Categérico | Sim, nao

Idade do pai Numérico | Em anos

Escolaridade do pai Categoérico | [Nao estudou], [Ensino Fundamental In-
completo], [Ensino Fundamental Com-
pleto], [Ensino Médio Incompleto], [En-
sino Médio Completo], [Superior Incom-
pleto], [Superior Completo], [Nao Sabe]

Pai trabalha? Categérico | Sim, ndo

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.1 Pré-processamento

Visando obter um modelo mais consistente, antes de iniciar efetivamente a apli-

cacao dos algoritmos de classificacao, realizou-se o pré-processamento da base. Eliminar
atributos que nao contribuem para a caracterizagdo dos perfis, mesclar atributos caso
seja necessario, otimizar ou criar novas codificagoes de representacao, tratar a existéncia
de dados ausentes e analisar instancias inconsistentes que nao se encaixam nos grupos

identificados foram as estratégias adotadas nessa etapa.

A Figura 16 ilustra de uma forma mais detalhada as etapas de pré-processamento
utilizadas para o tratamento da base de dados. Etapas essas que sao apresentadas nas

secoes seguintes.

Todo o pré-processamento da base de dados foi realizado utilizando-se a linguagem
Python', através do ambiente Jupyter Notebook. As etapas do processamento da base de

dados estdao descritas sequencialmente nas préximas segoes:

tLinguagem de programacao de alto nivel, interpretada e de script, na versio Python 3.



Tabela 3 — Descricao, tipo e valores permitidos dos atributos sociais.

ATRIBUTOS SOCIAIS

Descricao Tipo Possiveis Valores

Tempo em horas que vocé passa com a sua mae por | Categérico | [0a 3], [4a 7], [8a

dia durante a semana? 11], [12 a 15], [16
a 19], [20 ou mais]

Tempo em horas que vocé passa com a sua mae por | Categorico | [0a3],[4a 7], [8a

dia no final de semana? 11], [12 a 15], [16
a 19], [20 ou mais]

Tempo em horas que vocé passa com seu pai por dia | Categérico | [0a 3], [4a 7], [8 a

durante a semana? 11], [12 a 15], [16
a 19], 20 ou mais]

Tempo em horas que vocé passa com seu pai por dia | Categérico | [0 a 3], [4a 7], [8 a

no final de semana? 11], [12 a 15], [16
a 19], [20 ou mais]

Vocé estd ou esteve em atendimento psicologico ou | Categérico | Sim, nao

psiquidtrico?

Pais vivem juntos ou separados Categérico | Juntos, Separa-
dos/divorciados

A mae estd ou esteve em atendimento psicologico ou | Categoérico | Sim, nao

psiquidtrico?

Alguém da familia da mae estd ou esteve em atendi- | Categdrico | Sim, ndo

mento psicoldgico ou psiquidtrico?

A mae toma algum tipo de medicacao de uso continuo? | Categoérico | Sim, nao

Qual remédio a mae toma? Texto Livre

Tempo em horas que a mae passa com seu(s) filho(s) | Categérico | [0 a 3], [4a 7], [8 a

por dia durante a semana 11], [12 a 15], [16
a 19], [20 ou mais]

Tempo em horas que a mae passa com seu(s) filho(s) | Categoérico | [0a3],[4a 7], [8a

por dia durante o final de semana 11], [12 a 15], [16
a 19], [20 ou mais)]

O pai estd ou esteve em atendimento psicoldgico ou | Categérico | Sim, ndo

psiquidtrico?

Alguém da familia do pai estd ou esteve em atendi- | Categdrico | Sim, nao

mento psicolégico ou psiquiatrico?

O pai toma algum tipo de medicagao de uso continuo? | Categérico | Sim, ndo

Qual remédio o pai toma? Texto Livre

Tempo em horas que o pai passa com seu(s) filho(s) | Categoérico | [0a3],[4a 7], [8a

por dia durante a semana 11], [12 a 15], [16
a 19], [20 ou mais]

Tempo em horas que o pai passa com seu(s) filho(s) | Categoérico | [0a3],[4a 7], [8a

por dia durante o final de semana

11], [12 a 15], [16
a 19], [20 ou mais]

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Padronizacao de Valores Ausentes

A auséncia de dados pode ser bastante prejudicial ao desempenho do classificador,

podendo levar a padroes, conclusoes ou tomadas de decisoes equivocadas. Dados ausentes

61
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Tabela 4 — Descricao, tipo e valores permitidos dos atributos que representam
as questoes do CDI.

QUESTOES DO QUESTIONARIO CDI

Questoes Tipo Possiveis Valores

Questao 1 Categorico 0 - Eu fico triste de vez em quando], [1 - Eu fico triste muitas vezes|, [2 - Eu estou sempre triste]

Questao 2 Categdrico 0 - Para mim tudo se resolverd bem], [1 - Eu ndo tenho certeza se as coisas dardo certo para mim)],
2 - Nada vai dar certo para mim)]

Questao 3 Categdrico 0 - Eu faco bem a maioria das coisas], [1 - Eu faco errado a maioria das coisas], [2 - Eu fago tudo
errado]

Questao 4 Categérico | [0 - Eu me divirto com muitas coisas|, [1 - Eu me divirto com algumas coisas|, [2 - Nada é divertido
para mim]

Questdo 5 Categoérico | [0 - Eu sou mau (ma) de vez em quando], [1 - Eu sou mau (ma) com frequéncia|, [2 - Eu sou sempre
mau (ma)]

Questao 6 Categbrico [0 - De vez em quando eu penso que coisas ruins vao me acontecer|, [1 - Eu temo que coisas ruins
me acontegam]|, [2 - Eu tenho certeza que coisas terriveis me acontecerao]

Questao 7 Categoérico | [0 - Eu gosto de mim mesmo], [1 - Eu ndo gosto muito de mim|, [2 - Eu me odeio

Questao 8 Categdrico 0 - Normalmente, eu ndo me sinto culpado pelas coisas ruins que acontecem]|, [1 - Muitas coisas
ruins que acontecem séo por minha culpal, [2 - Tudo de mal que acontece é por minha culpa)

