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RESUMO

Os transtornos mentais estio entre as doengas mais prevalentes no mundo e muitos estudos obser-
varam a relacao entre o uso de substancias psicoativas com o transtorno mental comum (TMC)
ou mesmo com a depressao, caracterizados por sintomas depressivos, ansiosos € soméaticos, como
irritabilidade, fadiga, insonia e outros. Por outro lado, a aprendizagem de maquina (AM) tem
sido amplamente utilizada para resolver muitos problemas em diferentes dreas. Nesse contexto,
o presente trabalho tem como objetivo testar a eficicia da AM como ferramenta auxiliar no
pré-diagnéstico do TMC e da depressdo, por meio da classificagdo dos usudrios de substancias
psicoativas quanto ao risco de depressao e ou mesmo do TMC. O objetivo principal € obter um
modelo de previsao do risco de depressdao e do TMC, bem como determinar quais os fatores que
mais contribuem para a previsdo do risco de depressdo e do TMC. As bases de dados utilizadas
neste trabalho foram compostas por 605 amostras de pessoas de oito cidades do estado do Ceara,
no Brasil, coletadas de janeiro a julho de 2019. Os resultados mostraram a acurdcia das técnicas
de AM testadas na previsdao do TMC e da depressao, atingindo uma acurdcia de 82,81% e 81,98%
respectivamente, com énfase para o classificador Support Vector Machine (SVM) com a técnica
de selecdo de atributos Sequential Backward Selection (SBS) em ambas as bases de dados. Os
resultados também mostraram que o uso de derivados do tabaco, dlcool e cocaina/crack foram
os fatores mais significativos na classificacao nas bases de dados, apontando que o uso dessas
substancias psicoativas (SPA) causaram a recaida, contribuindo para o retorno do individuo ao
uso de SPA, assim como quais SPA foram as mais utilizadas. Dessa forma, o estudo evidenciou
que o uso de mineragdo de dados (MD) e técnica de AM podem contribuir de forma significativa

no pré-diagndstico de doengas como os transtornos mentais.

Palavras-chave: Transtornos Relacionados ao Uso de Substancias. Aprendizado de Maquina.

Mineracao de Dados.



ABSTRACT

Mental disorders are among the most prevalent diseases in the world and many studies have
observed the relationship between the use of psychoactive substances with CMD or even depres-
sion, characterized by depressive, anxious and somatic symptoms, such as irritability, fatigue,
insomnia and others. On the other hand, ML has been widely used to solve many problems in
different areas. In this context, this study aims to test the effectiveness of ML as an auxiliary tool
in the pre-diagnosis of CMD and depression, through the classification of users of psychoactive
substances regarding the risk of depression and/or even CMD. The main objective is to obtain a
model to predict the risk of depression and CMD, as well as to determine which factors contribute
most to the prediction of the risk of depression and CMD. The databases used in this work were
composed of 605 samples from people from eight cities in the state of Ceara, Brazil, collected
from January to July 2019. The results showed the accuracy of the ML techniques tested in the
prediction of CMD and depression , reaching an accuracy of 82.81% and 81.98% respectively,
with emphasis on the Support Vector Machine (SVM) classifier with the Sequential Backward
Selection (SBS) attribute selection technique in both databases. The results also showed that the
use of tobacco derivatives, alcohol and cocaine/crack were the most significant factors in the
classification in the databases, pointing out that the use of these psychoactive substances (SPA)
caused the relapse, contributing to the individual’s return to the use of SPA, as well as which SPA
were the most used. Thus, the study showed that the use of data mining (DM) and ML technique

can significantly contribute to the pre-diagnosis of diseases such as mental disorders.

Keywords: Disorders Related to Substance Use. Machine Learning. Data Mining.
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1 INTRODUCAO

Nos dltimos 30 anos, muitos levantamentos epidemiolégicos em todo o mundo
mostraram que os transtornos mentais tornaram-se muito relevantes do ponto de vista da satde
publica devido a sua prevaléncia e persisténcia, respondendo por aproximadamente 12% dos
diagnosticos globais de doencas (SKAPINAKIS et al., 2013).

Sobre esse ponto de vista, o transtorno mental comum (TMC), responsavel pela
reducao da capacidade de concentragdo e distirbios de memoria, € considerado o sofrimento
mental mais predominante na populacao mundial e estard entre as maiores causas incapacitantes
no ano de 2030, assim como a depressdao (HARTMANN et al., 2017; FENERICH et al., 2020).

Da mesma forma, acredita-se que a depressdo pode ser desencadeada por fatores
bioldgicos, sendo a genética um fator significativo no desenvolvimento de um quadro depressivo
(NOBREGA et al., 2015). Além disso, fatores psicoldgicos causam perda da autonomia e
agravamento de quadros patoldgicos preexistentes, como os fatores sociais que interferem na
capacidade funcional, no autocuidado e nas relacdes sociais (N()BREGA et al., 2015).

Nessa perspectiva, ressalta-se que o uso de substancias psicoativas (SPA), por atua-
rem no sistema nervoso central provocando efeitos nas fun¢des cognitivas, comportamentais e
psicoldgicas, causando alteragdes de humor, comportamento e consciéncia, podem ter relagdo
com o surgimento do TMC ou mesmo da depressdao (MOREIRA et al., 2020).

Diversos trabalhos observaram que varios problemas de saide podem ter relagao
com o uso de SPA, como o TMC, que se caracteriza por sintomas, ansiosos € somaticos, como a
irritabilidade, fadiga, insOnia, preocupacdo excessiva, entre outros, ou mesmo com a depressao,
que é caracterizada ndo apenas na forma de tristeza como também através da perda de interesse ou
prazer em atividades cotidianas, perda de concentracdo ou memoria, diminuicdo da autoestima,
alteracdo de sono ou apetite, entre outros sintomas (MOREIRA et al., 2020; LIMA et al., 2019;
LUCCHESE et al., 2017; SAIDE, 2014; BARBOSA et al., 2020). Para Hartmann et al. (2017)
e Fenerich et al. (2020), o TMC e a depressao afligem milhdes de pessoas em todo o mundo
trazendo sofrimento para o paciente e familiares.

Por outro lado, a mineracdo de dados (MD) e a AM estao se tornando cada vez
mais populares em muitas dreas do conhecimento como mecanismos auxiliares para a resolucio
de varios problemas. Atualmente a MD e a AM tém aplicacdes em uma grande variedade de
campos do conhecimento e, em particular, elas se tornaram ferramentas poderosas nos campos

da medicina, sadde e biologia (Ravi et al., 2017, PAZMINO-MAIJI et al., 2017). Os sistemas
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baseados em MD e/ou AM desenvolvidos nessas dreas visam identificar padrdoes em grandes
quantidades de dados e auxiliar nas decisdes clinicas, sendo uma poderosa ferramenta de auxilio
no pré-diagndstico e nos sistemas preditivos.

Mitchell (1997) define AM como a drea de pesquisa que visa desenvolver programas
computacionais capazes de automaticamente melhorar o desempenho de sistemas computacionais
por meio da experi€éncia. Assim, a aprendizagem de maquina tem como foco extrair informacao
a partir de dados de maneira automatica (CASTRO; FERRARI, 2016). Sistemas desenvolvidos
com base em AM buscam aprender a identificar padrdes em grandes quantidades de dados,
com o objetivo por exemplo de auxiliar na tomada de decisdes clinicas em situacdes repetitivas
(FENERICH et al., 2020).

Para Amaral (2016), a MD € utilizada para explorar e analisar grandes volumes de
dados em busca de padrdes, previsoes, erros, associacdes entre outros. Utilizando-se tanto de
técnicas de AM como de redes neurais para extracdo de conhecimento, € parte integrante de
um processo amplo conhecido como Knowledge Discovery in Databases (KDD) (CASTRO;
FERRARI, 2016).

O presente estudo tem como objetivo testar a eficacia das técnicas de MD e AM como
ferramentas auxiliares no pré-diagndstico do TMC e da depressdo, por meio da classificacdo de
usudrios de substancias psicoativas de acordo com o risco. Em particular, o objetivo principal
€ obter um modelo de previsao do risco, com base em dados relativos ao uso de substancias
psicoativas e dados socioecondmicos. Outro objetivo € determinar quais fatores contribuem mais
para a previsao do risco do TMC e da depressdo. Esses dois objetivos combinados podem auxiliar
os profissionais da drea de satide no rastreio de sinais e sintomas, assim como no desenvolvimento
de politicas publicas de satide que proporcionem qualidade de vida aos pacientes.

O modelo de previsao apresentado é baseado em sistema de classificacdo que segue
as etapas do método KDD, ou seja na descoberta de conhecimento em bancos de dados para
MD (PAZMINO-MAII et al., 2017). O KDD é um procedimento comumente usado para
encontrar padrdes explicaveis nos dados, que permitem a interpretagcdo ou mesmo a previsao
de eventos futuros, sendo a fase de mineracdo de dados apenas uma etapa desse processo
(MOLINA-CORONADO et al., 2020).

A abordagem KDD permite um melhor aproveitamento da base de dados, levando a
uma utilizagdo eficiente das técnicas de AM. Virios modelos de AM foram testados no sistema

de classificacdo, a fim de encontrar aquele que tem a melhor capacidade de modelar a base
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de dados considerada. Em particular, os nove seguintes classificadores foram testados por
apresentarem resultados significativos na acurédcia conforme a literatura: K-Nearest Neighbors
(K-NN), Multilayer Perceptron (MLP), Support Vector Machine (SVM), Linear Discrimant
Analysis (LDA), Quadratic Discriminat Analysis (QDA), Naive LDA, Naive QDA, Extreme
Learning Machine (ELM) e Random Forest (RF).

Além disso, a fim de aumentar a precisao dos classificadores e reduzir o niimero de
atributos, trés técnicas de selecao/transformacao de atributos foram testadas: Principal Com-
ponent Analysis (PCA), Sequential Forward Selection (SES) e Sequential Backward Selection
(SBS). Objetivando determinar quais fatores contribuem mais para a predicao do TMC e da
depressao, foi realizada uma andlise baseada na entropia (ganho de informacgdo) e no indice de
diversidade de Gini dos atributos.

As bases de dados utilizadas neste trabalho fazem parte de um estudo maior chamado
“Satde mental e o risco de suicidio em usudrios de drogas”, construidas pelas pesquisadoras
da Universidade Estadual Vale do Acaraid (UVA) e da Universidade Federal do Ceara (UFC),
professora Dra. Eliany Nazaré Oliveira e Roberta Magda Martins Moreira com dados coletados
de 605 participantes, no periodo de janeiro a julho de 2019, em oito municipios do estado do
Ceard/Brasil que possuem servigos de saide mental e/ou comunidades terapéuticas que atendem
usudrios de substancias psicoativas (MOREIRA, 2020). Os dados foram coletados em entrevistas
apoiadas em trés instrumentos: um formulério para perfil sociodemografico, clinico e padrao
de consumo, o Self-Reporting Questionaire-20 (SRQ-20) e o Patient Health Questionnaire-9
(PHQ-9).

A motivagdo para este trabalho estd relacionada a importincia da aplicacdo de
técnicas de AM em situagdes que possam auxiliar profissionais da area de satde no suporte
ao diagnodstico de doencas como o TMC ou mesmo a depressao que aflige milhdes de pessoas
no mundo. Este trabalho mostra-se importante por trazer estudos que podem contribuir para
a area de Psiquiatria, Psicologia, Enfermagem e Ciéncia da Computacao, diferenciando-se
principalmente com relagcdo ao problema estudado para a tarefa de classificagdo, assim como na
criacdo de diferentes modelos com abordagens distintas para verificar aquele(s) que tenham a

maior capacidade de generalizacdo para o problema aqui tratado.
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1.1 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, € apresentada uma breve discussao sobre algumas contribuicdes de
outros trabalhos relacionados a aplicacao de diversas técnicas de AM como mecanismo de apoio
em problemas relacionados ao TMC, depressdo e transtornos mentais semelhantes.

O trabalho Li e Fan (2006) apresenta o desenvolvimento de uma aplicacao clinica
mostrando que € possivel diferenciar pacientes que sofrem de esquizofrenia, depressdo e pessoas
sauddveis, com base no ritmo do eletroencefalograma (EEG). Utilizaram duas redes neurais
artificiais (RNAs), MLP e a Self-organizing Competitive Network para a classificagdo de trés
grupos de pacientes (10 normais, 10 esquizofrénicos e 10 depressivos), utilizando os ritmos
EEG como vetores de atributos. Os resultados mostraram que as RNAs sdo uma abordagem
eficaz para a classificacdo, com a MLP tendo o melhor desempenho frente a Self-organizing
Competitive Network.

Em Fenerich et al. (2020), realizou-se um estudo para classificar os diversos tipos
de cefaleias em pacientes, utilizando diferentes métodos de andlise de dados, como redes
bayesianas (RBs) e RNAs. Os dados foram coletados por meio de um processo de levantamento
de dados aplicado a 2.177 pacientes com diagndstico de cefaleia na Clinica Neuroldgica do
municipio de Joinville-SC, Brasil, no periodo de janeiro de 2010 a novembro de 2014. Os
resultados apresentaram uma boa acurdcia em todos os testes realizados, mostrando que as RBs
apresentaram melhor acurdcia quando comparadas as RNAs.

