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Abstract. The objective of the study is to characterize the profile of adult individuals
with depression based on the most recent National Health Survey (PNS 2019). As a
methodology, a method for knowledge discovery through the application of white-box
and black-box algorithms is proposed. The Random Forest algorithm stood out for
its best overall performance, reaching an average F1-score measurement of 82% for
the test set. The results also corroborate the need to consider socioeconomic factors,
lifestyle and physical health conditions in the prevention and treatment of depression.

Resumo. O objetivo do estudo é a caracterizagdo do perfil de individuos adultos com
depressdo a partir da mais recente Pesquisa Nacional de Saiide (PNS 2019). Como
metodologia, é proposto um método para descoberta de conhecimento por meio da
aplicagdo de algoritmos caixa-branca e caixa-preta. O algoritmo Floresta Aleatoria
se destacou pelo melhor desempenho geral, atingindo uma média da medida F1-score
de 82% para o conjunto de teste. Os resultados também corroboram a necessidade
de considerar fatores socioeconéomicos, estilo de vida e condicoes de saiide fisica na
prevengdo e tratamento da depressao.

1. Introducao

A depressao, transtorno mental que afeta milhdes de pessoas no mundo, € caracterizada por
uma tristeza profunda e persistente, perda de interesse e prazer nas atividades, alteracdes no
apetite e no sono, fadiga e sentimentos de inutilidade e desesperanca. No Brasil, a situacdo é
particularmente preocupante, com a depressdo representando um problema crescente de satide
publica, impactando significativamente a qualidade de vida dos individuos e gerando relevantes
consequéncias socioecondmicas as familias e sociedade [MS-BRASIL 2020].

De acordo com a Pesquisa Nacional de Saide (PNS) de 2019
(https://www.pns.icict.fiocruz.br/), realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Es-
tatistica (IBGE), 10,2% dos brasileiros com mais de 18 anos foram diagnosticados com
depressdo. Esses dados evidenciam a necessidade urgente de pesquisas que aprofundem no
conhecimento sobre os fatores que contribuem para o desenvolvimento da doenca no contexto
brasileiro.

Apesar dos avancgos de pesquisas na medicina sobre a depressdo, a maioria dos estudos
se concentra em aspectos quimicos e bioldgicos do cérebro, com pouca atengao aos fatores so-
cioambientais e comportamentais que podem influenciar o desenvolvimento e o diagnéstico do
transtorno. O presente estudo busca preencher essa lacuna de conhecimento, utilizando técni-
cas de aprendizado de méquina para caracterizar o perfil de individuos com depressdo a partir
da PNS 2019. O objetivo principal é desenvolver e avaliar modelos preditivos de depressao,
utilizando algoritmos como Arvore de Decisio, Naive Bayes e Floresta Aleatéria. Com isso,
pretende-se auxiliar na identificacdo precoce da doenca e no desenvolvimento de estratégias de
intervencao mais eficazes.

328



Companion Proceedings of the 39t" Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

Como estratégia principal da metodologia adotada, para o entendimento do dominio
de problema e constru¢do de modelos mais representativos, foi utilizado o Método CAPTO
[Zarate et al. 2023]. O método permite construir um modelo conceitual que integra diferentes
dimensdes da depressao, incluindo fatores socioecondmicos, estilo de vida, condi¢des de saide
fisica e aspectos comportamentais. A partir da andlise do modelo conceitual e dos dados da
PNS 2019, foi selecionado um conjunto de dados especifico para a aplicacdo de um processo
de descoberta de conhecimento e aplicacao dos algoritmos de aprendizado de maquina de forma
a caracterizar o individuo com depressao.