Questao 9 Categodrico 0 - Eu ndo penso em me matar], [1 - Eu penso em me matar], [2 - Eu quero me matar]

Questao 10 Categdrico 0 - Eu sinto vontade de chorar de vez em quando], [1 - Eu sinto vontade de chorar frequentemente],
2 - Eu sinto vontade de chorar diariamente]

Questao 11 Categdrico 0 - Eu me sinto preocupado de vez em quando], [1 - Eu me sinto preocupado frequentemente], [2 -
Eu me sinto sempre culpado]

Questao 12 Categorico | [0 - Eu gosto de estar com pessoas|, [1 - Frequentemente, eu ndo gosto de estar com pessoas], [2 - Eu
nao gosto de estar com pessoas]

Questao 13 Categérico | [0 - Eu tomo decisdes facilmente], [1 - E dificil para mim tomar decisdes], [2 - Eu ndo consigo tomar
decisdes]

Questao 14 Categoérico | [0 - Eu tenho boa aparéncial, [1 - Minha aparéncia tem alguns aspectos negativos|, [2 - Eu sou feio
(feia)]

Questao 15 Categérico | [0 - Fazer os deveres de casa nao é um grande problema para mim]|, [1 - Com frequéncia eu tenho
que ser pressionado para fazer os deveres de casal, [2 - Eu tenho que me obrigar a fazer os deveres
de casa)

Questao 16 Categérico | [0 - Eu durmo bem & noite], [1 - Eu tenho dificuldade para dormir algumas noites], [2 - Eu tenho
sempre dificuldades para dormir a noite]

Questao 17 Categérico | [0 - Eu me canso de vez em quando], [1 - Eu me canso frequentemente], [2 - Eu estou sempre cansado
(cansada)]

Questao 18 Categérico | [0 - Eu como bem], [1 - Alguns dias eu ndo tenho vontade de comer], [2 - Quase sempre eu nao tenho
vontade de comer]

Questao 19 Categoérico | [0 - Eu ndo temo sentir dor nem adoecer], [1 - Eu temo sentir dor e ficar doente], [2 - Eu estou sempre
temeroso de sentir dor e ficar doente]

Questao 20 Categérico | [0 - Eu ndo me sinto sozinho (sozinha)], [1 - Eu me sinto sozinho(a) muitas vezes|, [2 - Eu sempre
me sinto sozinho (sozinha)]

Questao 21 Categoérico | [0 - Eu me divirto na escola frequentemente], [1 - Eu me divirto na escola de
vez em quando], [2 - Eu nunca me divirto na escola)

Questao 22 Categérico | [0 - Eu tenho muitos amigos], [1 - Eu tenho muitos amigos e gostaria de ter mais|, [2 - Eu néo tenho
amigos]

Questao 23 Categoérico | [0 - Meus trabalhos escolares sdo bons|, [1 - Meus trabalhos escolares ndo sio tdo bons como eram
antes], [2 - Eu tenho me saido mal em matérias em que costumava ser bom (boa)]

Questao 24 Categobrico [0 - Sou tdo bom quanto outras criangas]|, [1 - Se eu quiser, posso ser tdo bom quanto outras criangas|,
[2 - Ndo posso ser t30 bom quanto outras criangas]

Questao 25 Categoérico | [0 - Eu tenho certeza que sou amado (a) por alguém]|, [1 - Eu ndo tenho certeza se alguém me ama),
[2 - Ninguém gosta de mim realmente]

Questao 26 Categérico | [0 - Eu sempre fago o que me mandam]|, [1 - Eu ndo fago o que me mandam com frequéncial, [2 - Eu
nunca fago o que me mandam)|

Questao 27 Categoérico | [0 - Eu ndo me envolvo em brigas|, [1 - Eu me envolvo em brigas com frequéncial, [2 - Eu estou
sempre me envolvendo em brigas]

Escore Total | Numérico

Fonte: Elaborado pelo autor com dados extraido de (KOVACS, 2003).
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Tabela 5 — Descricao e tipo dos atributos referente ao questionario YSR.

ATRIBUTOS DO QUESTIONARIO YSR

Descricao dos atributos Tipo

Total de Ansiedade e depressao (Internalizante) Numérico
Total de Retraimento e depressiao (Internalizante) Numérico
Total de Queixas somaticas (Internalizante) Numérico
Total de Problemas sociais Numérico
Total de Problemas de Pensamento Numérico
Total de Problemas de Atengéo Numérico
Total de Comportamento de quebrar regras (Externalizante) Numérico
Total de Comportamento agressivo (Externalizante) Numérico
Total de Problemas internalizantes Numérico
Total de Problemas externalizantes Numérico
Total de Outros problemas Numérico

Fonte: Elaborado pelo autor com dados extraidos de (ROCHA; ARAuJO; SILVARES, 2008).

Tabela 6 — Descricao das outras questoes consideradas importantes pela co-

munidade de satide mental.

OUTRAS QUESTOES IMPORTANTES

Descricao dos atributos Tipo

Total da Escala orientada pelo DSM de Problemas Afetivos Numérico
Total da Escala orientada pelo DSM de Problemas de Ansiedade Numérico
Total da Escala orientada pelo DSM de Problemas somaticos Numérico
Total da Escala orientada pelo DSM de Problemas de Hiperatividade/Déficit de Atengao Numérico
Total da Escala orientada pelo DSM de Problemas de Comportamento opositor-desafiador ~ Numérico
Total da Escala orientada pelo DSM de Problemas de Conduta Numérico
Total da Escala de Qualidades Positivas de Problemas Obsessivo-Compulsivo Numérico
Total da Escala de Qualidades Positivas de Problemas de Estresse pés-traumatico Numérico
Total da Escala de Qualidades Positivas de Qualidades Positivas Numérico

Fonte: Elaborado pelo autor com dados extraidos de (ASSOCIATION et al., 2013).

podem ocorrer em um ou mais atributos, em varias instancias ou de forma aleatoria.

