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Abstract. Obsessive-Compulsive Disorder (OCD) is a mental distress charac-
terized by the presence of obsessions and compulsions that significantly affect
individuals’ lives, as described in the DSM-5 manual. This work explores the
analysis of OCD using data from the 2019 National Health Survey (PNS), ad-
dressing socio-environmental and behavioral aspects. Using the Explainable
Boosting Machine (EBM) algorithm and a Decision Tree, the study identifies
relevant variables for the classification of OCD, demonstrating the influence of
socio-environmental factors in the identification of the disorder. Results indi-
cate improvements in the models’ metrics with the inclusion of these variables,
as well as agreement with other results in the literature.

Resumo. O Transtorno Obsessivo Compulsivo (TOC) é um sofrimento mental
caracterizado pela presença de obsessões e compulsões que afetam significa-
tivamente a vida dos indivíduos, conforme descrito no manual DSM-5. Este
trabalho explora a análise do TOC utilizando dados da Pesquisa Nacional de
Saúde (PNS) 2019, abordando aspectos socioambientais e comportamentais.
Utilizando o algoritmo Explainable Boosting Machine (EBM) e uma Árvore de
Decisão, o estudo identifica variáveis relevantes para a classificação do TOC,
demonstrando a influência de fatores socioambientais na identificação do trans-
torno. Resultados indicam melhorias nas métricas dos modelos com a inclusão
dessas variáveis, assim como concordância com outros resultados da literatura.

1. Introdução
O Transtorno Obsessivo Compulsivo (TOC), estabelecido pelo Diagnostic and Statistical
Manual of Mental Disorders (DSM-5) [Association 2013], publicado pelo American Psy-
chiatric Association, é caracterizado pela presença de obsessões, compulsões ou ambas
no dia-a-dia da pessoa avaliada. De acordo com o manual, obsessões são definidas por
pensamentos e impulsos recorrentes que o indivíduo, de forma consciente, tenta afastar
ou neutralizar através de outros pensamentos e ações. Estas tentativas de suavização dos
impulsos são categorizadas como compulsões, ou seja, atos repetitivos ou atos mentais
como resposta do indivíduo à uma obsessão ou sensação de obrigação para agir de acordo
com regras inflexíveis e imutáveis. Este sofrimento mental causa prejuízo no convívio
social, profissional e em outros aspectos da vida do indivíduo.

Após um estudo preliminar exploratório, percebe-se que os esforços para compre-
ender o TOC, em geral, abrangem três vertentes: 1) entendimento do funcionamento do

Proceedings of the 39th Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 – Florianópolis, SC, Brazil
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cérebro sob uma perspectiva química e biológica; 2) a interligação dos sintomas a outros
transtornos psiquiátricos; e 3) análise dos aspectos comportamentais da pessoa. Durante
o estudo, viu-se que maioria das investigações sobre o tema concentra-se na primeira ver-
tente, onde abordagens de classificação foram utilizadas para identificar pacientes com
TOC com base em imagens do cérebro. Na segunda vertente analisam-se sintomas simila-
res ou sobrepostos do TOC com outros distúrbios, com o objetivo de reduzir o diagnóstico
equivocado. A terceira abordagem é utilizada em grande parte dos trabalhos com foco em
um único aspecto comportamental, apresentando uma visão expositiva da existência de
tal prática ou sintoma em uma pessoa já anteriormente diagnosticada com TOC, ou da
interferência de tal aspecto na qualidade de vida.

Na literatura, existe uma menor quantidade de estudos atuais focados na análise
do perfil global de pessoas com TOC, incluindo as características socioambientais da
vida do indivíduo, principalmente em relação à população brasileira. Porém, há evi-
dência da correlação de eventos traumáticos e fatores sociais na apresentação dos sinto-
mas da condição. Foram encontrados, por exemplo, potenciais fatores de risco em áreas
amplas, como complicações perinatais, ciclo reprodutivo e eventos estressantes da vida
[Brander et al. 2016].

Reconhecida a limitação dos estudos nesta área, o presente trabalho busca con-
tribuir com a expansão da área de pesquisa das características gerais do TOC, buscando
responder se fatores socioambientais impactam o diagnóstico do TOC no Brasil e, caso
a resposta seja positiva, quais os fatores mais relevantes. Ademais, pretende-se respon-
der também se fatores comportamentais descritos na literatura como ligados ao TOC se
mostram presentes na classificação.