Este trabalho € estruturado em quatro se¢des principais. Na segunda secdo trabalhos
relacionados ao tema sdo apresentados. Na terceira secao, a metodologia adotada € apresentada.
Na quarta secdo, os experimentos e andlise dos resultados sdo discutidos. A secao Conclusdes
e Trabalhos Futuros analisa criticamente os resultados obtidos, explorando suas implicacdes
para a compreensdo da depressdo no contexto brasileiro. Discutimos também as limitacdes do
estudo e os proximos passos para pesquisas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos estudos exploram a aplicacdo de Machine Learning (ML) na area da saide men-
tal, com o objetivo de prever a depressdo. [Zulfigar et al. 2020] utilizaram Deep Learning
e Transfer Learning para prever a gravidade da depressdo utilizando dados de midias sociais,
concluindo que a combinacao desses métodos supera abordagens tradicionais. [Losada-Barrios
et al. 2021] buscaram detectar depressao em estudantes universitarios usando algoritmos como
Random Forest e Support Vector Machines (SVM), destacando a Random Forest como mais
eficaz. [Acharya et al. 2022] utilizaram dados de eletrocardiograma (ECG) para prever sinto-
mas depressivos com SVM e Random Forest, e concluiram que dados fisiologicos t€ém grande
potencial na identificacdo da depressao. J4 [Li et al. 2023] aplicaram ML a dados de smartpho-
nes para prever alteracdes na gravidade dos sintomas, evidenciando o valor da coleta passiva
de dados para monitoramento da depressao.

3. Materiais e Métodos

3.1. Descricao da base de dados

Os dados utilizados neste estudo foram coletados pela Pesquisa Nacional de Sadde (PNS,
2019), realizada pelo IBGE. A PNS € uma pesquisa domiciliar de carater nacional que co-
letou informagdes sobre a saide da populacdo brasileira, incluindo dados sociodemografi-
cos, estilo de vida, acesso aos servicos de saide e indicadores de saude fisica e mental
[Batista et al. 2021]. A base de dados possui originalmente 293.726 registros e 1087 atribu-
tos.

3.2. Preparacio do conjunto de dados

A metodologia para preparacdo do conjunto de dados e construcdo dos modelos de aprendizado
envolveu as etapas descritas na Figura 1, as quais sdo sucintamente descritas a seguir.

Etapa 1 - Entendimento do dominio e selecio conceitual de atributos: O trabalho
utiliza 0 Método CAPTO, que busca a captura e transformacdo do conhecimento ticito em co-
nhecimento explicito. O Método consiste de cinco etapas principais: 1) Socializagdo: formagao
de grupos de trabalho, e identificacdo de dimensdes e aspectos; 2) Mapeamento: explicitagao do
conhecimento tacito; 3) Combinacdo: troca de experiéncias, e combinacdo dos modelos/mapas
explicitados; 4) Focalizacdo: indicar possiveis atributos em relacdo a sua relevancia; 5) Con-
gruéncia: harmonizacdo entre a expectativa e a disponibilidade dos dados. O modelo conceitual

329



Companion Proceedings of the 39t" Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

En tfllii?n]::nto do ETAPA2 ETAPA3 ETAPA 4 ETAPAS
Base de Dados (PNS s N Combinacéo de Tratamento de Valores o - Remocio de Atributos
dominio e Selecio y Tratamento de Qutiliers . s
. ! Atributos Faltantes (Entropia/Correlacio)
Conceitual de Atributos

ETAPA G E‘I'APA 7 ETAPAS ETAPAO ) ETAPA 10 ETAPALL
Codificacio dos Dados Separacdo dos dados de Balanceamento dos Mineracio de Dados Avaliando Resultados Interpretando
¢ Treino e Teste Dados de Treino : ¢ dos Modelos Resultados dos Modelos

Figura 1. Diagrama das etapas de pré-processamento de dados aplicadas neste es-
tudo.

¥

resultante é mostrado na Figura 2. O modelo mostra a relac@o entre os atributos identificados
e as dimensdes da depressao em adultos. Como resultado, os seguintes médulos da PNS e a
quantidade de atributos selecionados em cada um sdo mostrados: Mddulo C - Caracteristicas
gerais dos moradores (10 atributos), Mdédulo D - Caracteristicas de educacdao dos moradores
(1 atributo), Médulo E - Ocupacdo (13 atributos), Médulo F - Renda (7 atributos), Mdédulo J
- Estado de sadde e utilizacdo de servicos de satude (5 atributos), Mdédulo M - Caracteristicas
do trabalho e apoio social (2 atributos), Mddulo N - Percep¢do do estado de saude (2 atribu-
tos), Mdédulo P - Estilos de Vida (42 atributos), Médulo Q - Doengas Cronicas (18 atributos) e
Modulo W - Antropometria (6 atributos). A sele¢do teve como referéncia o modelo conceitual
construido.
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Figura 2. Modelo Conceitual para a Depressao em Adultos