Essa auséncia de dados pode ser ocasionado por circunstancias nao controladas,

como por exemplo por questao de privacidade ou recusa por parte da pessoa na coleta

dos dados, ou se perderem devido a falhas que ocorrem em sistemas de medidas manuais

ou automatizados.

Na base original dados ausentes eram representados por “” ou “999”. Nesse caso,

optou-se por transformar todos os dados ausentes em um simbolo comumente utilizado

no ambiente WEKA utilizado neste trabalho, a indicagao “?”.



64

Tabela 7 — Valores minimo, maximo e média dos atributos numeéricos.

Descricao dos atributos Min. Max. Meédia
ATRIBUTOS SOCIAIS

Idade da crianga/adolescente 10 16 12,42
Idade da mae 26 54 38,44
Idade do pai 25 78 42,57
ATRIBUTOS DO QUESTIONARIO YSR

Ansiedade e Depressao 50 100 61,95
Retraimento e Depressao 50 100 56,35
Queixas Somaticas 50 90 57,95
Problemas Sociais 50 90 56,76
Problemas de Pensamentos 50 95 56,43
Problemas de Atencao 50 100 56,25
Comportamento de Quebrar Regras 50 79 53,29
Comportamento Agressivo 50 89 56,88
Problemas Internalizantes 32 94 58,95
Problemas Externalizantes 29 80 52,22
Outros Problemas 29 87 55,82
OUTRAS QUESTOES

Escala Orientada DSM de Problemas Afetivos 50 95 57,4
Escala Orientada DSM Problemas de Ansiedade 50 80 58,74
Escala Orientada DSM de Problemas Somaticos 50 87 57,68
Escala Orientada DSM de Problemas de Hiperatividade/Déficit de Atencao 50 80 56,14
Escala Orientada DSM de Problemas de Comportamento Opositor-Desafiador 50 80 54,78
Escala Orientada DSM Problemas de Conduta 50 78 54,17
Escala Qualidades Positivas de Problemas Obsessivo-Compulsivo 50 87 59,47
Escala Qualidades Positivas de Problemas de Estresse Pés-traumatico 50 91 58,87
Escala Qualidades Positivas de Qualidades Positivas 25 65 53,83

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Remocgao de Atributos com Poucas Informacoes

Em uma analise prévia observou-se que dois atributos eram de texto livre, atributos
que indicam os nomes dos remédios administrados pela mae ou pelo pai do individuo
analisado. Nesses campos foram observadas auséncia de resposta em 90% e 96% das
instancias, respectivamente, além da falta de padronizagao da quantidade de remédios
e erros na escrita dos nomes comerciais ou do principio ativo. Por acreditar que, em
principio, esses atributos nao iriam contribuir para o modelo, eles foram removidos da base

de dados. Outras formas de tratar esses atributos podem ser consideradas posteriormente.

4.5 Tratamento da Inconsisténcia dos Dados

Analisando a base de dados identificou-se duas situagoes onde havia valores pre-
enchidos erroneamente. Em trés instancias a pergunta era fechada, ou seja, as opgoes

de resposta s6 poderiam assumir as opgoes predefinidas. Como ¢é o caso da escolaridade
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Figura 16 — Etapas realizadas do pré-processamento da base de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor.

do pai ou da mae da crianga/adolescente, onde o valor informado para o atributo nao
correspondia a um valor de resposta predefinido. Como nao foi possivel determinar um

valor padrao, os campos foram considerados como missing.

No segundo caso, em duas instancias os valores preenchidos no campo nao cor-
respondiam aos esperados (eram maior que o limite para o contexto apresentado). Os
atributos representam o niimero de horas por dia que a crianga ou adolescente passa com
a mae no fim de semana e com o pai durante a semana. Por se tratar de valores diarios, o
numero nao deveria ser maior que 24. Nesses casos, assumiu-se o maior valor do contexto,
24. Dado o pequeno tamanho da base, em nenhum momento foi considerado o descarte

completo da instancia.

4.6 Identificacdo e Manipulacao do Atributo Classe

Inicialmente a base de dados nao possuia explicitamente nenhum atributo para

classificagdo dos pacientes. Ao aplicar o CDI, um atributo obtido é o “CDI Soma”, equi-
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valente ao score ou pontuacgao do entrevistado nesse inventario. O questionario CDI possui
27 itens que quantificam sintomas como humor deprimido, capacidade hedoénica, fungoes
vegetativas, autoavaliacdo e comportamentos interpessoais. Cada item consiste em trés
instrugoes classificadas em ordem crescente de 0 a 2, criancas e adolescentes selecionam
o que melhor caracterizou seus sintomas nas ultimas duas semanas. As pontuacoes dos
itens sao combinadas em uma pontuacao total de depressao, que varia de 0 a 54. Quanto
maior for a pontuacdo do CDI, maiores sao as chances do paciente apresentar um estado
depressivo mais alto (BANG; PARK; KIM, 2015). Porém, somente a pontuagao do CDI
nao determina a existéncia ou nao da depressao, e sim indicios, caracteristicas da de-
pressdao que apoiam a avaliagao feita pelo profissional. Nessa etapa foi identificado uma

instancia que nao possuia informagoes do CDI, logo, ela foi removida.

A Figura 17 mostra um grafico da distribui¢do dos individuos entrevistados, con-

siderando o atributo “CDI Soma”.

Figura 17 — Distribuicao do CDI Soma
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35

Children and adolescents evaluated

Value of the CDI Sum

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisa-se através do grafico que o menor e maior valor obtidos nessa base, res-
pectivamente, sao 0 e 46. Ainda nao ha unanimidade no valor de corte que determine a
subdivisao, ja que esse valor pode variar conforme a amostra. A recomendacao de Kovacs

(KOVACS, 2003) é o uso do percentil 85 para a indicagao de sintomatologia alta.

A Figura 18 apresenta a quantidade de instancias cuja pontuacgao é maior que os
valores dos percentis. Assim, na amostra considerada, 63 individuos foram classificados

com sintomatologia alta.