J4 em Hosseinifard et al. (2011), estudou-se o desempenho de diferentes técnicas de
classificagdo como a Logistic Regression (LR) e SVM com intuito de discernir pacientes com
depressdo de individuos normais. Para selecionar as caracteristicas mais importantes utilizaram
algoritmo genético (AG). Para este proposito, foram registrados dados com EEG de 19 canais,
com base em 30 pacientes depressivos e 30 normais. Assim, constataram que a SVM utilizando
15 atributos selecionados pelo AG atingiram uma taxa de precisao em torno de 88,60%.

Em Sau e Bhakta (2017), destaca-se o desenvolvimento de um modelo preditivo para
diagnosticar ansiedade e depressdo em pacientes idosos a partir de fatores sociodemograficos e
relacionados a sadde, utilizando AM. Dez classificadores foram avaliados com um conjunto de
dados de 510 pacientes geriatricos e testados com o método de validacdo cruzada k-fold. A maior
precisdo foi de 89% obtida com o classificador de RF. O modelo de RF foi testado com outro
conjunto de dados de 110 pacientes idosos separados para sua validade externa. Sua precisdao

preditiva foi de 91% e a taxa de false positive (FP) foi de 10%.
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No trabalho Khan e Wang (2017), desenvolveu-se uma ferramenta computacional
com AM a partir de dados de sequenciamento do genoma completo em transtornos mentais. Os
autores utilizaram um sistema de pontuagdo baseado em aprendizado profundo (ncDeepBrain)
para analisar dados de sequenciamento de genomas pessoais por integracao de contribuicdes de
codificacdo, ndo-codificacdo, variantes estruturais, locus de tracos quantitativos de expressao
cerebral conhecidos (eQTLs) e picos de intensificador promotor de PsychENCODE. Observaram
que, em estudos populacionais, o método pode ajudar a priorizar novas variantes que estao
associadas a suscetibilidade a doenca.

Em McGinnis et al. (2018), abordou-se o diagndstico da ansiedade e depressao
em criangas pequenas, através do uso da indugdo do medo de 90 segundos, durante a qual
o movimento do participante foi monitorado usando um sensor vestivel. O AM e os dados
extraidos da fase de 20 segundos mais clinicamente vidvel da tarefa foram usados para prever o
diagndstico em uma amostra de criancas com e sem um diagndstico de ansiedade e depressao.
Os autores observaram que a regressao logistica obteve o melhor desempenho com precisao de
80% no diagndstico.

No artigo Moreira et al. (2020), investigou-se a presenga do transtorno mental co-
mum e sua associacdo com fatores relacionados ao perfil sociodemogréfico de usudrios de
substancias psicoativas. O estudo foi realizado com 497 usudrios de substancias psicoativas
de oito municipios do interior do estado do Ceard. Os dados foram coletados com formulario
para perfil sociodemografico e o SRQ-20, analisados por estatistica inferencial, com testes de
associagdo, comparagdo e correlacdo. Por fim, constataram que 78,10% apresentaram rastrea-
mento positivo para transtorno mental comum com maior indice para humor ansioso, depressivo
e sintomas somadticos, como fatores de risco, o sexo feminino e ter menor idade, ao passo que, ter
religido catdlica ou evangélica, ocupacdo, um companheiro fixo e filhos consistiram em fatores
protetores.

Em Sapkal et al. (2021), um sistema neuro-fuzzy foi usado para reconhecer transtor-
nos mentais como esquizofrenia, fobia, depressao, ansiedade e transtorno obsessivo-compulsivo,
usando mineracdo de dados. Para a coleta de dados, foram utilizados questiondrios sobre

sintomas e tipos de transtornos.
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1.2 Producio Cientifica

Esta subsecao aborda a producao cientifica com artigos publicados e submetidos em
periddicos ou com participacdo em eventos:

* DE BRITO, Rhyan Ximenes; FERNANDES, Carlos Alexandre Rolim; MOREIRA, Ro-
berta Magda Martins; OLIVEIRA, Eliany Nazaré. Prediction Model for Common Mental
Disorder in Users of Psychoactive Drugs Using Data Mining, artigo a ser submetido a
revista cientifica IEEE - Latin America Transactions.

O artigo acima mencionado foi elaborado utilizando os resultados obtidos a partir
da base de dados sobre o TMC integrantes desta dissertacdo. Destaca-se ainda que os artigos
mencionados logo abaixo foram desenvolvidos durante algumas disciplinas no decorrer do
mestrado.

* DE BRITO, Rhyan Ximenes; FERNANDES, Carlos Alexandre Rolim; AMORA, Marcio
André Baima. Andlise de Desempenho com Redes Neurais Artificiais, Arquiteturas MLP e
RBF para um Problema de Classificacao de Criangas com Autismo. iSys-Revista Brasileira
de Sistemas de Informacao, v. 13, n. 1, p. 60-76, 2019.

Em Brito et al. (2019), realizou-se um estudo com a implementagdo e anélise das
redes neurais, MLP e Radial Basis Function (RBF), objetivando comparar os resultados baseados
no treinamento, teste e classificacdo do diagndstico de criangas com ou sem o transtorno do
espectro do autista (TEA). A implementagdo foi realizada com base em 292 amostras de um
banco de dados publico, com validacdo cruzada k-fold, com k=10 folds. Nos resultados foi
constatado que a rede neural MLP obteve a melhor média de acertos com 86,26% enquanto que
a RBF foi de 83,12%.

* DE BRITO, Rhyan Ximenes; FERNANDES, Carlos Alexandre Rolim; XIMENES, Janaide
Nogueira de Sousa. Avaliacio de RNAs Durante Treinamento Supervisionado Para
Classificacdo de Adolescentes com Autismo. In: Anais da VIII Escola Regional de
Computagdo do Ceard, Maranhao e Piaui. SBC, 2020. p. 53-60.

Ja em Brito et al. (2020) implementou-se as redes neurais ELM e MLP, comparando
as acurdcias resultantes de treinamentos com dados de adolescentes com ou sem o TEA. A
metodologia foi baseada em um banco de dados publico e na técnica de valida¢do cruzada k-fold
com e sem normalizacao zscore. Com relacdo aos resultados a rede MLP sem zscore obteve a
melhor média atingindo 89,70% de acertos, por outro lados a ELM sem zscore obteve a pior

média de acertos com 86,52%.
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1.3 Divisao da Dissertacao

Os capitulos desta dissertagdo estdo organizados como apresentado abaixo:

Capitulo 2: apresenta os objetivos geral e especificos relacionados ao trabalho;

Capitulo 3: apresenta a fundamentagao teérica com uma resenha técnica sobre 0s
assuntos abordados durante esse trabalho;

Capitulo 4: descreve material e métodos propostos, apresentando uma descri¢io
das bases de dados utilizadas, assim como os passos adotados na conducdo da pesquisa, com
enfoque nas etapas do modelo de predicio;

Capitulo 5: sdo discutidos os resultados encontrados com base nos treinamentos e
testes dos classificadores e demais técnicas de AM utilizadas;

Capitulo 6: apresenta as conclusdes obtidas no decorrer deste estudo, destacando

os principais resultados obtidos, asssim como perspectivas para trabalhos futuros.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

* Obter um modelo de previsdao do risco de depressao e do TMC, bem como determinar

quais os fatores que mais contribuem para a previsao do risco de depressao e do TMC.

2.2 Objetivos Especificos

Desenvolver modelos de predicdo para o TMC e para a depressdo com base no uso
de substancias psicoativas e em dados socioecondmicos. Os modelos de predi¢do sdao
baseados no método KDD e em técnicas de AM, através da classificagao dos participantes

do banco de dados considerado segundo o risco de TMC ou de depressao;

Testar diversos classificadores e diversas técnicas de selecdo de atributos para se determinar

qual o modelo de AM que melhor se adequa a modelagem da base de dados considerada;

Determinar quais atributos sao mais relevantes para a predi¢do do risco de TMC e depres-

sd0, usando entropia (ganho de informacao) e indice de diversidade de Gini;

Interpretar os resultados obtidos a partir dos treinamentos e testes com as bases de dados

(TMC e depressao).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma revisao técnica e tedrica sobre os assuntos utilizados
como base para a elaboracdo desse trabalho, estando dividido da seguinte forma. A Subse¢do
3.1 traz a defini¢do da depressdo e suas caracteristicas. A Subsecdo 3.2 aborda o TMC. A
Subsecao 3.3 traz a defini¢ao de KDD. A Subsec¢ao 3.4 apresenta defini¢des sobre AM, tais como

classificadores, técnicas de selecdo de atributos, entropia e coeficiente de Gini.

3.1 Depressao

De acordo com Association et al. (2014), a caracteristica comum desse transtorno é a
presenca de humor triste ou melancélico, vazio ou irritdvel, acompanhado de altera¢cdes somaticas
e cognitivas que afetam significativamente a capacidade de funcionamento do individuo, tendo
como diferimento entre eles os aspectos de duragdo, momento ou etiologia presumida.

Para Beck e Alford (2016), a depressdo ou melancolia € reconhecida como uma
sindrome clinica hd mais de 2 mil anos e ainda nédo foi encontrada uma explicacdo plenamente
satisfatria para suas caracteristicas intrigantes e paradoxais, existindo importantes questdes nao
resolvidas sobre sua natureza, classificacdo e etiologia. Entre essas questdes pode-se observar os
seguintes pontos: (1) a depressao € o exagero de um estado de humor vivenciado por individuos
normais, ou € qualitativa e quantitativamente diferente de um estado de humor normal?; (i1) quais
s@o as causas, as caracteristicas definidoras, os resultados e os tratamentos efetivos da depressao?;
(iii) a depressao € um tipo de reacdo ou uma doenga?; (iv) a depressao é causada principalmente
por estresse psicoldgico e conflito, ou estd basicamente relacionada a uma desordem biolégica?

Nao existem respostas para essas perguntas, existindo entretanto, uma nitida dis-
cordancia entre clinicos e investigadores que escreveram sobre a depressdao, com considerdvel
controvérsia quanto a classificacdo da depressao. A natureza e a etiologia da depressao estao
sujeitas a opinides ainda divididas. Algumas autoridades afirmam que a depressdo € sobretudo
um transtorno psicogénico, outras afirmam que a causa esta relacionada a fatores organicos. Um
terceiro grupo defende o conceito de dois tipos diferentes de depressdao: um psicogénico e outro
organico (BECK; ALFORD, 2016).

Dentro dessa perspectiva, Association et al. (2014) afirma que o abuso de um grande
nimero de substancias como as SPA, alguns medicamentos e diversas condi¢des médicas podem

estar associadas a depressao, esse fato € reconhecido nos diagndsticos de transtorno depressivo.
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O conhecimento das propriedades dos testes, quanto a capacidade de identificar
corretamente individuos em risco de apresentar depressao € imprescindivel em estudos epidemi-
oldgicos, uma vez que permite corrigir as estimativas de prevaléncia da doenca em fungdo dos
erros de classificagcdo, decorrentes da acurédcia imperfeita (SANTOS et al., 2013).

De acordo com Santos et al. (2013), entre os instrumentos usados para identificar
individuos em risco de depressao, encontra-se o PHQ-9, o mesmo € derivado do Primary
Care Evaluation of Mental Disorders (PRIME-MD), que fo1 originalmente desenvolvido para
identificar cinco transtornos mentais comuns em atencao primadria a saide: depressdo, ansiedade,
abuso de alcool, transtornos somatoformes e transtornos da alimentacdo. O PHQ-9 caracteriza-se
por ser um instrumento de aplicacdo relativamente rdpida, contendo nove questdes, o que seria
uma vantagem em estudos epidemioldgicos, em comparacdo a outros atualmente validados para

o Brasil, como o Beck Depression Inventory (BDI).

3.2 Transtorno Mental Comum (TMC)

O TMC ou disturbios psiquicos menores (DPM) sdo quadros de intenso sofrimento
psiquico com importantes repercussoes para a saide do individuo e prejuizos em vérios aspectos
da vida em termos de desempenho de papéis, envolvendo trabalho, estudos e demais atividades do
cotidiano. A expressdo TMC foi cunhada por Goldeber e Huxley, cujo conceito desenvolveu-se
na década de 1970, por meio de pesquisas sobre o adoecimento mental no ambito da atengao
primdria em sauide, sendo caracterizado por uma sintomatologia nio psicética através de queixas
de ansiedade, irritabilidade, somatizacdo, diminui¢do da energia vital e humor depressivo
(FALCO et al., 2019).

No que concerne aos transtornos como enfermidade que acomete a populagdo, o
TMC € caracterizado pela presencga de diferentes sintomas por pelo menos sete dias. A avaliagc@o
desses sintomas possibilita o diagndstico precoce e o acompanhamento de transtornos depressivo,
ansiedade, fobia, transtorno de panico e transtorno obsessivo-compulsivo, caracterizados como
alguns dos tipos de TMC (LUCCHESE et al., 2017).