Etapa 2 - Combinacao de Atributos: a) Combinacdo de atributos relacionados a
satide fisica: Para a combinagdo de atributos relacionados a saide fisica, foi consultada a litera-
tura e a prépria estrutura da base de dados. Atributos como peso e altura, que possuiam mais de
uma medicao, foram consolidados considerando a medig¢ao final ou a medicao que estava pre-
enchida em caso das outras constarem valores ausentes. Além da consolidacao, foi calculado o
IMC por ser considerado um fator importante na relagdo com a depressao [Luppino et al. 2010].
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b) Combinagdo de atributos relacionados a renda e trabalho: Para analisar a renda
como um fator socioecondmico que pode influenciar a saide mental, todos os atributos rela-
cionados a renda foram consolidados em um tnico atributo denominado "Renda total". Estu-
dos como [Lorant et al. 2003], [Stansfeld and Candy 2006], e [Virtanen et al. 2018] destacam
a correlacdo entre baixos niveis de renda e o aumento do risco de depressao.

Os atributos relacionados a trabalho foram agrupados, considerando apenas se a pessoa
trabalha ou ndo. No caso das horas trabalhadas, os valores foram preenchidos com a soma das
colunas correspondentes, e o valor zero foi atribuido aos individuos que nao trabalhavam.

c¢) Combinagdo de atributos relacionados as doengas cronicas: Quanto as do-
encas cronicas, todos os atributos relacionados foram consolidados em um tnico atri-
buto para identificar se a pessoa possui ou ndo uma doenga cronica. Estudos
como [Kessleretal. 1995], [Becketal. 1979], [Kendler et al. 2006], [Smith et al. 2006],
[Beck et al. 1961], [Kuehner 2017], e [Fiske et al. 2009] destacam a relevancia de doengas cro-
nicas como fatores de risco para a depressao.

d) Combinagdo de atributos relacionados ao saneamento: Atributos referentes a mo-
radia e ao saneamento basico também foram consolidadas, utilizando métricas do IBGE. O
tempo total de exercicio em horas foi preenchido, consolidando atributos de total de horas e
total de minutos que a pessoa praticava exercicios por semana.

e) Combinacdo de Atributos Relacionados a Alimentacdo: Para consolidar as informa-
coes sobre alimentacdo, foram agrupados os atributos que representam o consumo de diferentes
grupos alimentares em novos atributos, como: Consumos de Grdos e Tubérculos, Legumino-
sas, Carnes, Ovos, Verduras e Legumes, Frutas, Laticinios, Oleaginosas, Consumo de Refri-
gerantes, Sucos Industrializados, Sucos Naturais, Bebidas Ldcteas, Consumo de Salgadinhos
e Biscoitos Salgados, Sobremesas Industrializadas, Embutidos e Alimentos Processados, Pdes
Industrializados, Molhos Industrializados, Refeicoes por Lanches Radpidos, e Consumo de Sal.
Por fim, os atributos relacionados a quantidade de bebidas que a pessoa consumia por semana
foram consolidadas em um tunico atributo.

A andlise do consumo alimentar € relevante para a compreensao da relagcdo entre dieta e
depressao, conforme evidenciado por estudos como [Barros and et al. 2021]. O estudo aborda
a importancia da terapia nutricional para a saide mental, justificando nossa decisio de analisar
o consumo alimentar da PNS. Outros estudos, como [Lai et al. 2015] e [Skogen et al. 2014],
também reforcam a relagdo entre alimentagado e a depressao.

Etapa 3 - Tratamento de Valores Ausentes: Apds a etapa de combinagdo de atributos,
a presenga de valores ausentes em alguns atributos foi constatada. Atributos com mais de 60%
de valores ausentes foram excluidos da anélise.

Etapa 4 - Tratamento de Outliers: Outliers sio dados discrepantes pode pre-
judicar a precisdo dos modelos de aprendizado, levando a resultados menos confidveis
[Dondena et al. 2017].

Para identificar e remover os outliers, primeiramente, foi utilizado o método do z-score
para identificar e remover outliers que se desviam drasticamente da média.