A proporc¢ao da base assemelha-se as condigOes reais, em que o nimero de pessoas
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Figura 18 - Ntimero de individuos em que o CDI Soma é maior que o percentil
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Fonte: Elaborado pelo autor.

com indicios da doenca, apesar de significativo, é muito inferior a populacao saudével,

tornando desbalanceada a quantidade dos elementos presente nesses dois grupos.

4.7 Balanceamento da Base de Dados

Apos as etapas anteriores, a base de dados ficou distribuida com 314 e 63 individuos
pertencentes a classe “BAIXA” e “ALTA”, respectivamente. Com o objetivo de evitar que
os algoritmos aprendessem melhor a classe majoritaria, e com isso a acuracia da classe
minoritaria fosse prejudicada, optou-se pelo balanceamento das classes. No intuito de
caracterizar um perfil, a utilizagao de dados sintéticos nao se mostra interessante, portanto
realizamos um recorte aleatério na amostra da classe “BAIXA” de 63 individuos, igualando

aos numeros da classe “ALTA”, ou seja, aplicamos uma técnica undersampling aleatéria

(BATISTA; PRATI; MONARD, 2004).

4.8 Divisao do Conjunto de Treino e Teste

Para uma melhor validagao dos modelos gerados, optou-se pela divisao da base de
dados em dois grupos um para treinamento e validacao do modelo, e outro de teste com
dados que nao foram vistos ou avaliados pelo modelo anteriormente. A divisao realizada

pode ser visualizada na Tabela 8.

Considerando-se a base balanceada, 10 instdncias da cada classe ALTA e 50 da

classe BAIXA foram separadas para teste, e outras 53 instancias, de cada classe foram
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Tabela 8 - Niimero de instancias por classe para os conjuntos de treinamento
e teste

Antes Depois Criacao

Classe Balanceamento Balanceamento do Modelo Teste

ALTA 63 63 53 10
BAIXA 314 63 53 50

Total 377 126 106 60

Fonte: Elaborado pelo autor.

utilizadas na construcao do modelo, como apresentado na Tabela 8.

4.9 Algoritmos Genéticos para selecao de atributos

Conjuntos de dados compostos por centenas de atributos tornaram-se comuns nos
problemas de classificagao, e este é o caso da classificacao da sintomatologia da depressao.
Em geral, os algoritmos de aprendizado de maquina usados para classificacao tém a quali-
dade de seus resultados diminuida se todos os atributos do conjunto de dados, usualmente
em numero elevado, forem usados para treind-los (WITTEN et al., 2016). Os métodos de
selecao de atributos surgiram precisamente para contornar esse problema. Eles pesquisam
os atributos relevantes, removendo dados irrelevantes, redundantes ou ruidosos. Assim,
em geral, os desempenhos computacional e de classificacao dos algoritmos de aprendizado
de maquina sao aprimorados pela sele¢ao de atributos (KALOUSIS; PRADOS; HILARIO,
2007). Além disso, a compreensibilidade dos modelos gerados por alguns tipos de algorit-
mos, como aqueles que constroem arvores de decisdo ou que geram regras, ¢ aumentada

(WITTEN et al., 2016).

Algoritmos genéticos (AG) tém sido utilizados de uma maneira bastante eficiente
na selegdo de caracteristicas a partir de uma base de dados (Dos Santos; Nobre; Z&-
rate, 2018)(Vaishali et al., 2017)(Zhang et al., 2018). Os AG sdo uma técnica de busca
baseada na selecao natural darwiniana: os mais aptos tém mais chance de sobreviver e
deixar descendentes para a préoxima geragdo de uma populagdo (SASTRY; GOLDBERG;
KENDALL, 2005)(LINDEN, 2012). No AG, a populagao é representada pelos individuos
(cromossomos) que sdo criados e submetidos aos operadores genéticos: sele¢ao, crossover

e mutacao.

Os operadores dos algoritmos genéticos fazem uso da “qualidade” de cada individuo
como solugao do problema em questao, a qual é denominada fitness. Os AG sao indicados
para problemas dificeis nos quais se torna inviavel, computacionalmente, encontrar a
solugao 6tima para um dado problema, visto que possibilitam abranger varias regides do

espaco de busca, sem a necessidade de realizar todas as combinagoes possiveis.
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Neste trabalho, para a selecdo das melhores caracteristicas foi utilizado o Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), um algoritmo que trabalha com
varios objetivos simultaneamente. Para o nosso problema, optamos por trabalhar com
apenas um objetivo que é encontrar o melhor subconjunto de caracteristicas maximizando
a sua fitness, neste caso a f-measure. A escolha do NSGA-II foi motivada por este ser o
“estado da arte” dos AG (DEB et al., 2002). A sua implementagao foi feita na linguagem
Python, utilizando a biblioteca DEAP, disponivel pela Université Laval (FORTIN et al.,
2012).

Nos algoritmos genéticos, a populagao é representada pelos individuos que sao
criados e submetidos aos operadores de selecao, crossover e mutacao. Estes operadores
utilizam a “qualidade” de cada individuo como solugao do problema em questao, chamada
de fitness, imitando um processo de evolugao natural que, eventualmente, deve gerar,
ao longo de geragoes, um individuo que caracteriza uma boa solu¢do para o problema
proposto. A seguir, sdo apresentadas as principais escolhas de implementacao do algoritmo

genético utilizado.

4.9.1 Representagao dos Individuos

Um individuo dos AG representa uma possivel solu¢do para o problema a ser
resolvido. A Figura 19 apresenta um exemplo de representacao de individuos utilizados
neste trabalho. Cada individuo é representado por um vetor de 75 posi¢oes em que
cada uma corresponde a uma caracteristica (atributo) da base de dados. Cada uma
dessas posicoes pode assumir o valor 0 ou 1, indicando a presencga ou auséncia daquela

determinada caracteristica.

Figura 19 — Representacao de trés individuos.

[1] |10100001010...0
2] |01010101010...1

[3] lCI0011101110...1J
!