O TMC é caracterizado por sintomas depressivos, estados de ansiedade, irritabilidade,
fadiga, insOnia, dificuldade de memoria e concentracao e queixas somaticas e, manifesta-se como
uma mistura de sintomas somaticos, ansiosos e depressivos. O diagndstico precoce e correto
desse transtorno é fundamental para evitar prejuizos fisicos e psicoldgicos ao individuo e 6nus

ao sistema de saide (PARREIRA et al., 2017).
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Deve-se salientar que a prevaléncia do TMC oscila mundialmente e é muito frequente
na populagdo. No Brasil, na regido centro-oeste, a probabilidade de TMC esteve presente em um
terco dos entrevistados (31,47%), com maior prevaléncia nas Regides Sudeste (51,9% a 53,3%),
Nordeste (64,3%) e Sul (57,7%) (LUCCHESE et al., 2017).

A avaliacdo da saide mental para o TMC ¢ executada por meio da aplica¢do do
Self-Reporting Questionnaire (SRQ-20), desenvolvido por Harring e Mcmullin. O questiondrio
originalmente possuia 24 perguntas: vinte sobre distirbios ndo psicéticos e quatro referentes
a distdrbios psicoticos. A versdo aplicada no Brasil foi validada por Mari e Williams, que
observaram uma sensibilidade de 83%, especificidade de 80% e 19% de erros de classificacao
(MINAYO et al., 2008).

Dessa maneira o SRQ-20 € um instrumento para rastreamento de transtornos mentais
ndo psicdticos em que as respostas sdo categoéricas do tipo sim/ndo. Cada resposta afirmativa
pontua com o valor 1 para compor o escore final por meio do somatoério desses valores. Os
escores obtidos estdo relacionados com a probabilidade de presenca de transtorno ndo psicético,
variando de 0 (nenhuma probabilidade) a 20 (extrema probabilidade) (GONCALVES et al.,
2008). Dessa forma, as respostas possibilitam o estabelecimento de um escore, em que acima de
7, o individuo apresenta rastreamento positivo para TMC (LIMA et al., 2006).

Além disso, o0 SRQ-20 é recomendado pela Organizacao Mundial de Saide (OMS)
para estudos comunitarios e em aten¢do bésica a saude, principalmente nos paises em desenvol-
vimento, por apresentar facilidade de uso e custo reduzido, sendo utilizado em vérios paises de

culturas diferentes para rastreamento de transtornos nao-psicoticos (GONCALVES et al., 2008).

3.3 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Para Castro e Ferrari (2016), a mineragao de dados € parte integrante de um processo
mais amplo, conhecido como descoberta de conhecimento em bases de dados. A KDD tem
como objetivo encontrar padrdes intrinsecos aos dados nela contidos, apresentando-os de forma
a facilitar sua assimilagdo como conhecimento. Tal descoberta estd associada a um processo
analitico, sistematico e, até onde possivel, automatizado (SILVA et al., 2017).

A KDD geralmente segue os seguintes passos: a selecdo e integracio das bases de
dados, a limpeza da base, a selecdo e transformacao dos dados, a mineracao e a avaliagdao dos
dados (CASTRO; FERRARI, 2016). Nessa perspectiva os autores mencionados sintetizam o

processo da KDD em quatro partes principais, conforme observa-se na Figura 1.
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Figura 1 — Processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
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Fonte: Castro e Ferrari (2016).

As etapas do KDD podem ser resumidas da seguinte forma:

* Base de dados: colecio organizada de dados, com valores quantitativos ou qualitativos
que permitem uma recuperacgao eficiente dos dados.

* Pré-processamento de dados: sdo etapas anteriores a mineracio que visam preparar os
dados para uma andlise eficiente e eficaz. Essa etapa inclui a limpeza (remocao de ruidos
e dados inconsistentes), a integracdo (combinagdo de dados obtidos a partir de multiplas
fontes), a selecao ou reducao (escolha dos dados relevantes a anélise) e a transformacao
(transformacdo ou consolidagc@o dos dados em formatos apropriados para a mineragao;

* Mineracao de dados: corresponde a aplicagcdo de algoritmos capazes de extrair conheci-
mentos a partir dos dados pré-processados;

* Validacido do Conhecimento: avaliacio dos resultados da mineracdo objetivando identifi-
car conhecimentos verdadeiramente tteis € ndo triviais.

Deve-se salientar que essas quatro etapas sao correlacionadas e interdependentes de
tal forma que a abordagem ideal para extrair informacdes relevantes consiste em considerar as
inter-relacdes entre cada uma dessas etapas e sua influéncia no resultado final, permitindo que
conhecimentos interessantes e tteis sejam extraidos da base de dados e validados sob diferentes
perspectivas. Esses conhecimentos poderdo ser usados para a tomada de decisdes estratégicas,
como por exemplo, controle de processos, gestdo da informagdo e conhecimento, processamento

de consultas entre outras aplicacdes (CASTRO; FERRARI, 2016).

3.4 Aprendizagem de Mdquina (AM)

A AM € a drea de pesquisa que tem como objetivo desenvolver programas computa-
cionais com a capacidade automatica de melhorar seu desempenho pela experiéncia. Assim, os

algoritmos de AM sdo ferramentas poderosas para a descoberta de conhecimentos em bases de
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dados (CASTRO; FERRARI, 2016).
Além do mais, a area de AM ¢é fundamentada em conceitos de muitas outras areas,
como estatistica, inteligéncia artificial, filosofia, teoria da informacao, biologia, ci€ncias cogniti-

vas, complexidade computacional e teoria de controle (CASTRO; FERRARI, 2016).
3.4.1 Classificadores

Os classificadores sdo fungdes que utilizam como entrada padrdes desconhecidos
e como saida as classes que estes padrdes provavelmente pertencem, para que seja possivel a

realizacdo do reconhecimento em AM (CERQUEIRA, 2010).
3.4.1.1 Multilayer Perceptron (MLP)

Para Bassetto et al. (2020), as redes neurais artificiais MLP sdo modelos computacio-
nais que apresentam uma estrutura formada por um conjunto de elementos chamados neurdnios,
similares aos existentes no cérebro humano, distribuidos paralelamente e compostos pelas ca-
madas de entrada, camadas ocultas e de saida interligadas entre si por conexdes. Sdo do tipo
feedforward, ou seja, cada camada se conecta a proxima camada, tal que cada neurdnio fornece
sua saida para cada unidade da camada seguinte (BONIFACIO, 2010).

As fungdes de ativagdo dos neurdnios devem ser ndo lineares e diferencidveis, isto é,
o grafico da funcdo ndo pode ser uma reta e deve ser possivel calcular a derivada da fungao. A
ndo linearidade serve para separar padrdes que ndo sdo linearmente separdveis, a diferenciagdao
permite o célculo do gradiente da fung¢do, direcionando assim o ajuste dos pesos dos neurdnios
durante o treinamento (BONIFACIO, 2010).

Para Bocanegra (2002), as arquiteturas do tipo perceptron de multiplas camadas
constituem os modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos atualmente. Os sinais de
entrada sdo propagados pela rede em uma direcdo positiva, da entrada para a saida, representando
uma generalizacao do perceptron simples.

Haykin (2007) afirma que as redes do tipo MLP t€m sido utilizadas com eficiéncia
para solucionarem varios problemas envolvendo altos graus de ndo linearidade, como por
exemplo, reconhecimento, classificacao de padrdes, agrupamento, previsao, e nos dltimos anos,
na estimativa de varidveis astrondomicas (BASSETTO et al., 2020). Seu treinamento € do tipo
supervisionado e utiliza um algoritmo muito popular chamado retro propagacao do erro (error

backpropagation), baseado em uma regra de aprendizagem que ‘“‘corrige” o erro durante o
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treinamento.

Figura 2 — Arquitetura de Rede Neural MLP
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Na Figura 2, € apresentada a estrutura basica de uma rede neural artificial (RNA) do
tipo MLP normalmente utilizada em problemas de classificacao e de aproximagdo (ou andlise
de regressdo) o que inclui previsdao e modelagem de séries temporais em dreas como: controle,

diagnosticos e MD (FERREIRA et al., 2016).

3.4.1.2 Extreme Learning Machine (ELM)

As ELM sao redes neurais feedforward com estrutura muito semelhante as das
redes neurais MLP (HAYKIN, 2007). A principal diferenca entre essas estruturas esta no
processo de treinamento, em que as ELM ndo ajustam os pesos da camada intermedidria, a qual
possui neurdnios gerados de forma aleatéria e independente. O treinamento busca encontrar 0s
melhores pesos da camada de saida, por meio de uma solu¢ao de um problema de otimizacao
via minimos quadrados, baseada no paradigma supervisionado, com a utilizacdo de um sinal de
referéncia. Esta caracteristica faz com que os ajustes dos pesos da rede sejam rdpidos e eficientes
computacionalmente (HUANG et al., 2006).

As ELM foram propostas inicialmente em Huang et al. (2006), em que os auto-
res apresentaram, por meio de rigorosa demonstragdo matemadtica, que os pesos da camada
intermedidria podem ser escolhidos de forma arbitraria, com a condicdo de que a funcao de

ativacao dos pesos seja infinitamente diferencidvel. Dessa forma, eles mostraram a capacidade
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de aproximacao universal da estrutura, onde as redes ELM podem aproximar, com erro arbitrario,
qualquer mapeamento nao linear. A Figura 3 mostra uma rede neural ELM com sua estrutura

semelhante a da rede neural MLP.

Figura 3 — Arquitetura de Rede Neural ELM

Fonte: Boldt (2017).

3.4.1.3 Support Vector Machine (SVM)

A SVM constituem uma técnica de aprendizado que vem recebendo crescente atengdo
da comunidade de AM (MITCHELL, 1997). A SVM € uma técnica de aprendizado, onde os
resultados da aplicacao dessa técnica sdo comparaveis e muitas vezes superiores aos obtidos
por outros algoritmos de aprendizado, como nas RNAs. Aplicacdes de sucesso podem ser
encontradas em diversos dominios, como na categorizacio de textos, na andlise de imagens, em
bioinformatica entre outras dreas (LORENA; CARVALHO, 2007).

A SVM ¢ embasada na teoria de aprendizado estatistico desenvolvida por Vapnik.
Esta teoria que estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtengdo de
classificadores que possuem a capacidade de prever corretamente a classe de novos dados do
mesmo dominio em que o aprendizado aconteceu (LORENA; CARVALHO, 2007).

Os algoritmos SVM tém como objetivo a determinac¢do de limites de decisdo que
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produzam uma separac¢do 6tima entre classes por meio da minimizacao dos erros. A classificacdo
€ baseada no principio de separagdo 6tima entre classes, tal que se as classes sdo separaveis, a
solugdo € escolhida de forma a maximizar a distancia entre as classes (NASCIMENTO et al.,
2009).

As SVM implementam um mapeamento nao-linear, executado por um produto
interno kernel, em que um hiperplano 6timo € construido para separar os dados ndo lineares em
duas classes. Assim, um kernel pode ser entendido como uma funcao que recebe dois vetores X;
e X, retornando como saida um produto escalar a partir do mapeamento das entradas em uma
dimensionalidade maior, possibilitando uma melhor distribui¢c@o e facilitando a classificacao das
amostras utilizadas (SOENTPIET et al., 1999; SEMOLINI, 2002; CHANG:; LIN, 2011).

De acordo com Soentpiet et al. (1999), a SVM possui vérios tipos de kernels,
conforme pode ser visto na Tabela 1. A Figura 4 mostra um exemplo de SVM onde a mesma

encontra o hiperplano com a distancia méxima dos padrdes de treinamento mais proximos

(DUDA et al., 2006).

Tabela 1 — Alguns Kernels Utilizados no SVM

Tipo Kernel Fungdo K(x;, x;) Parametros
Gaussiano  exp(—o || x;—x; [|?) c
Polinomial (8(x;-x;) +x)? d,xed

Sigmoidal  ranh(8(x;-x;))+ x1 dek
Fonte: Chang e Lin (2011).

Figura 4 — Exemplo de Classificacdo com SVM
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Fonte: Traduzido de Duda et al. (2006).
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3.4.1.4 Random Forest (RF)

O RF € um método estatistico que nao requer uma distribuicdo especifica sobre a
relacdo das covaridveis com a varidvel resposta. Assim, o RF é uma técnica ndo linear robusta
que otimiza a acuricia de predi¢do, realizando ajustes sobre o conjunto de drvores (BREIMAN,
2001). O RF é um algoritmo de classificagdo baseado na construg¢do de arvores de decisao, em
que arvore de decisdo € uma técnica de MD utilizada para descobrir regras de classificacdo para
um atributo a partir da subdivisdo dos dados em um conjunto que estd sendo analisado (APTE;
WEISS, 1997).

Ja Breiman (2001) salienta que o RF € um classificador composto por uma colecao
de arvores de decisdo com amostras aleatoérias independentes e identicamente distribuidas, em
que cada arvore vota na classe mais popular para uma entrada x. Cada arvore de decisdo é
gerada a partir de um novo conjunto de atributos selecionados aleatoriamente por uma técnica de
amostragem com reposicao chamada Bootstrap. A Figura 5 mostra uma combinagdo de arvores

de decisdo que sdo geradas para serem utilizadas na classificagdo de novas classes.