Para isso, entrevistas sistêmicas com profissionais da área da saúde mental fo-
ram conduzidas. Nelas, realizamos perguntas diretas sobre a identificação das principais
dimensões e aspectos ligados ao transtorno, com o objetivo entender mais sobre a abor-
dagem clínica para diagnóstico. Tais conversas trouxeram compreensões diferentes sobre
o problema e sobre a forma como cada especialista compreende os sintomas e os gatilhos
do TOC. A partir disso um mapa conceitual foi formulado, buscando juntar todas as pers-
pectivas em uma só visualização e guiar o processo de descoberta de conhecimento para
aspectos específicos de um paciente com o transtorno.

Em seguida, foram utilizados os dados da Pesquisa Nacional de Saúde (PNS) 2019
[Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE) 2020], levantamento populacional
do Brasil, e a utilização de modelos de Classificação para interpretação das relações entre
aspectos relevantes. O trabalho considera os indivíduos que indicaram durante a pesquisa
que foram, ou não, diagnosticados com TOC. As informações englobam características do
domicílio e do trabalho, hábitos de saúde, relação familiar, dentre outros. Ao focar na po-
pulação brasileira, este estudo busca revelar padrões de comportamento e especificidades
socioambientais que possam ser exclusivos dessa população, e que não necessariamente
afetam pessoas com TOC em outros países. Dessa forma, espera-se gerar um conheci-
mento mais profundo e contextualizado sobre o TOC no Brasil.

A partir dos dados da PNS, foram realizadas transformações para gerar atribu-
tos com maior poder informativo relacionados às informações do mapa conceitual e
ao conhecimento repassados pelos especialistas entrevistados, criando assim um novo
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conjunto de dados. Em seguida, o algoritmo Explainable Boosting Machine (EBM)
[The InterpretML Contributors 2023] foi utilizado com a nova base para interpretar a im-
portância de cada atributo para a classificação. Finalmente, as regras geradas por uma
Árvore de Decisão própria da plataforma KNIME [KNIME 2023] foram avaliadas para
verificar a presença de padrões comportamentais mencionados na literatura e determinar
se questões socioambientais podem, também, influenciar a identificação do transtorno.

Ao final, a utilização conjunta de atributos socioambientais e comportamentais
resultou em um aumento da F1-score de 30,8% para o EBM e de 24,3% para a Árvore de
Decisão, em comparação com a utilização apenas dos atributos comportamentais. Foram
encontrados, também, resultados coerentes com a literatura, como a relação entre TOC e
a baixa qualidade de sono [Segalàs et al. 2021], assim como a conexão entre a ausência
de outros sofrimentos mentais e a presença do TOC.

Assim, pode-se afirmar que este estudo engloba partes tanto da segunda quanto
da terceira abordagem de pesquisa citadas anteriormente, pois correlaciona a presença de
outros transtornos mentais com o TOC e, também, utiliza de características comporta-
mentais para classificação do transtorno.

Este trabalho está estruturado em quatro seções principais, além desta introdução:
Revisão de Literatura, que aborda as principais linhas de pesquisa sobre o TOC, Meto-
dologia, que abordará a montagem do mapa conceitual e do domínio do problema, as
transformações de dados feitas e a experimentação com os modelos EBM e Árvore de
Decisão, Resultados, Conclusões e Trabalhos Futuros.

2. Revisão de Literatura
Durante estudos preliminares, foram percebidas três principais vertentes de estudo
do TOC. Na neuro anatomia, o objetivo principal é analisar as causas do TOC.
[Hu et al. 2016] utilizaram a Análise de Padrão Multivariado (MVPA) sobre imagens es-
truturais de alta dimensão para discriminar entre pacientes com TOC e sujeitos saudáveis
(HCS). Usando classificadores Support Vector Machine (SVM) e Gaussian Process Clas-
sifier (GPC), analisaram as diferenças no volume de matéria cinzenta (GM) e branca
(WM). As análises demonstraram uma acurácia acima de 75% para ambos os classifica-
dores, mostrando que características anatômicas de GM e WM são úteis na diferenciação
de pacientes com TOC e HCS.