75 posicoes

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.9.2 Fitness

A fitness é uma fun¢do que indica o quao “bom” (adaptado) é um individuo en-
quanto solucao para o problema, ou seja, sua qualidade. A escolha de uma boa funcao de
fitness é crucial para o desempenho dos AG. Através desta métrica podemos diferenciar
uma solugdo promissora de uma nao tao adequada para o problema (HAMDANT et al.,
2011). Para este trabalho, utilizamos o classificador k—NN com a métrica de f-measuret
para avaliar a influéncia da selecao de caracteristicas no seu desempenho. O classificador
k—NN foi utilizado por nao demandar um custo adicional de ajustes de parametros e
consequentemente tornar viavel a execugao de um conjunto grande de experimentos. Ele
também foi utilizado por (SANTOS et al., 2018) e mostrou ser eficiente.

4.9.3 Pardmetros dos Experimentos

Foram executados testes preliminares para definir quais intervalos dos parametros
seriam os mais adequados para a realizacao dos experimentos. Definimos como critério de
parada o ntimero de geragoes do AG. Os experimentos foram realizados com 10 sementes
randomicas diferentes para cada conjunto de parametros, escolhido a fim de aumentar a

confiabilidade dos resultados. Os parametros utilizados estdao apresentados no Quadro 6.

Quadro 6 - Parametros dos experimentos utilizados pelo AG.

Inicializacao da populagao: Aleatério
Representacgao: Binario

Operador de Crossover: Two Points
Probabilidade crossover (Pc): 65%, 70%, 75%, 80%
Operador de mutagao: One Point
Probabilidade de mutacao (Pm): 1%, 5%, 10%
Tamanho da populacao: 200, 300, 500, 1000
Ntumero de geragoes: 200, 300, 500, 1000
Método de selecao de crossover Tournament (size = 2)
Composigao da nova geracao: Individuos nao dominados
Critério de parada: Numero de geragoes

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.10 Descrigao dos Métodos

Os experimentos envolvendo o método de Maquina de Vetores de Suporte, o SVM,
foi conduzido utilizando uma implementacio baseada no algoritmo libSVMS$, disponibi-

lizado pela biblioteca de aprendizado de maquina de cdédigo aberto para a linguagem de

T __ 2XPrecisaox Sensibilidade
f Measure = 2X (Precisao+Sensibilidade)

SDisponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svim.SVC.html
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programagao Python denominado scikit-learn. O algoritmo foi selecionado com base em
sua ampla aceitacao na literatura e adequagao aos objetivos propostos. A mesma biblio-

teca foi utilizada para os experimentos envolvendo a Rede Neural Multi-layer Perceptron¥.

Para o treinamento do classificador SVM, foi necessario ajustar trés parametros
principais, o valor de C' (C' = 25), pardmetro de suavizacao da margem de separagio
do hiperplano, o gamma (gamma = 0.001), que é a largura da Gaussiana, e o tipo de
kernel (kernel = rbf). Estes pardmetros sdo de grande importancia para que sejam
encontrados bons resultados em sua execucao, pois eles estao diretamente ligados a etapa

de treinamento e classificagao do algoritmo.

Para o uso do algoritmo Multi-layer Perceptron, foram ajustados o ntmero de
neuronios artificiais e o nimero de camadas ocultas, definindo duas camadas ocultas, a
primeira com 3 neurénios e a segunda com 5. Também foi ajustado o niimero maximo de
iteracoes (max__iter = 125) e o parametro de penalidade (alpha = 0.1). Para a otimizacao
de peso, foi utilizado o solucionador Ibfgs (solver = lbfgs), que para conjuntos de dados

pequenos, pode convergir mais rapidamente e ter um desempenho melhor.

Para ajustar os parametros do SVM e da Multi-layer Perceptron foi utilizado o
algoritmo Grid Search! (CHANG; LIN, 2011) também disponibilizado pela biblioteca
scikit-learn. Esse algoritmo realiza uma busca exaustiva sobre valores de parametros
especificados para um classificador para identificar o melhor valor a ser utilizado como

parametro de execugao do algoritmo.

Dada a complexidade do SVM e da RNA e a necessidade de entender a importancia
de cada atributo para as previsoes, ap0s treinar e validar os modelos obtidos classificadores
SVM e RNA, empregamos o framework SHAP (LUNDBERG; LEE, 2017) para ajudar a
interpretar a saida dos classificadores. A apresentacao dos resultados dos experimentos

conduzidos neste trabalho é apresentado no Capitulo 5.

4.11 Meétricas de avaliacao da qualidade dos modelos

Para avaliacao da qualidade dos modelos obtidos, foram utilizadas as métricas de
precisao, sensibilidade e F-measure (CARVALHO et al., 2011).

A Precisao (Equagao 1) mede a proporcao de insténcias classificadas em determi-

nada classe que sao realmente da classe.

VP

Pr—— "t
"TVPIFP

(4.1)

IDisponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.neural,, etwork.M LPClassi fier.html
IDisponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.modelelection.GridSearchCV.html.
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A Sensibilidade (Equagdo 2) estabelece a proporgao de insténcias corretamente

classificadas, dentre todas as instancias de uma classe.

VP

Sen =P T FN

(4.2)

Por sua vez, o F-measure (Equagdo 3) representa a média harmonica entre precisao

e sensibilidade.

2 x Pr x Sen
F—-—M = 4.3
easure Pr 1 Sen (4.3)

onde VP= Verdadeiros Positivos, FP=Falsos Positivos e FN = Falsos Negativos.

O desempenho dos classificadores foi obtido utilizando-se o método de amostragem
validagdao cruzada de 10 dobras, sendo as particoes geradas de modo aleatério. Desse
modo, para cada base de dados, os valores das medidas de desempenho dos classificadores

correspondem as médias dos valores obtidos em cada uma das partigoes.



73

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 9 apresenta os resultados médios e por classe (em porcentagem) das

métricas de avaliagao do desempenho dos modelos avaliados.