Figura 5 — Exemplo de Classificacdo com RF
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Fonte: Traduzido de Silipo e Melcher (2019).
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3.4.1.5 K-Nearest Neighbors (K-NN)

Para Buani (2010), o algoritmo K-NN ¢ utilizado de forma eficiente na resolucao
de problemas de classificagdo, dependentes da dimensionalidade dos dados. O K-NN € um
classificador muito simples baseado na regra de atribui¢do de uma amostra desconhecida a classe
das K amostras que estejam mais préximas, utilizando algumas métricas de distancia como por
exemplo, a euclidena, Mahalanobis, cityblock entre outras. Vale salientar que quando o valor
de K>1, a classe dominante entre as K amostras serd a classe do objeto desconhecido, contudo
se houver empate, a decisdo serd feita pela amostra mais préxima do objeto desconhecido
(BACKES; JUNIOR, 2019).

A seguir, tétm-se algumas propriedades do algoritmo K-NN: (i) requer apenas um
parametro, o nimero K de vizinhos mais préximos; (ii) ndo necessita de conhecimento prévio
sobre a distribuicao dos dados de treinamento; e (iii) tem provado convergir na abordagem 6tima

Bayesiana sob certas condi¢cdes (BUANI, 2010).

Figura 6 — Exemplo de Uso do K-NN
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Fonte: Traduzido de Peterson (2009).

A Figura 6 representa um problema com duas classes definidas como classe A repre-
sentada pelo circulo vermelho, classe B representada pelo tridngulo azul e a classe desconhecida

representada pelo quadrado verde.
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3.4.1.6 Linear Discriminant Analysis (LDA)

Para Belhumeur ef al. (1997), Thomaz et al. (2006), Ye et al. (2006), o LDA ¢é
um método estatistico que busca maximizar a dispersao entre as classes enquanto minimiza a
dispersao dos dados intra-classes. Por outro lado, para Santos (2005), o LDA € uma técnica
cldssica em reconhecimento de padrdes desenvolvida primeiramente por Robert Fisher em 1936,
também chamada de Fisher “s Linear Discriminante (FLD). Essa técnica € usualmente utilizada
para classificacdo de dados e reducdo de dimensionalidade.

Na andlise discriminante baseada em uma fun¢do discriminante linear, constréi-se
uma funcdo pela combinag¢do das varidveis discriminantes. Nessa técnica, tenta-se construir a
melhor funcio discriminante linear em termos de discriminagdo entre grupos (BARTH, 2004).

De acordo com Welling (2005), a LDA fornece um nivel adequado de correcdo para
classificacdo. Matematicamente, a LDA maximiza a razdo de variancias entre as classes e dentro
da classe. Ela envolve menos poder computacional e resulta em separabilidade méxima.

Salienta-se que no LDA na versdo Naive Bayes (NB) a matriz de covariancias,
assume que os atributos de entrada sao descorrelacionados, ou seja, a matriz de covariancia é

considerada diagonal.

Figura 7 — Exemplo de Uso do LDA
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Fonte: Préprio autor

A Figura 7 mostra um exemplo de um problema com duas classes, definidas como
classe A, representada pelo circulo azul, e a classe B, representada pelo circulo vermelho,
visualizadas em um espaco 2D, onde o LDA faz a separac¢do no espago abrangido.

Conforme observado na Figura 7 a LDA desenha uma regido de decisdo linear entre
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uma série de classes dadas que representa um hiperplano no espaco de recursos para diferenciar

as classes (ISHFAQUE et al., 2013).

3.4.1.7 Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

Para Muhammad et al. (2014), a QDA € uma abordagem padrao para problemas
de classificacdo supervisionada. Na QDA, presume-se que as medi¢des de cada classe sdo
normalmente distribuidas. Os parametros para cada classe podem ser estimados a partir de
pontos de treinamento com estimativa de maxima verossimilhanga.

A QDA pressupde que cada classe tem a sua propria matriz de covariancia (BACKES;
JUNIOR, 2019). Visto que a matriz de covariancia € calculada por classe, 0 método QDA traga
elipses, hipérboles etc. em espacos 2D; elipsoides, hiperboloides etc. em espagos 3D; e
hiperelipsoides, hiper-hiperboloides etc. em espacos de maiores dimensdes (BACKES; JUNIOR,
2019). Assim, Backes e Junior (2019) enfatizam que podem haver problemas no célculo da
matriz caso haja um nimero pequeno de amostras por classe. O ideal é que cada classe possua
uma quantidade de amostras bem maior do que a quantidade de atributos dos vetores.

Destaca-se ainda que a QDA na versdao NB € uma adaptacdo que assume que 0s
atributos de entrada sdo descorrelacionados, ou seja, a matriz de covariancia € considerada
diagonal. A Figura 8 mostra o resultado de uma classificacdo com a utilizagdo do QDA com

base em duas classes sintéticas e uma regido de separac¢do nao linear.

Figura 8 — Exemplo de Uso do QDA
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3.4.2 Técnicas de Selecdo de Atributos

De acordo com Guyon e Elisseeff (2006), as técnicas de selecio de atributos sio
muito exploradas na drea de MD, principalmente na tarefa de classicagdo, tendo como objetivo
selecionar atributos relevantes de forma a obter os seguintes beneficios: (i) redu¢dao do tempo de
execucao do processo de classicacdo, com menos atributos avaliados, o processo de classicagao
tende a ser executado em menos tempo de processamento; (ii) aumento da capacidade preditiva
do classicador, dessa maneira a selecdo de atributos procura retirar atributos redundantes ou
irrelevantes da base de dados, permitindo a gera¢do de um classicador menos propenso a erros;
e por fim (ii1) obter uma representacao mais compacta do conceito a ser aprendido visto que o
conhecimento ficard concentrado somente nos atributos realmente importantes para a classicacao

(PAES et al., 2013).

3.4.2.1 Principal Component Analysis (PCA)

PCA € uma técnica da estatistica multivariada que consiste em transformar um
conjunto de varidveis originais em outro conjunto de varidveis de mesma dimensao denominadas
de componentes principais. Foi inicialmente descrita por Pearson (1901) e uma descri¢do de
métodos computacionais praticos veio muito mais tarde com Hotelling, que utilizou com o
propésito determinado de analisar as estruturas de correlagdo. Como técnica estatistica de
andlise multivariada transforma linearmente um conjunto original de varidveis, inicialmente
correlacionadas entre si, num conjunto substancialmente menor de varidveis ndo correlacionadas
que contém a maior parte da informacdo do conjunto de dados original (HONGYU et al.,
2016). Dessa forma a PCA permite uma redugao no nimero de atributos utilizados (JOLLIFFE;
CADIMA, 2016).

Vale destacar que os componentes principais apresentam propriedades importantes,
onde cada componente principal é uma combinacdo linear de todas as varidveis originais,
independentes entre si e estimados com o propdsito de reter, em ordem de estimac¢ao, 0 maximo de
informacdo, em termos da variacao total contida nos dados (JOHNSON et al., 2002); (HONGYU,
2015).

Para Hongyu et al. (2016), o objetivo principal da PCA ¢é explicar a estrutura da
variancia e covariancia de um vetor aleatério, composto de varidveis aleatorias, por meio de

combinacdes lineares das varidveis originais. Essas combinag¢des lineares sdo chamadas de
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componentes principais e sao ndo correlacionadas entre si.

Por outro lado, Jolliffe e Cadima (2016) salienta que a PCA reduz a dimensionalidade
de um conjunto de dados, sendo obtido através da transformagdo dos dados originais em um
novo conjunto de varidveis, chamadas componentes principais, correlacionadas e organizadas de
forma que as primeiras componentes contém a maior parte da varidncia contida no conjunto de

dados original.

Figura 9 — Componentes Principais de Uma Base de Dados em 2D

A

Fonte: Castro e Ferrari (2016).

A Figura 9 apresenta um exemplo em que os dois componentes principais dos dados
estdo apresentados em um grafico (CASTRO; FERRARI, 2016). Segundo Castro e Ferrari
(2016), a PCA realiza um mapeamento linear dos dados em um espaco de dimensao menor, para
que a variancia dos dados nesse espago seja maximizada. Na pratica, a matriz de covariancia dos
dados € construida e seus autovetores sdo calculados, em que os autovetores que correspondem
aos maiores autovalores podem ser usados para reconstruir uma grande fracdo da variancia dos

dados originais.

3.4.2.2 Sequential Forward Selection (SFS)

Para Marcano-Cedefio ef al. (2010) o principal objetivo dos métodos de sele¢ao de
atributos € escolher um niimero de atributos do conjunto de atributos extraidos que produza um
erro de classificacdo minimo, podendo inclusive ser utilizado para selecdo de caracteristicas

baseado na combinacio de classificadores, como por exemplo MLP e o SFS. Assim o SFS comeca
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a partir de um conjunto de atributos vazio e adiciona gradualmente atributos selecionados por
uma funcdo de avaliagdo, que minimiza a taxa de erro de classificagdo. Deste modo, a cada
iteracdo, o atributo a ser incluido no conjunto de atributos é selecionado entre os atributos
disponiveis restantes do conjunto que ndo foram adicionados. Portanto, 0 novo conjunto de
atributos estendidos deve produzir uma taxa de erro minima de classificacdo em comparagao
com a adi¢ao de qualquer outro atributo. O SFS € amplamente utilizado por sua simplicidade
e velocidade (MARCANO—CEDENO et al., 2010). Dessa forma, o SFS, seleciona atributos
que sdo adicionados sequencialmente a um conjunto candidato vazio até que a adicdo de outros
atributos ndo diminua o critério (VISALAKSHI; RADHA, 2014).

Vale destacar que o SFS € um algoritmo de pesquisa ganancioso com uma carga
computacional relativamente baixa, extraindo o subconjunto de atributos e maximizando a

eficiéncia do subconjunto de atributos (LIOGIENE; TAMULEVICIUS, 2015).
3.4.2.3 Sequential Backward Selection (SBS)

O SBS € um algoritmo de selecao de atributos que deduz o espago do atributo em um
subespaco com laténcia minima no desempenho do classificador, reduzindo o tempo de execugdo
do modelo, podendo assim melhorar a capacidade preditiva do classificador. Vale salientar que
0 SBS seleciona atributos que serdo removidos sequencialmente de um conjunto completo de
candidatos. Para calcular qual atributo serd eliminado em cada etapa, € definida uma fun¢ao do
critério que € calculada através da diferenca de desempenho do classificador antes e depois da
eliminagdo de um determinado atributo. Assim, o atributo que é eliminado em cada etapa pode
ser definido como o atribito que maximiza o critério (HAQ et al., 2019). O SBS, assim como o
SES, podem ser utilizados baseados na combina¢ao com um classificador como o MLP, ELM,
SVM entre outros.

Deve-se destacar que o SFS e o SBS sao algoritmos de busca com custo computaci-
onal relativamente baixo que melhoram a eficiéncia do classificador diminuindo o ndmero de
recursos usados. Além disso, podem melhorar a capacidade preditiva do classificador (HAQ et

al., 2019).
3.4.3 Importdncia dos Atributos

A seguir serdo apresentadas os parametros entropia e indice de diversidade de Gini

utilizados como medidas de importancia dos atributos.
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3.4.3.1 Entropia (Ganho de Informacdo)

A entropia tem origem na teoria da informacdo de Claude Shannon, campo dedicado
ao estudo da quantificacdo da informagdo para comunicacdo (SHANNON, 1948). Dessa forma,
para quantificar a quantidade de informacao é necessdrio o uso de probabilidade. Assim, a
teoria da informacao afirma que: (i) a entropia esta relacionada com a frequéncia dos simbolos
transmitidos ou mesmo armazenados; (i) a entropia serd zero quando existir a certeza da
transmissdo de um Unico simbolo; (iii) a entropia méxima € obtida quando a frequéncia dos
simbolos é equiprovdvel; (iv) a entropia ndo estd relacionada ao significado ou a questdes
subjetivas (PINEDA et al., 2006).

De acordo com Silipo e Melcher (2019), a entropia € um conceito utilizado para
medir a pureza de um conjunto de dados. Assim a entropia pode ser uma medida de pureza,
desordem ou informacao.

Considerando as classes alvo como possiveis status de um ponto em um conjunto de
dados, a entropia de um conjunto de dados pode ser definida matematicamente como a soma de
todas as probabilidades de cada classe multiplicada pelo logaritmo dela. Ressalta-se que para
problemas de classifica¢do bindria, o intervalo da entropia fica entre 0 e 1 (SILIPO; MELCHER,
2019).

Segundo Kubat (2017), o processo comega pelo célculo da entropia do sistema onde
apenas os percentuais de classe sdo conhecidos. Em seguida, o algoritmo calcula o ganho de
informacao transmitido por cada atributo. O atributo que oferece o maior ganho de informacao é
considerado o melhor. Maximizando o ganho de informacdo, a entropia possibilita encontrar
os atributos que fornecerdao o maior ganho de informagdo. Nessa perspectiva a entropia é uma
medida de incerteza ligada ao conteudo da informagao (WILMOTT, 2019).