Valores com z-score acima do limite de valor 4 foram considerados outliers e removidos
da base de dados. Apds a remoc¢do dos outliers mais extremos com 0 z-score, aplicamos o
método do intervalo interquartil (IQR) para identificar e remover outliers restantes. O IQR ¢é
a diferencga entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1) da distribui¢do dos dados.
Os outliers foram definidos como os valores que estavam além de 1,5 vezes o IQR, a partir do
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limite inferior (Q1 - 1,5 * IQR) e do limite superior (Q3 + 1,5 * IQR) [Dondena et al. 2017].

Etapa 5 - Remocao de Atributos: Apds o tratamento de outliers, atributos irrelevantes
foram removidos da base de dados, utilizando o cdlculo da entropia e a correlacdo entre os
atributos e a varidvel alvo (presenca ou auséncia de depressdo). Os atributos "Saneamento
Bisico", "Total de horas trabalhadas"e "Ultima consulta médica"apresentaram baixa entropia,
indicando classificacdo direta sobre a presenga ou auséncia de depressao e, portanto, foram
removidos [Witten et al. 2016]. O célculo da correlagdo também foi realizado, mas nenhum
atributo com correlagdo relevante para ser removido da base de dados foi identificado.

Etapa 6 - Codificacdo dos Dados: A base de dados da PNS encontra-se formatada
preferencialmente para o tipo de varidveis categodricas ordinais. No entanto, foi necessdrio
realizar a codificacdo de varidveis categdricas nominais e de varidveis numéricas por meio de
discretizagdo. A varidvel "Sexo"foi codificada utilizando one-hot encoding, separando-a em
atributos bindrios ("Masculino"e "Feminino") para evitar que o modelo atribuisse uma ordem
arbitrdria as categorias. As varidveis de renda e IMC, transformadas em categdricas ordinais,
receberam valores numéricos de 1 a 6, seguindo padrdoes da OMS para IMC e do IBGE para
renda, para que o modelo compreendesse a relacao hierdrquica entre as categorias.

Ap6s a preparacdo, o conjunto de dados possui 53.438 instancias e 40 atributos. A
descricdo do conjunto de dados encontra-se na Tabela 1.

Atributos Descricao Valores
Uni-
cos

Apoio_Familiar Numero de familiares que pode contar 4

em momentos com dificuldades

Apoio_de_Amigos Numero de amigos que pode contar em 4

momentos com dificuldades

Tipo_de_Trabalho Tipo de Trabalho 8

Curso_Mais_Elevado Nivel educacional mais alto que 15

frequentou

Diagnostico_Depressao

(Target) Foi diagnosticado ou ndo com depressao 2

Estado_de_Saude Estado atual de saude 3

Pratica_Exercicio Pratica ou nao exercicio fisico 2

Exercicio_Mais_

Frequente Qual exercicio mais frequente que pratica 18

Procura_Atendimento_Saude Procura atendimento de satide 2

Problemas_Sono Possui problemas de sono 2

idade Idade 40

trabalhou Trabalhou ou ndo no periodo de 2

referencia

doencas_cronicas Possui ou ndo doencas cronicas 2

moradia_vulneravel Estd ou ndo em condi¢des de moradia 2

vulnerdveis

frequencia_exercicio Frequéncia de exercicios 8

freq_bebida_alcolica Frequéncia de bebidas alcodlicas 3

Consumo de Graos e Tuberculos Consumo de Graos e Tuberculos 3

Consumo de Leguminosas Consumo de Leguminosas 9
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Atributos Descricao Valores
Uni-
cos