Tabela 9 — Métricas de avaliagdo dos modelos, em porcentagem

Classificador | Classe Precisao Sensibilidade F-Measure
ALTA 90.4 88.7 89.5
SVM BAIXA 88.9 90.6 89.7
Média 89.6 89.6 89.6
ALTA 95.9 88.7 92.2
RNA BAIXA 89.5 96.2 92.7
Média 92.7 92.5 92.4

Fonte: Resultados da Pesquisa.

A partir do resultado do treinamento dos modelos pode-se notar uma melhor preci-
sao para a classe “ALTA” para ambos os classificadores, onde o classificador SVM acertou
90,4% das instancias que foram classificadas dentro desta classe, e a RNA acertou 95,9%.
O classificador SVM classificou de forma errada menos de 10% das entradas, e a RNA
menos de 5%. Nota-se também que a sensibilidade para a classe “BAIXA” foi superior
em relacao a classe “ALTA” para ambos os classificadores, o SVM acertou 90,6% das

instancias pertencentes a classe “BAIXA” e a RNA acertou 96,2%.

Vale ressaltar que uma boa precisao e sensibilidade para a classe “ALTA” é muito
importante porque um bom diagnéstico para a sintomatologia alta pode sugerir com mais
rapidez o tratamento adequado. Ou seja, os profissionais da satde, familia e educadores

podem intervir de uma forma mais precoce no tratamento destes pacientes.

A Tabela 10 exibe os resultados alcangados para a base de teste, ou seja, foram
reservadas 10 instancias de cada classe nao utilizadas na construcao do modelo para teste
(Ver Segao 4.8).

Conforme pode ser observado, o desempenho do SVM, analisando-se os valores
médios da precisao e sensibilidade para os dados de teste, ficaram em 92,2% e 90% res-
pectivamente, resultados superiores aos da etapa de treinamento. Ja a RNA, para o

mesmo conjunto de dados, obteve valores médios de precisao e sensibilidade de 90% e
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Tabela 10 — Avaliagdo dos modelos nos dados de teste, valores em porcentagem

Classificador | Classe Precisdao Sensibilidade F-Measure
ALTA 64.3 90.0 75.0
SVM BAIXA 97.8 90.0 93.8
Média 92.2 90.0 90.6
ALTA 52.9 90.0 66.7
RNA BAIXA 97.7 84.0 90.3
Média 90.0 85.0 86.4

Fonte: Elaborado pelo autor.

85% respectivamente. Observando-se a sensibilidade percebe-se que o SVM e a RNA
classificou corretamente 90% das instancias que eram da classe “ALTA”, o que é muito
importante para um diagndstico mais preciso e agil, como ja mencionado anteriormente.
No entanto, a precisao da classe “ALTA”, para os dois classificadores, ficou baixa: 64,3%
para o SVM e 52,9% para a RNA. Isso indica uma alta taxa de falsos positivos para esta
classe, sinalizando que usudarios com depressao baixa foram classificados como tendo de-
pressao alta, mas a métrica de F-measure, média harmonica entre sensibilidade e precisao,
ficou em 66,7% para esta classe com a RNA e 75% com o SVM. E se analisarmos a média

das duas classes, o F-measure ficou acima de 85% nos dois algoritmos avaliados.

Na parte seguinte do estudo, identificamos os atributos mais relevantes no modelo
com base nos resultados do conjunto de teste. As Figuras 20 e 21 apresentam os valores
SHAP para os melhores atributos e todos os exemplos desse conjunto, classificados com

base no impacto na saida dos classificadores SVM e RNA, respectivamente.

O eixo horizontal representa o impacto (valor SHAP) de um atributo, com valores
positivos significando que os valores do recurso aumentarao a probabilidade da classe
positiva (ALTA), enquanto valores negativos significam o contrario. Os atributos foram
ordenados verticalmente pelo impacto médio, o maior impacto na parte superior. Os
pontos em cada distribuicdo de um atributo representam um tnico paciente, com alta
densidade representada pelo empilhamento de pontos. As cores dos pontos representam
valores alto (vermelho) e baixo (azul) dos atributos. A Figura 20 mostra claramente como

os valores altos ou baixos dos atributos afetam seus valores SHAP.

Para entender melhor a Figura 20, vejamos o atributo CDI20__T1, que é o atributo
de maior impacto para o modelo. Os pontos representados pela cor vermelha indicam valo-
res mais altos para o atributo, enquanto os pontos representados pela cor azul representam
valores mais baixos. O atributo CDI20_T1, que caracteriza o sentimento de solidao, pos-
sui os seguintes valores: 0) Nao me sinto sozinho, 1) Sinto-me muito sozinho e 2) Sempre
me sinto sozinho. Portanto, quanto maior o valor do atributo, maior o sentimento de so-

liddo. Valores altos desse atributo (pontos vermelhos) indicam uma maior probabilidade
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Figura 20 - Impacto dos atributos mais relevantes para a classificacao das
instancias do conjunto de testes utilizando o classificador SVM. Para cada
atributo, a dispersao vertical representa pontos de dados com o mesmo valor
SHAP para esse atributo. Valores SHAP mais altos significam maior proba-
bilidade de uma previsdo de classe positiva (HIGH).
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Fonte: Elaborado pelo autor com dados extraidos da pesquisa.

de uma previsao da classe ALTA, enquanto valores baixos (pontos azuis) indicam uma

maior probabilidade de uma previsao da classe BAIXA.

Uma informagdo importante representada nas figuras é que, dentre os 20 atri-
butos mais relevantes do modelo, 17 sao do CDI, sendo CDI20 T1 (sentimentos de
soliddo), CDI8 T1 (sentimento de culpa) e CDI14 T1 (autoestima), as trés caracte-
risticas com maior impacto na previsao pelo SVM, seguido pelos atributos CDI15_ T1
(perda de prazer ou interesse em algumas atividades), CDI11_T1 (sentimento de preo-
cupacao), CDI7_T1 (também sobre autoestima), CDI23_T1 (sentimento de inutilidade),
CDI1_T1 (tristeza), CDI2_T1 (autoconfianga), CDI24 T1 (autoestima), CDI25 T1
(sentimento de inutilidade e autoestima), CDI18 T1 (apetite), Sexo_ A, CDI16_T1 (dis-
turbio do sono), CDI17_T1 (fadiga ou perda de energia), CDI6_T1 (pensamentos nega-
tivos), CDI19_T1 (pensamentos de morte), M_ Superior Completo (escolaridade mae),



76

Figura 21 — Impacto dos atributos mais relevantes para a classificacao das
instancias do conjunto de testes utilizando o classificador Multi-layer Percep-
tron. Para cada atributo, a dispersao vertical representa pontos de dados com
o mesmo valor SHAP para esse atributo. Valores SHAP mais altos significam
maior probabilidade de uma previsio de classe positiva (HIGH).
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Fonte: Elaborado pelo autor com dados extraidos da pesquisa.