Seguem abaixo as etapas para o cdlculo da entropia segundo Kubat (2017), de forma
que o algoritmo encontre os atributos com os maiores ganhos de informacao:

1. Calcule a entropia do conjunto de treinamento T;
2. Para cada atributo, em que divide T em subconjuntos Ti, com tamanhos relativos, faca o
seguinte:
i calcular a entropia de cada subconjunto;
ii calcular a entropia média;
iii calcular o ganho de informacao.

3. Escolha o atributo com o maior valor de ganho de informacao.
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Figura 10 — Exemplo de Entropia
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Fonte: Adapatado de Wilmott (2019).

A Figura 10 mostra um exemplo de entropia com duas classes representadas pelos
circulos vermelhos e quadrados verdes. Nela pode-se perceber que o eixo x representa a
proporc¢ao de circulos vermelhos e quadrados verdes, jd o eixo y representa a entropia. No grafico
€ possivel perceber que a entropia € maior no meio onde observa-se a mesma quantidade de
circulos e quadrados no agrupamento. Por outro lado, a entropia nas extremidades do gréfico é

igual a zero pois em ambos os agrupamento tem-se a mesma quantidade de circulos e quadrados.
3.4.3.2 Indice de Diversidade de Gini

O indice de diversidade de Gini € uma medida de impureza usada em problemas de n
classes. Foi desenvolvido por um matemaético italiano chamado Conrado Gini como uma medida
estatistica no inicio da década de 1912. E responsével por medir o grau de heterogeneidade
dos dados utilizados para medir a impureza, com valores variando no intervalo de 0 a 1. Vale
salientar que quanto mais proximo de zero maior serd a pureza (BASGALUPP, 2010; VILAS,
2020).

De acordo com Charu (2015), o indice de diversidade de Gini é comumente usado
para medir o poder discriminativo de um determinado atributo. Normalmente é usado para
varidveis categoéricas, podendo ser generalizado para atributos numéricos pelo processo de
discretizagdo (SILIPO; MELCHER, 2019).

Para Xu (2003), o indice de Gini pode ser usado para medir a dispersdo de uma dis-
tribuicao de renda, consumo, riqueza, ou uma distribui¢do de qualquer outro tipo. Ja para Santos
(2016), o indice de Gini gera um indice de dispersao estatistico que mede a heterogeneidade dos

dados que € calculado subtraindo a soma das probabilidades quadradas de cada classe por um
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(JUNIOR, 2015). Salienta-se que quando, o critério de Gini € utilizado tende-se a isolar num

ramo os dados que representam a classe mais frequente (SANTOS, 2016).

Figura 11 — Exemplo de Uso do Indice de Diversidade de Gini
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Fonte: Adaptado e traduzido de Hastie et al. (2009), Wakefield (2013).

A Figura 11 faz uma comparacgdo das medidas de impureza para classifica¢do bindria,

com as classes A e B.
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4 MATERIAL E METODOS

Este capitulo objetiva descrever a metodologia utilizada nesse trabalho, sendo divi-
dida em duas partes: descri¢do da base de dados e etapas do sistema de classificacio. Para este
trabalho, foram realizados testes baseados em 4 fases para cada base de dados utilizada: (i) todos
os classificadores foram testados usando a normalizagao z-score; (ii) todos os classificadores fo-
ram testados com a técnica PCA; (ii1) somente os dois classificadores que obtiveram os melhores
resultados na fase (i) e (ii) foram testados (SVM e MLP) com as técnicas (SFS e SBS) e por fim;
(iv) foram analisadas a Entropia (ganho de informagio) e o Indice de Diversidade de Gini para a

determinacdo dos atributos mais relevantes.

4.1 Descricao da Base de Dados

Os dados utilizados nesse trabalho fazem parte de uma pesquisa denominada “Sauide
mental e o risco de suicidio em usudrios de drogas”, com parecer favoravel do Comité de
Etica em Pesquisa no ano de 2018 e n°® 2.739.560, coordenada pela professora Dra. Eliany
Nazaré Oliveira e financiada pela Fundagdo Cearense de Apoio ao Desenvolvimento Cientifico e
Tecnolégico (FUNCAP) através do Edital Programa de Bolsas de Produtividade em Pesquisa,
Estimulo a Interiorizacao e Inovacao Tecnoldgica (BPI). Vale ressaltar que o estudo contou com a
participagdo de 07 bolsistas de Iniciagdo cientifica, 05 apoiados pela FUNCAP e 02 vinculados ao
Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq). Importante enfatizar
que do projeto em questdo resultaram 03 dissertagdes de mestrado, 02 produzidas no Mestrado
Académico em Sadde da Familia (UFC) e 01 no Mestrado Profissional em Saide da Familia
(UVA/RENASF).

Os dados foram coletados junto a 605 participantes em oito municipios do estado do
Ceard que possuem servigos de satide mental para atendimento aos usudrios de drogas psicoativas,
como os Centros de Atengdo Psicossocial Geral (CAPS Geral), Centros de Atencdo Psicossocial
Alcool e Drogas (CAPS AD) e em comunidades terapéuticas.

A escolha por esses servigos, conforme Moreira (2020), deu-se devido a populacio
ser bem delimitada, contribuindo assim para que se pudesse ter uma amostra representativa, uma
vez que o publico pesquisado estd presente em todos os segmentos da sociedade, minimizando o
viés de amostragem ou de autosselecao, onde uns teriam mais oportunidade de participar que

outros.
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O estudo foi realizado na 11* Coordenadoria Regional de Saide (CRES), referente a
macrorregiao de Sobral, composta por 24 municipios conforme Figura 12. Os servicos da 11*
CRES sao considerados referéncia para o atendimento ao publico-alvo do estudo nas diferentes

modalidades, fundamentais para a pesquisa (MOREIRA, 2020).

Figura 12 — Municipios Pertencentes a 11* CRES
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A pesquisa ocorreu no periodo de janeiro a julho de 2019, por meio de entrevistas
com trés instrumentos: um formuldrio de perfil sociodemografico, clinico e padrao de consumo
conforme (Anexo A), SRQ-20 (Anexo B) e o PHQ-9 (Anexo C), podendo ser encontrado também
em (MOREIRA et al., 2020; MOREIRA, 2020). As entradas do modelo de predi¢cdo apresentado
neste trabalho sao os dados obtidos no formulario sociodemografico, clinico e padrao de consumo,
enquanto as saidas (a predi¢ao de TMC) sdo os resultados do questiondrio SRQ-20 e (a predicao
da depressdo) os resultados do questiondrio PHQ-9.

O PHQ-9 € um questiondrio cuja descri¢do encontra-se no Manual Diagndstico e
Estatistico dos Transtornos Mentais-1V (DSM-1V), para os sintomas episddicos de depressao
(ASSOCIATION et al., 2002). Ele é composto por nove perguntas de aplicacdo rapida, validadas
no Brasil por Osério et al. (2009), com a finalidade de avaliar a periodicidade de sinais e sintomas
de transtono depressivo nas ultimas duas semanas.

Dessa forma o PHQ-9 avalia os nove sintomas para o episddio depressivo carac-
terizados por problemas com o sono, cansaco ou falta de energia, distirbios na concentragao,

humor deprimido, lentiddo ou inquietacdo excessiva e pensamentos suicidas, anedonia, mudanga
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no apetite ou peso e sentimento de inutilidade (SANTOS et al., 2013). Destaca-se ainda que o
questiondrio possui uma décima pergunta para avaliar a influéncia desses sintomas no desempe-
nho de atividades do cotidiano (SANTOS et al., 2013). Para Bergerot et al. (2014) cada umas
das perguntas podem ser pontuados em uma escala de likert em quatro pontos que vairam de 0
(nenhuma vez) a 3 (quase todos os dias), com a pontuagcao podendo ser de 0 a 30 com indicagao
positiva a partir do maior valor ou igual a 10.

De acordo com Gongalves et al. (2008) o SRQ-20 foi validado em varios paises além
do Brasil, mostrando bom desempenho na identificacdo de casos positivos e negativos, assim
como a efetividade para ser usado em larga escala. Ainda conforme os autores, o SRQ-20 é
composto por 20 perguntas e utiliza-se como ponto de corte 7/8 para ambos 0s sexos para a
existéncia do TMC, com destaque para o rastreamento e ndo diagndstico, com sensibilidade de
86,33%, especificidade de 89,31%, com valores de 76,43% e 94,21% para valores preditivos
positivos e negativos respectivamente.

O formulario sociodemografico clinico e de padrdo de consumo, busca caracterizar
os participantes por meio de varidveis como sexo, idade, cor da pele/raca autorreferida, religido,
escolaridade, ocupacao, estado civil, nimero de filhos, renda familiar, nimero de residentes no
situacdo familiar e habitacional. Quanto aos aspectos clinicos, a principal hipotese diagndstica
e a presenca de comorbidades clinicas ou psiquidtricas também sdo investigadas na ficha, bem
como sua relagdo com o uso de substancias psicoativas. O SRQ-20 e o PHQ-9, por outro lado,
sdao formularios bem estabelecidos contendo perguntas para rastreamento de transtornos nao
psicéticos (MOREIRA, 2020).

Uma parte desta base de dados foi analisada em Moreira et al. (2020) usando
estatisticas inferenciais e testes de associacao, comparacao e correlagdo. Este estudo encontrou
uma alta taxa de pessoas com humor deprimido, ansiedade e sintomas somdticos. Além disso, os
principais fatores de risco social observados foram o sexo feminino e ser jovem, ser catdlico ou
evangélico, ter companheiro fixo e filhos foram apontados como fatores de protecdo. Em Moreira
et al. (2020) e Moreira (2020), também foi verificado que o uso de substancias psicoativas tem
grande impacto no risco de TMC assim como na depressao.

A coleta dos dados foi orientada conforme a resolucdo 466/2012 do Conselho
Nacional de Satide que aponta que as pesquisas com seres humanos devem ser desenvolvidas
preferencialmente em individuos com autonomia plena, ou seja, pessoas independentes e cujos

impulsos e desejos pessoais possam ser controlados, moderados e aprovados por ela mesma
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(BRASIL, 2012).

4.2 Etapas do Modelo de Classificacao

O modelo de predi¢do apresentado neste trabalho € baseado em um sistema de
classificacdo que segue as etapas do método KDD para DM, com as seguintes etapas: (1) selecao
dos dados; (2) pré-processamento; (3) transformacdo de dados; (4) mineracdo de dados e (5)
interpretagdo (FAYYAD et al., 1996). Um esquema simplificado das etapas do modelo de

predicao € mostrado na Figura 13.
Figura 13 — Etapas do Método KDD

2 - Pré-processamento  — 3 -Transformacdo —# 4-Data Mining
dos dados

1- Selecdo de 5 - Interpretacio

Dados

Fonte: Préprio autor.

Vale destacar que, para Castro e Ferrari (2016), conhecer e preparar de forma
adequada os dados para andlise pode tornar todo o processo de mineragdo muito mais eficiente
e eficaz. Por outro lado, dados mal ou ndo pré-processados podem inviabilizar uma andlise ou
invalidar um resultado.

Na Etapa 1, iniciou-se o processo de pré-processamento onde algumas amostras com
atributos ausentes foram descartadas, bem como algumas questdes encontradas nos questionarios
que ndo estavam relacionadas a classificacdo como os atributos, naturalidade, tipo de servigo, mu-
nicipio de residéncia. Além disso, algumas informac¢des redundantes também foram descartadas.
Exemplos de informacdes redundantes sdo data e idade de nascimento, renda familiar em reais e
renda familiar em termos de salario minimo. Além disso, sdo exemplos de dados irrelevantes
para o problema investigado (TMC e depressao), face a classificagdo, o municipio de nascimento,
o municipio de residéncia e o tipo de servigo publico onde os dados foram recolhidos.

Na Etapa 2, as respostas do questiondrio foram codificadas e as inconsisténcias
corrigidas. Algumas questdes como, por exemplo, cor da pele/raca autorreferida, religido e tipo
de moradia, foram codificadas em diversas varidveis bindrias, uma para cada cor/raca da pele,
cada religido e tipo de moradia, ja outras como escolaridade foram codificadas de 0 a 7. Apds

o pré-processamento, os bancos de dados continham 84 atributos, 605 amostras e uma classe
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bindria de saida representando a previsao de TMC (sim ou ndo) e outra representando a previsao
de saida da depressdo (sim ou ndo), obtidos respectivamente através dos resultados da aplicagao
dos questiondrios SRQ-20 (Anexo B) e do PHQ-9 (Anexo C). Todos os dados contidos nas bases
representam valores numéricos para as escolhas realizadas pelos entrevistados.

Posteriormente, na Etapa 3, algumas técnicas de selecio/ transformacao de atributos
foram aplicadas. Em particular, as seguintes técnicas foram testadas: Principal Component
Analysis (PCA), Sequential Forward Selecion (SFS) e Sequential Backward Selecion (SBS). O
PCA ¢ uma técnica de transformacao de atributos cuja ideia principal é reduzir a dimensionalidade
e a correlagdo do conjunto de dados, que, no caso considerado, consiste em um grande nimero de
variaveis correlacionadas. Como consequéncia, o PCA também pode diminuir consideravelmente
o tempo de processamento. Neste trabalho, o nimero de componentes do PCA foi escolhido
com base na acurdcia, apds testar alguns valores para este parametro.