Na análise da interligação do TOC com outros distúrbios psiquiátricos, destacam-
se o espectro autista, transtorno de ansiedade generalizada (TAG), e transtornos alimenta-
res (TAs). [Højgaard et al. 2023] buscaram diferenciar crianças com TOC e traços autísti-
cos subclínicos daquelas com TOC sem esses traços. A presença de TDAH e transtornos
de tiques, assim como sintomas de TOC relacionados à organização, foram significati-
vamente associados à presença de TOC com traços autísticos. Em [Bang et al. 2020] os
autores avaliaram a presença de sintomas de TAs em pacientes com TOC. Os resultados
sugerem que um subconjunto considerável com TOC pode ter um TA clínico ou estar em
alto risco de desenvolver.

Nos estudos sobre características comportamentais, avaliam-se sintomas especí-
ficos e seu impacto na qualidade de vida. [Segalàs et al. 2021] mediram a qualidade do
sono de pacientes com TOC e grupo controle usando regressão linear múltipla. Pacien-
tes com TOC apresentaram baixa qualidade do sono e mais distúrbios comparados ao

Proceedings of the 39th Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 – Florianópolis, SC, Brazil
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grupo controle. Sintomas de depressão e traços de ansiedade gerados pelo TOC estavam
correlacionados com a baixa qualidade do sono.

Finalmente, características socioambientais também são estudadas. Boger e Wer-
ner analisaram o impacto dos maus-tratos na infância na presença e severidade do TOC
no futuro e concluíram que a presença de abuso na infância está relacionada a maior
severidade de sintomas de TOC na vida adulta [Sabrina Boger and Werner 2020].

Ademais, estudos que utilizam técnicas de Machine Learning para classificação e
estudo de transtornos mentais e condições de saúde são comuns na literatura. O estudo de
[Souza et al. 2020] explora técnicas de Deep Learning para desenvolver um classificador
para a identificação automática de depressão, ansiedade e suas comorbidades, a partir de
um conjunto de dados extraídos do Reddit. Além disso, [Cazzolato et al. 2021] fazem a
análise de similaridade e correlações entre tuplas e atributos de Registros Eletrônicos de
Saúde (EHRs) de pacientes com COVID-19.

Conclui-se que existem diversos estudos sobre causas do TOC e características
singulares que interferem no diagnóstico. No entanto, há poucos trabalhos com uma vi-
são global e sistêmica dos sintomas do TOC, especialmente na população brasileira. Este
trabalho pretende contribuir para essa abordagem, explorando características socioambi-
entais correlacionadas ao TOC.

3. Metodologia
A fim de identificar as variáveis mais relevantes para a identificação do TOC na base de
dados PNS 2019, foram executados diversos passos do processo de Knowledge Discovery
in Databases (KDD) descritos pelo método PICTOREA [Montevecchi and Zárate 2014],
e utilizados em conjunto com o método CAPTO [Zarate et al. 2023], ambos processos
de descoberta de conhecimento e entendimento de domínio em Ciência de Dados. Estas
etapas auxiliaram na extração de conhecimentos significativos dos dados que possam ser
essenciais para a identificação e compreensão do TOC e proporcionaram uma base sólida
para a interpretação dos fatores-chave associados ao TOC.

3.1. Domínio do Problema, Espaço Solução e Mapa Conceitual
O objetivo inicial do processo de descoberta de conhecimento é a definição de um Mapa
Conceitual (MC) para representação do domínio do problema. O mapa é uma representa-
ção gráfica das áreas globais do perfil de uma pessoa com TOC e suas relações, com o fim
de organizar informações de forma hierárquica e ajudar a visualizar a estrutura do pro-
blema. Após a consolidação do MC, o utilizamos para a transformação dos atributos da
base original, gerando uma base menor e mais concisa, com maior poder de informação.

Para iniciar o MC, é necessária a exploração do Espaço Problema ep e a definição
do Espaço Solução es. A exploração do ep é a pesquisa sobre o tópico desejado e a
definição do problema a ser trabalhado. A definição do es é a especificação das técnicas
que serão executadas sobre ep, seguida da definição das expectativas sobre o resultado e
as saídas esperadas. Neste passo, o método selecionado foi a Classificação.