CDI3_T1 (autoestima) e Stress_pos_trauma (pontuacgao total YSR de problemas de

estresse pos-traumatico).

Dentre esses atributos é interessante citar o Sexo_ A, onde, segundo o grafico apre-
sentado pelo SHAP, valores baixos para esse atributo indicam uma maior probabilidade
de previsao para a classe positiva (“ALTA”). O atributo esté codificado como sendo 0:
para o sexo feminino e 1: para o sexo masculino, ou seja, o resultado sugere que criancas
e adolescentes do sexo feminino sao mais propicios a desenvolverem uma sintomatologia
depressiva alta, o que corrobora com o estudo de (NOBLE, 2005), no qual estudos epi-
demiolégicos mostraram que a prevaléncia ao longo da vida de um transtorno depressivo
em mulheres é quase o dobro do que em homens. Outra situacao interessante entre esses
atributos mais relevantes encontrados pela RNA (Figura 21), é a presenga de dois atribu-
tos relacionados ao tempo despendido pelos pais com os filhos, o que pode também estar

associado ao sentimento de solidao vivenciado pelo jovem. Esses resultados corroboram
os achados (BABORE et al., 2016) (TICUSAN, 2012) (YOON; CHO; YOON, 2019) de
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que a autoestima é um importante preditor para a depressdo e sugere intervencoes con-
tinuas para aumentar a autoestima na adolescéncia, o que pode reduzir bastante o grau
de depressdao. Em (MATTHEWS et al., 2016), os autores propoem uma investigagiao na
idade adulta jovem sobre a associacao entre isolamento social e solidao e como eles se
relacionam com a depressao e concluem que ambos estavam associados a depressao. Em
um outro estudo (QUALTER et al., 2010), os autores apresentam resultados de que a
solidao durante a infancia podem tornar criangas predispostas a sintomas depressivos na

adolescéncia.

Um outro atributo relevante para a classificacdo, e compartilhado entre os dois
modelos, é o atributo M __Superior_Completo, que esté relacionado a escolaridade da
mae da crianga ou adolescente. Como ¢é possivel visualizar pelas Figuras 20 e 21, valores
baixos para esse atributo significam uma maior probabilidade de uma previsao para a
classe positiva (“ALTA”), ou seja, jovens no qual a mae nao possui ensino superior sao mais
propensos a possuir uma alta sintomatologia. Esse resultado pode se apoiar em (SHIN et
al., 2008), onde os autores apresentam um estudo com o objetivo de avaliar as relagoes
entre varios fatores psicossociais, problemas de comportamento e sintomas depressivos
relatados pelos pais para investigar a depressao em criangas coreanas e identificam que
os baixos niveis de escolaridade dos pais estiveram fortemente correlacionados com a

prevaléncia de depressao nessas criancas.

Um fato importante é que, dentre os atributos mais relevantes encontrados pelo
SHAP para os classificadores SVM e rede neural, 17 atributos sao compartilhados entre
eles, ou seja, dos 20 atributos mais relevantes encontrados utilizando-se a rede neural, 17

deles também foram encontrados pelo SVM.

E, como uma forma de validar os atributos apontados pelo SHAP como relevantes
a classificagao, utilizamos o AG para selecionar os melhores atributos a partir da base
de dados original. O nosso interesse foi ver se estes atributos encontrados pelo SHAP

poderiam ser obtidos pelo algoritmo genético, muito utilizado em selecao de atributos.

Apéds a execucao do AG, seguindo a metodologia apresentada no Capitulo 4.9,
tem-se um conjunto de solucoes candidatas para o problema (popula¢do) com um valor
médio para a fitness (f-measure). O conjunto de parametros escolhido foi aquele do AG
cuja populacao teve a melhor fitness média. A Figura 22 apresenta o comportamento
da fitness durante a evolugao para o melhor conjunto de parametros: populacao = 500,

geracoes = 500, probabilidade de cruzamento = 0.75 e probabilidade de mutacao = 0.05.

Observamos, a partir da Figura 22, que o percentual de diversidade (indica a
quantidade de individuos gerados que sao diferentes dos seus pais) teve uma convergéncia
préxima da geracao 50 em aproximadamente 38%. Além disso, ndo houve melhorias signi-

ficativas na fitness maxima dos individuos a partir da geracao 150, aproximadamente. Um
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comportamento similar é observado para os individuos com pior fitness, que convergiram

proximo a geragao 50.

Figura 22 — Experimentos. Fitness (f-Measure) e diversidade conforme a po-
pulacao evolui através de geragoes. Os resultados sao a média de 10 execugoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base em todos os 1920 testes executados (192 x 10 randomizagoes) com os
AG, computamos a frequéncia de ocorréncia das caracteristicas nos individuos da tltima
geracao da populagao de cada execugao. Assim, foram coletadas as caracteristicas presen-
tes em 1920 x 500 individuos. O AG com melhor desempenho encontrou um conjunto de
b5 caracteristicas (apresentadas na Tabela 11), que foram aquelas utilizadas pelo melhor
individuo (f-measure média de 96.75%).

Como uma forma de comparagao ao SHAP, onde selecionamos os 20 atributos mais
relevantes para a classificacao, apresentamos na Figura 23 uma lista com os 20 atributos

(entre os 55 selecionados) que apareceram com maior frequéncia entre os testes.