Por outro lado, como mencionado anteriormente, no método de selecao de atributos
SES, os atributos sdo adicionados sequencialmente ao conjunto de atributos usados até que a
adicdo de outro atributo nao aumente a acurdcia do classificador (VISALAKSHI; RADHA,
2014). Em contraste, no algoritmo de selecdo de atributos SBS, os atributos sao removidos
sequencialmente de um conjunto completo de atributos, até que a remog¢do de outro atributo ndo
diminua a acuracia (VISALAKSHI; RADHA, 2014).

Em seguida, na Etapa 4, os dados s@o enviados para um algoritmo de classifica¢ao,
para a realizacdo da previsao das classes dos participantes, relacionada a presenga de TMC e da
depressdo. Nove classificadores foram testados neste trabalho: KNN, MLP, SVM, LDA, QDA,
Naive LDA, Naive QDA, ELM e RF. Os classificadores Naive LDA e Naive QDA sao versdes do
LDA e QDA padrao que assumem que os atributos estio correlacionados. Os hiperparametros de
cada classificador foram obtidos por meio de testes, com base na acuricia obtida durante a fase
de teste, por meio da técnica de validacao cruzada k-fold com k = 10 folds. Os classificadores
foram testados com ou sem a normalizacdo do z-escore. Este método normaliza o desvio padrao
e remove a média de cada atributo. Os melhores resultados foram obtidos com a normalizagdo
do z-score, portanto, os resultados apresentados correspondem aos casos com a normalizacdo do
z-score.

Como serd visto nas se¢oes de resultados para o TMC e depressao, as técnicas de
MLP e SVM forneceram as melhores acurécias. Por esse motivo, a maior parte dos resultados

foi obtida por meio desses classificadores.
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No Passo 5 do método KDD, os resultados sdo visualizados e analisados. A figura
de mérito utilizada neste trabalho é a taxa média da acuricia, obtida na classificac@o bindria.
Com relacgdo a andlise da importancia das caracteristicas, o ganho de informagdo, com base na
entropia, e o indice de diversidade de Gini, também conhecido como indice de Gini-Simpson
(KUBAT, 2017; CHARU, 2015; BREIMAN, 2001) foram utilizados para determinar os melhores

atributos.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados e discussdes sobre os resultados
adquiridos durante o processo de treinamento e teste com as bases de dados relacionadas ao
TMC e a depressdo. Os resultados foram obtidos utilizando-se de nove classificadores e demais
técnicas de AM. Os resultados a seguir representam as taxas médias de acertos com a técnica
de validagdo cruzada k-fold com k=10. Como mencionado anteriormente, os resultados foram
obtidos usando dois bancos de dados, um sobre TMC e outro sobre depressao, com normaliza¢ao

z-score, PCA, SBS, SFS e os parametros entropia e indice de diversidade de Gini.

5.1 Resultados do Experimento com a Base de Dados TMC

Os resultados a seguir apresentados sdo referentes ao TMC e estdo divididos em
trés partes: (i) comparagdo entre classificadores; (ii) resultados com selecdo/transformacao de

atributos; e (iii) importancia dos atributos.
5.1.1 Comparacao Entre Classificadores

O primeiro experimento teve como objetivo comparar o desempenho de varios algo-
ritmos de classificacdo, sem utilizar as técnicas de sele¢ao/transformacgado de caracteristicas PCA,
SES e SBS. A Tabela 2 mostra as acurécias obtidas pelas nove técnicas de classificagdo testadas.
Conforme anteriormente mencionado, muitas simulagcdes foram realizadas para ajustar os hiper-
parametros desses classificadores. A Tabela 3 mostra os hiperparametros dos classificadores que
forneceram os melhores resultados.

Tabela 2 — Comparacdo Entre Classificadores - sem Selecao/Trans-
formacdo de Atributos

Classificador Média de Acertos

MLP 77,21%

SVM 76,42%

ELM 74,75%

KNN 74,59%

Random Forest 73,05%

LDA 71,15%

QDA 70,98%

LDA (Versao Naive Bayes) 67,38%
QDA (Versdo Naive Bayes) 67,21%

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Pode-se observar na Tabela 2 que as técnicas MLLP e SVM obtiveram as maiores
acurécias, com 77,21% e 76,42% respectivamente. Este resultado nao é surpreendente, ja que o
MLP e o SVM sdo dois dos classificadores mais eficientes.

Por outro lado, os classificadores que obtiveram os piores resultados foram o LDA e
0 QDA na versao Naive, com acurécias de 67,38% e 67,21% respectivamente. Isso se deve ao
fato de que esses classificadores assumem que os atributos sdo descorrelacionados, o que ndo é

uma hipdétese vélida para o banco de dados em uso.

Tabela 3 — Hiperparametros Usados nos Classificadores
Classificador Hiperparametro

2 camadas ocultas com 10 neurdnios cada,
funcdo de ativagao: linear saturated,
MLP scaled conjugate gradient backpropagation,
learning rate = 0,2, batch size =1,
nimero de epochs = 30
kernel Polinomial (non-homogeneous)

SVM de grau1,C =1,
KernelScale: 1/sqrt(2*0.01), one-vs-one
ELM 1 camada oculta com 25 neurdnios
KNN K =40
RE nimero de seeds = 1,
numero de trees= 400
LDA -
QDA -
Naive LDA -
Naive QDA -

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

5.1.2 Resultados com Selecdo/Transformagdo de Atributos

Os resultados a seguir t€m como objetivo avaliar o desempenho dos algoritmos de
classificagdo utilizando o método de transformacdo de caracteristicas PCA e as técnicas de
selecdo de caracteristicas SFS e SBS. A Tabela 4 mostra as acurdcias dos nove classificadores
testados usando o PCA, com a segunda coluna mostrando o nimero de componentes usados.
Para este resultado, para cada classificador, foram testados vérios valores para o nimero de
componentes do PCA como por exemplo: 1, 3,5, 10, 15, ..., 84, sendo escolhido o valor que
proporcionou a maior acuracia.

Assim como na Tabela 2, os classificadores MLP e SVM proporcionaram os melhores
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Tabela 4 — Comparacao Entre Classificadores - com PCA

Classificador N° Comp. PCA  Média de Acertos

MLP 81 77,70%

SVM 80 77,54%

ELM 35 75,90%

KNN 55 75,90%

QDA 60 73,61%

Random Forest 55 73,05%

LDA (Versdo Naive Bayes) 75 72,46%
LDA 75 71,64%

QDA (Versao Naive Bayes) 25 71,64%

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

resultados, atingindo 77,70% e 77,54% de acurécia, respectivamente, enquanto o LDA e o QDA
na versao Naive obtiveram os piores resultados, com 71,64% de acuricia para ambas as técnicas.

Além disso, ao comparar os resultados das Tabelas 2 e 4 pode-se concluir que todos
os classificadores alcancaram as melhores acurdcias com PCA, quando comparados ao caso sem
PCA. Contudo, para a maior parte dos classificadores, o ganho na acurécia fornecido pelo uso do
PCA pode ser considerado pequeno. Em particular, para o método RF, o PCA nao forneceu um
ganho de desempenho. Por outro lado, para o0 QDA na versao Naive, o uso de PCA melhorou
a acuricia em 4,4%. Deve ser destacado que, mesmo quando o PCA nao oferece desempenho
ganho, ele permite uma redu¢@o no nimero de atributos, diminuindo o custo computacional.

Por conta dos resultados obtidos, decidiu-se resumir os testes aos classificadores
MLP e SVM, por terem proporcionado as melhores acurdcia. Os proximos resultados foram
obtidos usando as técnicas de selecdo de atributos SFS e SBS. As Tabelas 5 e 6 mostram as
matrizes de confus@o com as classes verdadeiras e preditas, obtidas pelo SVM, juntamente com
as técnicas SFS e SBS, respectivamente, enquanto as Tabelas 7 € 8 mostram as matrizes de
confusdao do MLP com o SFS e SBS, respectivamente.

Pode-se ver nas Tabelas 5 e 6 que ambas as técnicas de selecdo de atributos foram
capazes de aumentar a acurdcia do SVM. Em particular, o SVM com o SBS atingiu uma acuricia
de 82,81%, que € 6,39% maior do que a taxa obtida apenas pelo SVM e 5,27% maior que com
PCA. Esse ganho de desempenho se deve ao fato de que as técnicas SFS e SBS selecionam
subconjuntos de atributos que sao mais adequados ao problema. Uma conclusao semelhante
pode ser tirada das Tabelas 7 e 8, no entanto, o ganho de acuricia obtido com o MLP é menos
significativo, com o SBS atingindo uma taxa de 78,68% com ganho de 1,47% maior que a taxa
obtida apenas pelo MLP e 0,98% maior que com PCA.

Pode-se notar também que o SBS proporcionou melhores resultados que o SFS,
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Tabela 5 — Matriz de Confusido com Classes Verdadeiras e Preditas (SVM - SES)

Classes Verdadeiras
Com TMC Sem TMC Média

Classes Com TMC 387 67
Preditas Sem TMC 58 93
Acuracia (%) 86,97 58,13 79,34

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Tabela 6 — Matriz de Confusao com Classes Verdadeiras e Preditas (SVM - SBS)

Classes Verdadeiras
Com TMC Sem TMC Média

Classes Com TMC 395 54
Preditas Sem TMC 50 106
Acuracia (%) 88,76 66,25 82,81

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

para ambos os classificadores. No entanto, o SBS usou muito mais atributos do que o SFS. Na
verdade, o SFS selecionou apenas 4 atributos, tanto para o SVM (sexo, idade, CID10-F19 -
transtorno mental devido ao uso de multiplas drogas e sem ocupagdo) quanto para o MLP (estado
civil/amasiado, renda familiar, tipo moradia/ocupagao/invasao e CID10-F17- transtorno mental
devido ao uso do fumo), enquanto o SBS excluiu apenas 2 atributos para o SVM (religido e tipo
moradia) e 1 atributo para o MLP (religido/nenhuma). Também deve-se notar que o SVM com
SES atingiu uma acurécia de 79,34% com apenas 4 atributos.

Outra observacdo que pode ser feita a partir dessas matrizes de confusao € que a
classe que representa o diagndstico positivo para TMC obteve melhores acurdcias do que a classe
que representa a auséncia de TMC, ou seja, a sensibilidade é maior que a especificidade nas
Tabelas 5,6, 7 e 8.

Isso significa que a taxa de falsos negativos € menor do que a taxa de falsos positivos.
Do ponto de vista das politicas publicas de satde, isso pode ser visto como uma caracteristica
desejada para um sistema de previsao, pois tem menor probabilidade de nao detectar TMC em
pessoas que estdo em um grupo de risco. No melhor caso evidenciado na Tabela 6, a taxa de

falsos negativos € de 11,24%.

5.1.3 Resultados com Importdncia dos Atributos

Nesta subsec¢do, sdo apresentados alguns resultados que analisam a importancia dos
atributos no processo de classificacdo das amostras da base de dados considerada, a fim de

determinar quais fatores sao mais relevantes para a predi¢cdo de TMC. Dois dos parametros mais



51

Tabela 7 — Matriz de Confusido com Classes Verdadeiras e Preditas (MLP - SES)

Classes Verdadeiras
Com TMC Sem TMC Média

Classes Com TMC 383 68
Preditas Sem TMC 62 92
Acuracia (%) 86,07 57,60 78,51

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Tabela 8 — Matriz de Confusido com Classes Verdadeiras e Preditas (MLP - SBS)

Classes Verdadeiras
Com TMC Sem TMC Média

Classes Com TMC 380 64
Preditas Sem TMC 65 96
Acuracia (%) 85,39 60,00 78,68

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

comuns usados para medir a relevancia das caracteristicas sdo o ganho de informagdo, com base
na entropia, e o indice de diversidade de Gini (KUBAT, 2017; CHARU, 2015; BREIMAN, 2001).
Esses parametros sdo comumente usados no projeto de classificadores de arvore de decisao,
como o RF, mas também indicam a relevancia dos atributos para uma tarefa de classificacao.

As Tabelas 9 e 10 apresentam, respectivamente, os 10 maiores ganhos de informacao
e indices de diversidade de Gini dos atributos, com as respectivas descricdes dos atributos. Nessas
tabelas, os atributos “CID10-F19” e “CID10-F17” representam, respectivamente, diagndsticos de
transtorno mental por uso de multiplas drogas e tabagismo, e os atributos “problema com drogas
psicoativas: tabaco” e “problema com drogas psicoativas: cocaina/crack” onde os participantes
tiveram que informar se tiveram recaidas devido a derivados do tabaco e/ou cocaina/crack,
respectivamente. Ressalta-se que os atributos do tipo “SPA problema” respresentam o fator que o
participante da pesquisa identificou como aquele que causou maior problema ou esta relacionado
ao 4pice da recaida, ou seja, determinando o retorno ao uso de SPA. Por outro lado, que os
atributos do tipo “SPA mais utilizada” estao relacionados a SPA de maior consumo.