Consumo de Carnes Consumo de Carnes 23

Consumo de Ovos Consumo de Ovos 2

Consumo de Verduras e Consumo de Verduras e Legumes 14

Legumes

Consumo de Frutas Consumo de Frutas 13

Consumo de Laticinios Consumo de Laticinios 12

Consumo de Oleaginosas Consumo de Oleaginosas 2

Consumo de Refrigerantes Consumo de Refrigerantes 12

Consumo de Sucos Consumo de Sucos Industrializados 12

Industrializados

Consumo de Sucos Naturais Consumo de Sucos Naturais 8

Consumo de Bebidas Lacteas Consumo de Bebidas Lacteas 2

Consumo de Salgadinhos e Consumo de Salgadinhos e Biscoitos 2

Biscoitos Salgados Salgados

Consumo de Doces e Consumo de Doces e Sobremesas 10

Sobremesas Industrializada Industrializadas

Consumo de Embutidos e Consumo de Embutidos e Alimentos 3

Alimentos Processado Processados

Consumo de Paes Consumo de Paes Industrializados 3

Industrializados

Consumo de Molhos Consumo de Molhos Industrializados 2

Industrializados

Substituicao de Refeicoes por Substituicdo de Refei¢des por Lanches 2

Lanches Rapidos Répidos

Consumo de Sal Consumo de Sal 5

sexo_masculino Sexo Masculino 2

sexo_feminino Sexo Feminino 2

renda_discretizada Faixa de Renda Total 6

imc_discretizado Faixa de IMC 6

Tabela 1: Atributos selecionados da PNS 2019

Etapa 7 - Divisao da Base de Dados em Conjuntos de Treinamento e Teste: Com
o objetivo de avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado de forma robusta, a base de
dados foi dividida em dois conjuntos distintos: um conjunto de treinamento € um conjunto de
teste. A divisdo dos dados foi realizada com a propor¢ao de 80% para o conjunto de treinamento
e 20% para o conjunto de teste. Para garantir a reprodutibilidade dos resultados em diferentes
execucdes, o parametro random_state=42 foi definido, garantindo que a mesma divisao
dos dados fosse obtida.

Etapa 8 - Balanceamento da Base de Dados: Uma anélise prévia da base de dados re-
velou um desbalanceamento significativo na distribui¢do das classes da varidvel alvo, com pre-
dominancia de casos de Nao-Depressao. Para corrigir essa disparidade e evitar vieses nos mo-
delos, foi aplicada a técnica de undersampling utilizando a classe RandomUnderSampler
da biblioteca imblearn.under_sampling. Essa técnica consiste em remover aleatoria-
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mente exemplos da classe majoritaria (Nao-Depressao) até que a distribui¢do das classes seja
equilibrada. No caso especifico deste estudo, foi aplicada tanto ao conjunto de treinamento
quanto ao conjunto de teste, garantindo que o modelo fosse treinado em um conjunto de dados
mais balanceado e reduzindo a probabilidade de vieses em favor da classe majoritaria. A Tabela
2 demonstra a divisdo dos conjuntos de dados para treino e para teste.

Tabela 2. Divisao da Base de Dados para Treino e Teste

Classe Base para Treino  Base para Teste
SIM: Com Depressido 3383 1445
NAO: Sem Depressao 3383 1445

TOTAL 6766 2890

Etapa 9 - Mineracao de dados: Neste estudo, foram utilizados trés algoritmos de
aprendizado de maquina: Arvore de Decisdo, Naive Bayes, como algoritmos caixa-branca e
Floresta Aleatdria, como algoritmo caixa-preta, ensemble. A escolha desses algoritmos se ba-
seou em sua capacidade interpretativa e de desempenho de ambas categorias [Liu et al. 2022],
[Loyola-Gonzélez 2019].

Para determinar os melhores hiper-paradmetros para cada modelo, foi utilizada a téc-
nica de RandomizedSearchCV. A técnica avalia o desempenho do modelo para diferentes
combinacdes de hiper-parametros dentro de um intervalo pré-definido. Essa técnica € particu-
larmente ttil quando o espaco de busca de hiper-parametros € grande [Witten et al. 2016]. O
processo de treinamento foi realizado com validacdo-cruzada de 10 dobras.

4. Experimentos e Analise dos Resultados

Ap6s o processo de treinamento, os modelos apresentaram resultados satisfatérios conside-
rando a medida F1-Score, a qual corresponde a uma medida que combina precisdo e revocacao,
representando a média harmonica global entre as duas métricas. Um F1-score alto indica um
bom equilibrio entre precisao e revocacgao.