Para o primeiro passo, foram feitas entrevistas com especialistas no domínio de
transtornos psicológicos, tanto da área da psicologia quanto da psiquiatria. Durante os
questionamentos, abordamos as principais características comportamentais de um indiví-
duo com TOC e como elas podem ser utilizadas para a identificação do transtorno, assim
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como características socioambientais que influenciam na apresentação dos sintomas da
condição. Estas discussões geraram dimensões e visões alternativas sobre o problema,
portanto cada perspectiva foi comparada com a dos outros profissionais, gerando o MC
unificado. As dimensões do MC podem ser vistas na Tabela descritiva (Tabela 1).

Esta Tabela contém as Dimensões, Aspectos e Atributos associados ao domínio
“Transtorno Obsessivo-Compulsivo (TOC)". Este é o último passo do método PICTO-
REA, ou seja, a caracterização do problema através de atributos. Durante este passo, os
atributos da base de dados foram mapeados para cada uma das dimensões, e estas foram
subdivididas em aspectos relevantes para entender as variáveis da base que são ligadas ao
TOC na realidade.

Domínio de problema: Transtorno Obsessivo Compulsivo (TOC)
Dimensão: Critérios Clínicos de Diagnóstico DSM-5

Aspectos Atributos Atributos Mapeados
Doenças Crônicas Tipo, Severidade Q00201, Q03001, Q060, Q06306,

Q068, Q074, Q079, Q088, Q11604,
Q120, Q124

Sofrimentos Mentais Diagnosticados Tipo, Severidade Q092, Q11006, Q11007, Q11008,
Q11010

Medicação Tipo, Quantidade, Frequência Módulo Q - Doenças crônicas
Álcool e Tabaco Tipo, Quantidade, Frequência ALCOOL: P027, P02801

TABACO: P050 até P053
Dimensão: Sentimentos e Gatilhos Psicológicos

Aspectos Atributos Atributos Mapeados
Traumas e Violências Presença de Violência Física,

Psicológica, Sexual
Módulo V - Violência (Para pessoas de

18 anos ou mais de idade)
Trabalho Presença de Indicadores de

Vulnerabilidade
Módulo E - Características de trabalho

das pessoas de 14 anos ou mais de idade
Moradia Presença de Indicadores de

Vulnerabilidade
Módulo A - Informações do Domicílio

Hábitos Sanitários Frequência da Limpeza Bucal U00204, U00101
Características do Indivíduo Raça, Gênero, Idade, Estado Civil,

Nível de Instrução
C006, C008, C009, C011, VDD004A

Dimensão: Estatísticas e Estudos de Instituições Globais
Aspectos Atributos Atributos Mapeados

Utilização de Serviços de Saúde Tipo, Frequência J012
Alimentação Indicativos de Transtorno Alimentar P00601 até P02602

Exercício Físico Frequência, Quantidade P034 até P03702
Plano de Saúde Existência de Plano de Saúde

Contratado
I00102, I001021

Uso de Telas Tempo P04501 e P04502
Sono Qualidade Q132 até Q134, N010

Tabela 1. Descrição do Domínio "Transtorno Obsessivo Compulsivo (TOC)"

3.2. Transformações de Dados

A fim de gerar uma nova base de dados com variáveis preditivas com maior poder de infor-
mação, transformações de dados foram aplicadas na base original, utilizando os aspectos
mapeados na Tabela de descrição do domínio e as instâncias da base com classificação de
TOC definida, ou seja, Q11009 (diagnóstico de TOC) = [1, 2]. Foram removidos os módu-
los que não seriam utilizados, as instâncias sem classificação de TOC e todas as instâncias
que apresentavam idade menor que 18 anos. A última remoção foi necessária pois vários
dos atributos que seriam utilizados nas transformações continham valores nulos para este
caso. Ao final, a base foi balanceada em relação a ambas as classes, resultando em 370
instâncias para a classe TOC = Não e 270 instâncias para a classe TOC = Sim.
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Os novos atributos foram separados em duas categorias: Comportamentais e Soci-
oambientais. As características comportamentais incluem Ingestão de Álcool, Consumo
de Tabaco, Utilização de Serviços de Saúde, Frequência Limpeza Bucal, Exercício Fí-
sico, Qualidade do Sono, Uso de Telas, Qualidade da Alimentação e Uso de Medicação.
Já as características socioambientais incluem Sexo, Idade, Cor/Raça, Estado Civil, Nível
de Instrução, Indicadores de Violência (psicológica, física e sexual), Vulnerabilidade no
Trabalho, Vulnerabilidade de Moradia, Plano de Saúde, Doenças Crônicas e Sofrimen-
tos Mentais. As regras de transformação e fusão são demonstradas nas Tabelas 2 e 3 e
a nomenclatura dos atributos pode ser encontrada no dicionário de microdados da PNS
2019.