A primeira conclusdo que pode ser tirada desses resultados € que as Tabelas 9 e
10 apresentam uma grande semelhanga entre as melhores caracteristicas em termos de ganho
de informacgdo e o indice de diversidade de Gini. Além disso, os resultados mostram uma
alta influéncia do uso de substincias psicoativas, sendo o uso de cocaina/crack o fator mais
relevante para o TMC. O uso de bebidas alcodlicas e derivados do tabaco também € um fator
importante para predizer o risco de TMC. Com efeito, o consumo de multiplas substancias

psicoativas pode interferir diretamente na saide mental dos usudrios, aumentando a probabilidade
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Tabela 9 — Os 10 Maiores Ganhos de Informacao dos Feactures

Ganho de Informagao Descricao do Atributo
0.0165 depressao
0.0175 CID10-F19 (transtorno mental devido ao uso de multiplas drogas)
0.0187 transtornos gastrointestinais
0.0191 SPA problema: derivados do tabaco
0.0193 idade
0.0209 SPA mais utilizada: dlcool
0.0222 SPA problema: cocaina/crack
0.0223 sem ocupagao
0.0241 CID10-F17 (transtorno mental devido ao uso do fumo)
0.0324 SPA mais utilizada: cocaina/crack

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Tabela 10 — Os 10 Maiores Indices de Diversidade Gini dos Feactures

Indice de Gini Descri¢ao do Atributo
0.3724 depressao
0.3745 renda familiar
0.3768 CID10-F19 (transtorno mental devido ao uso de multiplas drogas)
0.3772 SPA problema: derivados do tabaco
0.3778 SPA problema: cocaina/crack
0.3778 idade
0.3780 sem ocupagao
0.3793 SPA mais utilizada: alcool
0.3800 CID10-F17 (transtorno mental devido ao uso do fumo)
0.3812 SPA mais utilizada: cocaina/crack

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

de rompimento ou fragilizacdo das rela¢des sociais, ocasionando redu¢do da autoestima e,
consequentemente, sentimento de solidio (DALGALARRONDO, 2018). Além disso, o uso de
substancias psicoativas pode prejudicar o tratamento clinico do individuo, causando um maior
risco para o agravamento do TMC (DALGALARRONDO, 2018).

Além disso, as Tabelas 9 e 10 mostram que nado ter ocupagdo (sem emprego) é
uma importante fator de risco, assim como a idade dos participantes, onde ser mais jovem
constitui fator de risco. Esses resultados estdo de acordo com a conclusdao de (MOREIRA et
al., 2020). Ambas as tabelas também indicam que a depressdo € um fator de risco para TMC.
Em (ADAN et al., 2017), observou-se que existe uma relagcao direta entre depressao e TMC em
usudrios de substancias psicoativas. Na verdade, a depressdo e o uso de substincias psicoativas
interferem diretamente na qualidade de vida desses individuos, principalmente na sadde fisica,
social e mental, contribuindo para a presenca de TMC (ADAN et al., 2017). Além disso, o

transtorno relacionado ao uso de multiplas substancias e os distirbios gastrointestinais também
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sdo importantes fatores preditivos para TMC. Portanto, deve-se destacar o elevado nimero de
fatores relevantes e importantes para o TMC, o que requer intervencao precoce para melhor
prognéstico. Por fim, vale ressaltar que, enquanto a entropia do banco de dados € igual a 0,833,
a soma dos ganhos de informacdo de todos os 84 atributos € igual a 0,440, o que pode ser

considerado um ganho de informacao significativo.

5.2 Resultados do Experimento com a Base de Dados Depressao

Esta subsecio apresenta os resultados obtidos através dos testes realizados com a
base de dados depressao, divididos em trés etapas, a saber: (i) comparagdo entre classificadores;

(i) resultados com selecao/transformacgao de atributos; e (iii) importancia de atributos.
5.2.1 Comparacao Entre Classificadores

O primeiro experimento realizado com a base de dados foi a comparagdo entre os
classificadores com o objetivo de verificar os desempenhos alcangados pelos nove classificadores,
sem a utilizacdo de qualquer tipo de técnica de sele¢do ou transformagdo de caracteristicas como

0 PCA, SBS ou SFS. A Tabela 11 mostra a acuricia obtida pelas técnicas de classificacdo testadas.

Tabela 11 — Comparagdo Entre Classificadores - sem Selecao/Trans-
formacdo de Atributos

Classificador Média de Acertos

MLP 72,46%

SVM 72,30%

ELM 70,82%

Random Forest 70,57%
KNN 69,67%

QDA 67,70%

LDA 65,90%

QDA (Versao Naive Bayes) 64,59%
LDA (Versdo Naive Bayes) 63,93%

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Para tal finalidade, foram realizadas vérias simulacdes com os ajustes de varios hiperparametros
dos classificadores. A Tabela 12 mostra todos os hiperparametros testados para os classificadores
que fornceram as melhores acurécias para a base de dados sobre a depressdo. Pode-se observar
na Tabela 11 que as técnicas SVM e MLP, obtiveram os melhores resultados com as acurécias
de 72,46% e 72,30%, tal como observado nos experimentos realizados com a base de dados

sobre TMC. Esse resultado corrobora o fato de que esses dois classificadores estdo entre os mais
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eficientes dentro da drea da AM.

Em contrapartida, percebeu-se que os classificadores QDA e LDA nas versdes Naive
obtiveram os piores resultados com acurdcias de 64,59% e 63,93%, pois assumem que 0s
atributos sdo descorrelacionados, o que ndo se configura uma hipétese valida, tal como para o
banco de dados anterior (TMC). Ademais, comparando os resultados das Tabela 4 e 11, pode-
se observar que as acurdcias obtidas com a base de dados depressdo sao significativamente
menores que aquelas obtidas com a base de dados TMC, indicando que a depressdo € mais
dificil de ser modelada por técnicas de AM, quando se usa os atributos considerados sem a
utilizacdo de técnicas de selec@o de atributos, por apresentar sintomas com aspectos subjetivos

para suas caracteristicas intrigantes e paradoxais, com questdes ndo resolvidas sobre sua natureza

e classificacdo (BECK; ALFORD, 2016).

Tabela 12 — Hiperpardmetros Usados nos Classificadores
Classificador Hiperparametro

2 camadas ocultas com 10 neurdnios cada,
funcgdo de ativacao: tangente hiperbélica),
MLP resilient backpropagation,
learning rate = 0,1, batch size =1,
nimero de epochs = 20
kernel Gaussiano, C =0, 89,

SVM KernelScale: 1/sqrt(2*0.02), one-vs-one
ELM 1 camada oculta com 40 neurdnios
KNN K=170
RE ndmero de seeds = 1,
numero de trees= 100
LDA -
QDA -
Naive LDA -
Naive QDA -

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

5.2.2 Resultados com Selecdo/Transformagdo de Atributos

Os resultados a seguir mostram o desempenho dos classificadores utilizando o
método PCA, assim como com as técnicas de selecdo de caracteristicas SFS e SBS.

A Tabela 13 mostra as acurécias adquiridas com o classificadores utilizando a técnica
do PCA, em que a segunda coluna mostra o nimero de componentes usados para cada um

dos classificadores e a ultima coluna a média de acertos. Salienta-se que para estes resultados
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Tabela 13 — Comparagdo Entre Classificadores - com PCA

Classificador N° Comp. PCA  Média de Acertos

MLP 80 71,48%

SVM 79 71,31%

ELM 40 70,82%

Random Forest 55 70,74%
KNN 30 70,49%

QDA 40 69,02%

QDA (Versdo Naive Bayes) 40 68,52%
LDA (Versdo Naive Bayes) 55 67,70%
LDA 35 67,05%

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

foram testados vdrios valores para chegar a escolha do nimero de componentes, utilizando como
critério de escolha aqueles que forneceram as maiores acuricias.

Conforme pode-se perceber na Tabela 13, os classificadores MLP e SVM tiveram os
melhores resultados, algo evidenciado também na Tabela 11, atingindo, neste caso, acurdcias de
71,48% e 71,31%. Por outro lado, os classificadores LDA Versao Naive e QDA obtiveram as
piores acurécias, atingindo 67,70% e 67,05% respectivamente.

Ao se comparar os resultados da Tabela 11 com os da Tabela 13, percebe-se que os
classificadores MLP e SVM ndo melhoraram suas taxas de acerto com o PCA, obtendo perdas
de 0,98% e 0,99% respectivamente. Por outro lado o classificador ELM manteve a mesma taxa
de acerto. Contudo, com o uso do PCA, os outros classificadores obtiveram taxas de acerto
superiores aquelas adquiridas sem o PCA. Por exemplo, as versdes Naive do QDA e LDA
conseguiram melhorias de 3,93% e 3,77% respectivamente.

A seguir, sdo apresentados os resultados alcancados com os classificadores MLP e
SVM, que proporcionaram as melhores taxas de acerto, com as técnicas de selecdo de atributos
SES e SBS. As Tabelas 14 e 15 mostram as matrizes de confusdo exibindo as classes verdadeiras
e preditas, obtidas com o classificador SVM e as técnicas SFS e SBS, respectivamente. Na
sequéncia tem-se as Tabelas 16 e 17 que exibem as matrizes de confusao do classificador MLP

com o SFS e SBS, respectivamente.

Tabela 14 — Matriz de Confusdo com Classes Verdadeiras e Preditas (SVM - SFS)
Classes Verdadeiras

Com Depressao Sem Depressao Média
Classes Com Depressao 332 41
Preditas Sem Depressao 78 154
Acuracia (%) 80,98 78,97 80,33

Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 15 — Matriz de Confusido com Classes Verdadeiras e Preditas (SVM - SBS)
Classes Verdadeiras

Com Depressao Sem Depressao Média
Classes Com Depressao 338 37
Preditas Sem Depressao 72 158
Acuracia (%) 82,44 81,03 81,98

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Conforme observado nas Tabelas 14 e 15, o classificador SVM, com ambas as
técnicas de selecdo de atributos, foi capaz de aumentar a acurdcia em comparacdo com 0s
resultados obtidos apenas com o0 SVM ou com PCA, como pode ser observado nas Tabelas 11 e
13.

De forma particular, o SVM com SBS atingiu uma taxa de 81,98% com um ganho
de 9,68% maior que a taxa obtida apenas pelo SVM e um ganho de 10,67% se comparado com a
PCA. Sobre essa perspectiva pode-se relacionar esse resultado ao fato de que as técnicas SFS e
SBS selecionam atributos que sdo os mais adequados ao problema em questdo. Algo semelhante
pode ser observado nas Tabelas 17 e 16 para os resultados da MLP com relagdo aos ganhos de
acurdcia obtidos.

Tabela 16 — Matriz de Confusao com Classes Verdadeiras e Preditas (MLP - SES)
Classes Verdadeiras

Com Depressao Sem Depressao Média
Classes Com Depressao 337 54
Preditas Sem Depressao 73 141
Acuracia (%) 82,20 72,31 79,01

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Tabela 17 — Matriz de Confusao com Classes Verdadeiras e Preditas (MLP - SBS)
Classes Verdadeiras

Com Depressao Sem Depressao Média
Classes Com Depressao 334 67
Preditas Sem Depressao 76 128
Acuracia (%) 81,46 65,64 76,36

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Pode-se observar que o SBS proporcionou ganhos significados para ambos classifi-
cadores (SVM e MLP). Porém, o classificador MLP com SES atingiu o menor ganho com 6,55%
se comparado com apenas o0 MLP e de 7,53% se comparado com PCA, conforme Tabelas 11 e

13. Se comparado os resultados do SBS com apenas o MLP, o ganho foi de 3,90% e de 4,88% se
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comparado com PCA. Mediante o exposto, o classificador SVM com a técnica de selecdo de
atributos SBS obteve a melhor taxa de acerto com 81,98% préximo aos 82,21% observados no

melhor resultado adquirido também com o SVM e o SBS na base de dados do TMC.

5.2.3 Resultados com Importdncia dos Atributos

A seguir sdo apresentados resultados sobre a importincia dos atributos durante
o processo de classificacdo, usando a base de dados sobre a depressdo, com a finalidade de

determinar quais atributos sao mais relevantes para a predi¢ao.

Tabela 18 — Os 10 maiores ganhos de informagdo dos Feactures

Ganho de Informagao Descricao do Atributo
0.0191 idade
0.0163 religido catdlica
0.0217 sem ocupacao
0.0158 ndmero de moradores domicilio
0.0250 CID10-F17 (transtorno mental devido ao uso do fumo)
0.0272 CID10-F19 (transtorno mental devido ao uso de multiplas drogas)
0.0185 Primeiro uso: tabaco
0.0352 SPA mais utizada: cocaina/crack
0.0177 SPA problema: tabaco
0.0315 SPA problema: cocaina/crack

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Tabela 19 — Os 10 Maiores Indices de Diversidade Gini dos Feactures

Indice de Gini Descri¢ao do Atributo
0.4249 idade
0.4270 religido catdlica
0.4238 sem ocupacao
0.4206 CID10-F17 (transtorno mental devido ao uso do fumo)
0.4199 CID10-F19 (transtorno mental devido ao uso de multiplas drogas)
0.4255 primeiro uso: derivados do tabaco
0.4274 SPA mais utilizada: bebidas alcodlicas
0.4164 SPA mais utilizada: cocaina/crack
0.4256 SPA problema: derivados do tabaco
0.4188 SPA problema: cocaina/crack

Fonte: elaborado pelo autor (2021).