Ao comparar as 55 caracteristicas encontradas pelo AG com as 20 caracteristicas
mais frequentes em todas as execugoes (Figura 23), notamos que o melhor AG fez uso
de 19 das 20 caracteristicas que tiveram maior frequéncia, ou seja, 95% das 20 melhores

caracteristicas foram utilizadas na melhor execucao.

Para uma melhor visualizacao, a Figura 24 apresenta uma ilustracao dos atributos
comuns encontrados pelo SHAP para cada classificador e os 20 atributos mais frequentes
selecionados pelo AG. Nota-se que entre todos os atributos selecionados, 11 sdo compar-

tilhados entre os trés algoritmos.



Tabela 11 — Atributos selecionados pelo algoritmo genético.
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Descricao Tipo Descricao Tipo
Sexo A Categorico || Problemas conduta DSM_A T T1 Numérico
Tempo_com_mae_semana_ T1 Numérico Problemas_Obsessivo__compulsivo  A_ T T1 Numérico
Tempo_com_ pai_ final T1 Numérico Idade Mae T1 Numérico
Seus_ pais_ T1 Categorico || Familia_psic_ Mae_T1 Categdrico
CDI1_T1 Categérico || Tempo com_ filhos semana M T1 Numérico
CDI2 Ti1 Categorico || Tempo_com_ filhos final M_T1 Numérico
CDI3 T1 Categorico || Tempo_com_ filho semana P_T1 Numérico
CDI6_ T1 Categorico || Tempo_com_ filho_final P_T1 Numérico
CDI8 T1 Categorico || Mora_com_ Mae Categdrico
CDI9_T1 Categérico || Mora_ com__Avos Categorico
CDI10 T1 Categorico || Mora_com_ Outros Categérico
CDI11 T1 Categorico || Escol _P_ Nao_Estudou Categérico
CDI14 T1 Categorico || Escol P_ Fundamental Incompleto Categdrico
CDI15 T1 Categorico || Escol_P_ Fundamental Completo Categdrico
CDI19 T1 Categorico || Escol P_ Medio_ Incompleto Categdrico
CDI20_T1 Categérico || Escol M_ Fundamental Completo Categérico
CDI24 T1 Categorico || Escol M_Medio_Incompleto Categérico
CDI25 T1 Categorico || Escol _M_ Medio_Completo Categérico
CDI26 T1 Categorico || Escol _M_ Superior_ Completo Categdrico
CDI27_T1 Categorico || Escol_M_ Nao_ Sabe Categdrico
Ansiedade depressao. A T T1 Numérico Escol P T1 Nao Estudou Categorico
Atencao A T T1 Numérico Escol_P_T1_Fundamental Incompleto Categérico
Quebrar_regras A T T1 Numérico Escol _P_T1 Fundamental Completo Categérico
Internalizantes. A T T1 Numérico Escol P_T1_ Medio_Incompleto Categdrico
Externalizantes A T T1 Numérico Escol P_T1 Superior_ Completo Categdrico
Outros_ problemas A T TI1 Numérico Escol_M_T1_Fundamental Incompleto Categorico
Problemas DAH DSM A T T1 Numérico Escol _M_T1_Fundamental Completo Categérico
Escol _M_ T1_Superior_Completo  Categorico

Fonte: Elaborado pelo autor.

Entre os 11 atributos comuns encontrados, podemos rotuld-los de uma forma di-
ferente para tentar deixar um pouco mais claro como sendo atributos referentes ao senti-
mento de tristeza (CDI1__T1), confianca (CDI2_T1e CDI25_T1), autoestima (CDI14_T1
e CDI24 T1), pensamentos negativos (CDI6_T1), sentimentos de culpa, preocupagiao
e solidao (CDI8 T1, CDI11_T1 e CDI20_T1), perda de prazer ou interesse em algu-
mas atividades (CDI15_T1) e escolaridade da mae (M__Superior Completo). Além dos
atributos comuns entre as trés abordagens, também podemos citar alguns outros atri-
butos, como os CDI11_T1 e CDI20_T1 (autoestima), CDI16_T1 (distirbio do sono),
CDI17_T1 (fadiga ou perda de energia), CDI18 T1 (alteragao no apetite) e CDI23_T1
(sentimento de inutilidade), que sdo comuns entre a abordagem SHAP para os classi-
ficadores SVM e RNA e o atributo CDI9 T1 (pensamentos de morte) comum entre a
abordagem com AG e o SHAP do classificador SVM.

Outros atributos encontrados pela RNA, que de alguma forma também tem rela-
¢do com alguns atributos encontrados pela abordagem com AG, mesmo que diferentes,
porém em um mesmo contexto sao os atributos Tempo_com_ pai_semana_T1, que in-

dica a quantidade de horas que a crianca passa com seu pai por dia durante a semana e
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Figura 23 — Frequéncias dos 20 atributos mais utilizados pelo AG nos experi-
mentos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

o atributo Tempo com__filhos__semana_M T1, que indica o tempo que a mae passa
com seu(s) filho(s) por dia durante a semana, ambos encontrados pelo SHAP com RNA,
e os atributos encontrados pelo AG, T'empo__com__mae__semana_T'1, que indica a quan-
tidade de horas que a crianga passa com sua mae por dia durante a semana e o atributo
Tempo_com_pai_ final_ T, que mede o tempo que a crianga ou adolescente passa com
seu pai por dia durante o final de semana, o que, como ja citado anteriormente, corrobora
com o estudo de (QUALTER et al., 2010), onde os autores apresentam resultados de que
a solidao durante a infancia podem tornar criangas predispostas a sintomas depressivos na
adolescéncia, o que pode ser validado na Figura 21 (dois tltimos atributos), que mostram
que quanto menor o tempo “gasto” com os filhos, maior é a probabilidade de previsao

para a classe positiva (“ALTA”).
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Figura 24 — Atributos comuns relevantes para a classificagao identificados pelo
SHAP para o classificador Multi-layer Perceptron e o classificador SVM e
atributos encontrados pelo AG através da selecao de caracteristicas.
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