Tabela 2. Transformações - Aspectos Comportamentais

Os valores dos atributos provindos de cálculos numéricos foram discretizados a
partir da divisão em percentis. Cada grupo de valores dentro desses percentis foi transfor-
mado em uma categoria para o novo atributo discretizado. As características socioambi-
entais, principalmente as de Vulnerabilidade de Trabalho e Moradia, tiveram como refe-
rência os Determinantes Sociais de Saúde [Buss and Pellegrini Filho 2007] e os estudos
de [Azeredo et al. 2007] e [Pasternak 2016] para a definição de habitações irregulares.

Após a finalização das transformações, os atributos Sexo, Utilização de Serviços
de Saúde, Violência Sexual e Doenças Crônicas foram removidos da base de dados, pois
experimentos preliminares apontaram que a inclusão desses atributos prejudica o desem-
penho do modelo.

Ao final do processo, a base gerada é significativamente menor em comparação
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Tabela 3. Transformações - Aspectos Socioambientais

com a original, como pode ser visto na Tabela 4.

Original Final
Atributos 1090 19
Instâncias 293726 640

Tabela 4. Comparação Base Original x Final

3.3. Modelos de Classificação
Para avaliar a base de dados gerada, dois modelos de classificação foram utilizados: o
Explainable Boosting Machine (EBM) criado pela Microsoft e o nó Decision Tree Learner
da plataforma KNIME, ferramenta visual de análise de dados.

Na plataforma, foi criado um fluxo visual e realizada a cross-validação do modelo.
Ao final, foram geradas as regras finais da árvore, selecionando somente aquelas que
incluem pelo menos 10% da população da classe predita. Esta medida foi tomada para
que sejam avaliadas somente as regras mais abrangentes e as características com maior
poder de decisão dentre todas.

Os hiperparâmetros selecionados para a Árvore de Decisão são: Medida de qua-
lidade Gini; poda simples; número mínimo de instâncias para dividir um nó interno da
árvore = 10 e divisões binárias para valores nominais. O conjunto de dados completo foi
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Base Comportamental Base Completa
Precisão Recall F1-score Precisão Recall F1-score

TOC = Sim 0.397 0.387 0.392 TOC = Sim 0.614 0.567 0.59
TOC = Não 0.613 0.624 0.619 TOC = Não 0.642 0.686 0.664

Tabela 5. Resultados de Teste: Árvore de Decisão

Base Comportamental Base Completa
Precisão Recall F1-score Precisão Recall F1-score

TOC = Sim 0.483 0.383 0.42 TOC = Sim 0.534 0.549 0.533
TOC = Não 0.604 0.686 0.639 TOC = Não 0.666 0.655 0.655

Tabela 6. Cross-Validação: Árvore de Decisão

dividido em 70% para treinamento e 30% para teste, sem amostragem estratificada em
classe. Para treinamento foi aplicado o procedimento de validação cruzada com k-fold =
10. O processo de fine-tuning do algoritmo não foi realizado.

A seguir, os resultados da EBM foram utilizados para explicar a força de cada
característica para a classificação final, assim como comparar o ranking de cada atributo
com sua presença e importância nas regras da árvore de decisão. Os hiperparâmetros pa-
drão do modelo foram utilizados, sem aplicação de fine-tuning, e os conjuntos de treino e
teste, assim como na Árvore de Decisão, foram dividos pela proporção 70x30 não estrati-
ficada para as classes. O tempo de execução de ambos os modelos não é relevante, devido
à pouca quantidade de instâncias na base de dados final.

Finalmente, os dois modelos foram executados utilizando uma variação da base
de dados transformada que contém somente atributos comportamentais e a base completa,
que contém atributos comportamentais e socioambientais. O objetivo da divisão é com-
parar o desempenho de ambos os modelos para as duas bases e entender se a adição das
características socioambientais reforça ou enfraquece as métricas de comparação, a fim de
determinar se questões socioambientais podem, também, influenciar na identificação do
transtorno. O segundo objetivo é entender se as características comportamentais, quando
utilizadas sem interferência das socioambientais, concordam com resultados encontrados
na literatura e com as hipóteses discutidas com os especialistas da área de saúde mental
entrevistados.