As Tabelas 18 e 19 apresentam os 10 maiores ganhos de informacdo e indice de
diversidade de Gini dos atributos, seguidos das descri¢cdes dos mesmos. Pode-se perceber que

ambas apresentam grande semelhanca entre as caracteristicas em termos de ganho de informagao
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e o indice de diversidade de Gini, exibindo uma grande influéncia de substancias psicoativas
como fatores relavantes como substancias depressoras. Nessa perspectiva, salienta-se que os
atributos do tipo “SPA problemas” observados nas Tabelas 18 e 19 representam a SPA que o
participante da pesquisa identificou como problema, ou seja, aquela que causou maior problema
ou foi o dpice da recaida, marcando o retorno do individuo ao uso de SPA. Vale ressaltar que era
solicitado aos particiantes a SPA mais utilizada, o que gerava os atributos do tipo “SPA mais
utilizada”. Contudo, visto que muitos participantes ndo conseguiam identificar somente uma
SPA, eles podiam apontar duas SPAs mais utilizadas.

Nas Tabelas 18 e 19, observa-se os atributos que obtiveram melhores ganhos de
informacao e indice de diversidade de Gini, como, exemplo, cocaina/crack, uso dos derivados do
tabaco e uso de dlcool. Estes resultados apontam para o uso de bebidas alcodlicas assim como
o uso de cocaina/crack como fatores relevantes para a predi¢do da depressdo. No trabalho de
Schenker e Minayo (2005), os autores chegaram a conclusdo que corrobora com os resultados
mostrando que o uso de drogas licitas ou ilicitas interfere de forma direta na satide mental dos
usudrios, configurando-se como fatores de riscos associados a ocorréncia de resultados negativos
para a saude, o bem-estar e o desempenho social.

Ademais, deve-se ressaltar que a entropia do banco de dados depressao € igual a
0,906, ja a soma dos ganhos de informacdo dos 84 atributos € igual 0,470, considerado um ganho
de informagdo expressivo.

Conforme mencionado anteriormente, este estudo pode subsidiar ndo sé a discussao
sobre politicas publicas voltadas para prevengdo do consumo de SPA, mas também confirma
a importancia do apoio psicolégico, com vista a elaboracdo ou orientacdo de uma politica

institucional de preven¢ao ao uso de SPA (ARADILLA-HERRERO et al., 2014).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo € baseado no TMC e na depressao, pois sabe-se que esses transtornos
estdo presentes em usuarios de SPA. Assim, um sistema de classificacdo mostra-se importante
no contexto social. Nesses termos, o trabalho apresentou um sistema de classificagdo baseado
em MD e AM para classificacao de pessoas quanto ao risco de TMC e de depressao, com
base no uso de substincias psicoativas e dados socioecondmicos, com o objetivo de auxiliar no
desenvolvimento de politicas publicas de satde. O banco de dados utilizado é composto por
605 pessoas de oito municipios do estado do Ceard, no Brasil, com coleta realizada no periodo
de janeiro a julho de 2019. Os resultados mostraram a eficacia do sistema de previsdo como
ferramenta auxiliar no pré-diagndstico do TMC e da depressdo. Na verdade, o classificador
SVM, junto com a técnica SBS, atingiu um indice de sucesso de 82,81% para o TMC enquanto
que 81,98% para a depressdo, o que pode ser considerado um indice razoavelmente bom, dada a
complexidade dos problemas propostos. O estudo também analisou quais caracteristicas sdo mais
importantes no processo de classificacdo, a fim de identificar os fatores mais significativos na
previsdo do risco de TMC e da depressao. Os resultados mostraram que o uso de cocaina/crack é
o fator mais relevante para o TMC. Além disso, o uso de dlcool e derivados do tabaco, e nao ter
ocupacdo também constituem fatores importantes para a previsao do TMC. Por outro lado os
resultados para a depressao mostraram que o uso de cocaina/crack € o fator mais relevante. Além
disso, o uso de dlcool, derivados do tabaco e o uso de multiplas drogas constituem-se fatores
relevantes para a previsdo da depressao. Por fim, quando comparado o banco de dados sobre a
depressao com o TMC observou-se que o banco sobre a depressdo apresentou melhor resultado
com relagdo a entropia e a soma dos ganhos de informacdo, com uma melhora de 0,073 para

entropia e 0,03 para a soma dos ganhos de informacao.

6.1 Perspectivas Para Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros sugere-se a aplicacdo da aprendizagem profunda (AP) com
a arquitetura Generative Adversarial Network (GANs), nas bases de dados utilizadas, a fim
de investigar uma possivel melhora do desempenho em comparacao com as demais técnicas
aplicadas neste trabalho. Além disso, pretende-se estudar o TEA a partir da montagem de um
banco de dados relacionados a criangas com ou sem TEA, objetivando a aplicac@o de técnicas de

AM com a finalidade de classificd-los em niveis de gravidade.
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ANEXO A - FORMULARIO SOCIODEMOGRAFICO, CLINICO E PADRAO DE
CONSUMO

Municipio: Data: _ //  Servigo de saude mental:

Nome: Registro N°:

Pesquisador responsavel:

ASPECTOS SOCIODEMOGRAFICOS

1. Sexo () Masculino ( ) Feminino
2. Data de nascimento Y A
3. Idade . anos
4. Naturalidade
5. Municipio de residéncia
() Branca () Preta
6. Cor de pele/raca () Parda () Amarela () Indigena
7. Religido () Catdlica () Evanggélico

() Outras:
() Sem escolaridade

() Ensino fundamental incompleto
() Ensino fundamental completo
() Ensino médio incompleto

() Ensino médio completo

() Ensino superior incompleto

() Ensino superior completo

() Pés-graduacao

() Sem ocupacao ( ) Informal

9. Ocupacao () Aposentado(a) () Estudante
()Formal ()Outra:____
() Solteiro(a) ( ) Casado(a)

10. Estado civil () Amasiado(a) () Vitvo(a)

() Separado(a)/Divorciado(a)
()Sim: ___filhos

() Niao

() Menos de 1 salario minimo

() 1 salario minimo

() 1 a 3 salarios minimos

12. Renda familiar () 4 a 6 salarios minimos

() Mais de 6 saldrios minimos

() Nao quer declarar

Valor exato: R$
() Casa propria () Casa financiada

() Casa cedida () Casa alugada

() Em situacdo de rua () Ocupagao/invasao
() Institucionalizado ( ) Outra:

14. N° moradores no domicilio | ~ pessoas ( ) Nao se aplica

8. Escolaridade

11. N° filhos

13. Situacdo moradia
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ASPECTOS CLINICOS
15. Hipotese diagnoéstica Especificar:
principal(CID-10) () Nao se aplica/Nao sabe
() Sim:

16. Comorbidades clinica

() Nao () Nao se aplica/Nao sabe

17. Comorbidades psiquiatrica

() Sim:

() Nao () Nao se aplica/Nao sabe
Se sim,

antes do uso do SPA ()

depois do uso de SPA ()

18. Historico familiar de uso de SPA

() Sim () Ndo () Ndo sabe

ASPECTOS RELACIONADOS AO CONSUMO DE SPA

19. Idade do primeiro uso de SPA

anos
() Nao se aplica/Nao sabe

20. SPA de primeiro uso

() derivados do tabaco () bebidas alcodlicas
() maconha () cocaina/crack

() inalantes (') hipnéticos/sedativos

() alucinégenos () opiddes

() estimulantes/anfetaminas ou éxtase

() Outras:

21. SPA mais utilizadas
atualmente (de escolha)

() derivados do tabaco () bebidas alcodlicas
() maconha () cocaina/crack

() inalantes (') hipnéticos/sedativos

() alucinégenos () opiddes

() estimulantes/anfetaminas ou éxtase

() Outras:

22. SPA problema

() derivados do tabaco () bebidas alcodlicas
() maconha () cocaina/crack

() inalantes (') hipnéticos/sedativos

() alucinégenos () opiddes

() estimulantes/anfetaminas ou éxtase

() Outras:
() horas
23. Ha quanto tempo () dias
esta sem utilizar SPA) () meses

() anos
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ANEXO B - SELF-REPORTING QUESTIONNAIRE (SRQ-20)

Servigo de saide mental: Registro N%:

Por favor, leia estas instru¢des antes de preencher as questdes abaixo. E muito importante que
todos que estdo preenchendo o questiondrio sigam as mesmas instrucdes.

INSTRUCOES

Estas questdes sdo relacionadas a certas dores e problemas que podem ter lhe incomodado nos
ultimos 30 dias. Se voc€ acha que a questdo se aplica a vocé e vocé teve o problema descrito nos
ultimos 30 dias responda SIM. Por outro lado, se a questdo nao se aplica a vocé e vocé ndo teve

o problema nos tltimos 30 dias, responda NAO.

Perguntas Respostas
1. Voceé tem dores de cabega com frequéncia? () Sim | () Nido
2. Vocé tem falta de apetite? () Sim | () Néo
3. Vocé dorme mal? () Sim | () Néo
4. Assusta-se ou fica com medo com facilidade? () Sim | () Nido
5. Suas maos tremem? () Sim | () Nido
6. Vocé se sente nervoso(a), tenso(a) ou preocupado(a)? () Sim | () Néo
7. Tem ma digestao ou sofre de perturbacao digestiva? () Sim | () Nao
8. Nao consegue ou tem dificuldades para pensar com clareza? () Sim | () Nao
9. Sente-se infeliz ou triste ultimamente? () Sim | () Nido
10. Vocé tem chorado mais do que o comum? () Sim | () Néo

11. Tem dificuldades para gostar ou realizar com satisfacao suas
atividades didrias?

12. Tem dificuldades para tomar decisdes? () Sim | () Nao
13. Seu trabalho causa sofrimento ou tormento (Tem dificuldade de
realiza-10)?

() Sim | () Nao

() Sim | () Nao

14. Sente-se incapaz de ter um papel ttil na vida? () Sim | () Nido
15. Vocé perdeu ou tem perdido o interesse nas coisas? () Sim | () Néo
16. Acha que é uma pessoa inttil ou que nao vale nada? () Sim | () Ndo
17'. J é'pensou, alguma vez, em acabar com a sua vida / tentar () Sim | () Ndo
suicidio?

18 Voceé tem dores de cabeca com frequéncia? () Sim | () Nido
19. Tem sensa¢des desagraddveis no estdomago? () Sim | () Nido

20. Fica cansado(a) com facilidade? () Sim | () Néo
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ANEXO C - QUESTIONARIO SOBRE A SAUDE DO PACIENTE (PHQ-9)

Servigo de saide mental: Registro N%:

AGORA VAMOS FALAR SOBRE COMO O (A) SR.(A) TEM SE SENTIDO NAS DUAS
ULTIMAS SEMANAS.

1) Nas duas dltimas semanas, quantos dias vocé teve pouco interesse ou pouco prazer em
fazer as coisas?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
2) Nas duas ultimas semanas, quantos dias vocé se sentiu para baixo, deprimido (a) ou
sem perspectiva?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
3) Nas duas ultimas semanas, quantos dias vocé teve dificuldade para pegar no sono ou
permanecer dormindo ou dormiu mais do que de costume?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
4) Nas duas ultimas semanas, quantos dias vocé se sentiu cansado (a) ou com pouca ener-
gia?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
5)Nas duas ultimas semanas, quantos dias vocé teve falta de apetite ou comeu demais?

(0) Nenhum dia.
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(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
6) Nas duas dltimas semanas, quantos dias vocé se sentiu mal consigo mesmo (a) ou achou
que é um fracasso ou que decepcionou sua familia ou a vocé mesmo(a)?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
7) Nas duas ultimas semanas, quantos dias vocé teve dificuldade para se concentrar nas
coisas (como ler o jornal ou ver televisao)?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
8) Nas duas iultimas semanas, quantos dias vocé teve lentidao para se movimentar ou falar
(a ponto das outras pessoas perceberem) ou, ao contrario, esteve tao agitado(a) que vocé
ficava andando de um lado para o outro mais do que de costume?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
9) Nas duas dltimas semanas, quantos dias vocé pensou em se ferir de alguma maneira ou
que seria melhor estar morto (a)?

(0) Nenhum dia.

(1) Menos de uma semana.

(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
10) Considerando as dltimas duas semanas, os sintomas anteriores lhe causaram algum
tipo de dificuldade para trabalhar ou estudar ou tomar conta das coisas em casa ou para
se relacionar com as pessoas?

(0) Nenhum dia.



(1) Menos de uma semana.
(2) Uma semana ou mais.

(3) Quase todos os dias.
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