4. Resultados

Para a Árvore de Decisão, os resultados do treinamento da base comportamental indi-
caram que para um intervalo de confiança de 95%, a medida F1-score encontra-se no
intervalo [0.48,0.52]. Já para a base completa, para o mesmo intervalo de confiança, a
F1-score encontrou-se no intervalo [0.62, 0.63]. A Tabela 5 destaca os resultados para
o conjunto de teste e os resultados com a cross-validação podem ser vistos na Tabela 6.
As regras geradas pela Árvore para a base comportamental e completa, respectivamente,
podem ser vistas nas Tabelas 7 e 8. É importante ressaltar que as regras consideradas para
análise são somente aquelas que englobam pelo menos 10% da população da classifica-
ção predita e, dentre essas, explorou-se os resultados somente daquelas com maior taxa
de acerto na predição para cada classe.

Para a EBM, o resultado do treinamento retornou Precisão média de 0.733, Re-
call médio de 0.162 e F1-score média de 0.265 para a base comportamental. Já para a
base completa, o modelo obteve precisão média de 0.741, Recall médio de 0.421 e F1-
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score média de 0.573. Neste caso não foi aplicada cross-validação, pois o objetivo não é
analisar suas métricas, e sim utilizar sua interpretabilidade para entender a força de cada
atributo para a classificação. O ranking de importância das variáveis preditoras para a
base completa pode ser visto na Figura 1.

Figura 1. Importância Atributos - Base Completa

Tabela 7. Regras Árvore de Decisão: Base Comportamental

Modelo Precisão Recall F1-score
Base Comportamental 0.733 0.162 0.265

Base Completa 0.741 0.421 0.573

Tabela 9. Resultados do treinamento do modelo EBM

A partir dos resultados apresentados é possível perceber uma melhora significativa
na F1-score de ambos os modelos com a adição da características socioambientais. Esta
melhora pode ser vista principalmente para a classificação de TOC = Sim, onde a métrica
subiu de 0.392 para 0.59 na Árvore de Decisão. Apesar de ainda não ser um resultado forte
devido a vários desafios enfrentados, como o baixo número de instâncias para a Classe
TOC = Sim, o que fez com que a representação da população tenha sido dificultada e
um balanceamento cuidadoso da Classe TOC = Não tenha sido necessário, resultando na
remoção de muitas linhas, já podemos afirmar que características socioambientais tem
grande peso na identificação do TOC.
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Tabela 8. Regras Árvore de Decisão: Base Completa

Além disso, é possível perceber através da Figura 1 que apesar de atributos soci-
oambientais como Sofrimentos Mentais e Vulnerabilidade no Trabalho terem alta força
de decisão na classificação, características comportamentais como Qualidade do Sono e
Qualidade da Alimentação ainda se apresentam nos rankings mais altos após a adição das
características socioambientais.

Este padrão concorda com os resultados encontrados na literatura, como no estudo
de [Segalàs et al. 2021], onde os autores encontraram correlação entre os sintomas de
depressão e ansiedade em pessoas com TOC e baixa qualidade de sono. As regras da
árvore de decisão da base completa também apontam para esta conclusão, o que pode
ser visto na Tabela 8 onde a característica Qualidade do Sono = Ruim teve alto poder de
divisão dos nós da árvore para a Classe TOC = Sim, assim como Qualidade do Sono =
[Bom, Moderado] para a classe TOC = Não. Para qualidade de alimentação, o estudo
de [Bang et al. 2020] afirma que um subconjunto considerável dos pacientes com TOC
pode ter um transtorno alimentar clínico ou estar em alto risco de desenvolver um. Esta
correlação pode ser vista na Tabela 7, que associa Qualidade Alimentação = [Ruim, Muito
Ruim] para a classificação TOC = Sim.

Finalmente, ao analisar o resultado gerado pelo EBM para os atributos socioam-
bientais na base completa, podemos indicar Sofrimentos Mentais e Vulnerabilidade no
Trabalho como as mais fortes. É necessário ressaltar que Sofrimentos Mentais apresenta
a presença de outros sofrimentos mentais além do TOC, ou seja, condições pré-existentes
ou diagnosticadas após o diagnóstico de TOC. No caso de pessoas que não tem TOC,
significa condições mentais como depressão, ansiedade, esquizofrenia, entre outros.

De acordo com as regras geradas pela árvore, Sofrimentos Mentais = Não tem alta
correlação com a presença de TOC, enquanto Sofrimentos Mentais = Sim tem correlação

Proceedings of the 39th Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 – Florianópolis, SC, Brazil
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com TOC = Não. Esta regra concorda com o diagnóstico clínico do DSM-5, que indica
que os sintomas apresentados pelo paciente para diagnóstico de TOC não podem ser me-
lhor explicados por critérios diagnósticos de outro transtorno mental. Isso significa que,
caso a pessoa seja diagnosticada com TOC, os sintomas de ansiedade e depressão, por
exemplo, apresentados pelo paciente são indicados como sintomas do TOC, e não como
diagnósticos de Ansiedade ou Depressão. Portanto, pessoas diagnosticadas com TOC tem
pouca probabilidade de também terem outros diagnósticos.

Em relação ao atributo Vulnerabilidade no Trabalho, encontrou-se resultados con-
trários aos discutidos com os especialistas da área da saúde. Durante as entrevistas, foi
relatado que vulnerabilidades como estresse e ambiente desagradáveis no trabalho teriam
alta relevância na apresentação dos sintomas do TOC, porém as regras encontradas pela
Árvore de Decisão demonstraram o contrário, ou seja, este aspecto quando apresentado
está correlacionado à ausência de TOC no paciente.

5. Conclusão e Trabalhos Futuros
A análise dos modelos preditivos baseados em variáveis comportamentais e socioambi-
entais revelou insights valiosos sobre a classificação do TOC. A inclusão de variáveis
socioambientais aumentou significativamente o F1-score da classe TOC = Sim, embora o
impacto na classe TOC = Não tenha sido menos pronunciado.

As variáveis comportamentais, como qualidade do sono e qualidade da alimenta-
ção, são as mais informativas, conforme destacado tanto pelo modelo EBM quanto pelas
regras da árvore em relação à literatura existente. Em particular, a qualidade do sono
ruim foi uma constante significativa nas regras das árvores de decisão, o que reforça sua
importância como fator determinante na análise comportamental. Ao adicionar variáveis
socioambientais, observamos um aumento na proporção de regras relacionadas a essas
características, especialmente a ausência de outros sofrimentos mentais, que é altamente
correlacionada ao TOC. Isso está alinhado com o DSM-5, que indica que pessoas com
TOC dificilmente têm diagnósticos prévios de outros transtornos devido à sobreposição
de sintomas.

Em síntese, embora a base de dados não apresente informações tão precisas de-
vido a vários desafios, como o baixo número de casos de TOC, a necessidade de excluir
entrevistados menores de idade e a remoção de atributos balanceados demais entre as clas-
ses, demonstrou-se que as características socioambientais são valiosas para a classificação
do TOC, especialmente quando associadas a características comportamentais. Portanto,
os resultados reforçam a utilidade de incluir uma variedade de fatores para melhorar a
precisão e a profundidade das análises preditivas sobre TOC.

É importante ressaltar uma limitação significativa deste trabalho: a ausência de
um estudo longitudinal das pessoas participantes da PNS 2019. É possível que o diagnós-
tico de TOC tenha ocorrido muitos anos antes das entrevistas, o que impede a afirmação
de que as características socioambientais apresentadas pela pesquisa são as mesmas que
existiam no momento do diagnóstico. Portanto, futuros trabalhos devem incluir um es-
tudo longitudinal para acompanhar as mudanças nas características socioambientais ao
longo do tempo e sua relação com o diagnóstico de TOC.

Além disso, deseja-se replicar o processo com uma base de dados maior, ou seja,
com maior quantidade de instâncias com classificação de TOC, assim como modificar
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as transformações de dados das características socioambientais, em busca de um modelo
mais forte. Será executado, também, o processo de fine-tuning dos algoritmos, passo que
não foi realizado neste trabalho. Deseja-se também buscar entender o motivo da relação
inversa da presença de Vulnerabilidade no Trabalho com o diagnóstico, a partir da fusão
de novos atributos ou exploração de características correlacionadas a este aspecto.
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