Os modelos foram testados com instancias nao vistas durante o treinamento (ver Tabela
2). A Figura 3 ilustra a comparacdo das métricas de precisdo, revocacao e Fl-score para cada
modelo. O valor médio para a medida F1-score foi de 79% para drvore de decisao, de 82% para
Floresta Aleatéria, e 80% para o classificador Bayesiano. Apesar dos resultados satisfatorios
em relacdo a revocagdo e ao Fl-score, a precisdo dos modelos se manteve levemente menor
para o diagndstico Com-Depressao. Isto pode indicar, um ligeiro viés do modelo para tender a
diagnosticar individuos com depressao.

Para uma andlise mais precisa do desempenho, € importante considerar as taxas de clas-
sificacdo, como a taxa de verdadeiros positivos (TP) e verdadeiros negativos (TN). Os modelos,
demonstraram um bom desempenho na detec¢io de casos de depressdo (altas taxas de TP). A
Arvore de Decisao, por exemplo, classificou corretamente 83,38% dos casos de depressao, en-
quanto a Floresta Aleatoria atingiu 92,66% de TP, demonstrando um desempenho superior. A
andlise da curva ROC, presente na Figura 4 corroboram essa observacdo, demonstrando que
a Floresta Aleatdria possui um desempenho superior em relacdo aos demais modelos (AUC =
0,83).

No entanto, os modelos Arvore de Decisdo e Naive Bayes também oferecem uma per-
formance satisfatéria, podendo ser considerados op¢des vidveis por sua simplicidade de inter-
pretabilidade dos resultados. A Arvore de Decisdo, por exemplo, demonstrou uma taxa de ver-
dadeiros negativos (TN) de 73,80%, indicando que conseguiu identificar corretamente 73,80%
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Figura 3. Comparando Modelos de Machine Learning

dos casos sem depressdo. A Floresta Aleatoria, apesar de ter obtido a melhor taxa de TP, teve
uma TN de 72,50%, o que sugere que classificou incorretamente uma porcentagem maior de
individuos como positivos para a depressao. J4 o modelo Naive Bayes apresentou uma TN de
74,70%, uma taxa intermedidria em relacao aos outros modelos.
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Figura 4. Comparando Modelos de Machine Learning com curvas ROC

4.1. Analise das Regras da Arvore de Decisio

A Arvore de Decisdo gerou um conjunto de regras para a predi¢io de depressio, envolvendo
diversos fatores de risco, tais como: problemas de sono, consumo de alimentos, falta exercicio
fisico, doengas cronicas, baixa renda e baixo apoio social. A Tabela 3 apresenta um resumo das
regras mais relevantes geradas pelo modelo.

As regras indicam, por exemplo, que a presenca de problemas de sono, em conjunto
com outros fatores como baixo apoio familiar e consumo de frutas abaixo do recomendado,
aumenta o risco de depressao em homens. Esses resultados corroboram estudos como o de
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Tabela 3. Regras da Arvore de Decisdo para Predicdo de Depressio

N6 Atributo Valor de Corte  Decisao
Raiz Problemas_Sono 1.5 Ramo 1
Ramo 1 sexo_masculino 0.5 Ramo 2
Ramo 2 Consumo de Oleaginosas 1.5 Ramo 3
Rar_p_o 3 Consumq. _de Frutas 1_1.5 Ramo 4

[Luppino et al. 2010], que demonstraram uma associagao significativa entre o IMC e o risco de
depressao, e o de [Lorant et al. 2003], que destacam a correlacdo entre baixos niveis de renda
e o aumento do risco de depressio. A andlise das regras da Arvore de Decisdo apresentada
na Tabela 3 demonstra a complexa interagdo entre diversos fatores que podem influenciar o
risco de depressdo. A identificacdo desses fatores, especialmente a relagdo entre problemas de
sono, consumo alimentar, doengas cronicas e rede social, pode ser util para a elaboracdo de
estratégias de prevenc¢ao e tratamento mais eficazes.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo demonstra o potencial do aprendizado de maquina para a caracterizagdo do per-
fil de individuos adultos com depressdo no Brasil, utilizando dados da Pesquisa Nacional de
Saude (PNS) de 2019. O algoritmo Floresta Aleatdria se destacou como o modelo com maior
desempenho, evidenciando sua capacidade de identificar padroes e fatores de risco associados
a depressdo. A andlise também reforca a importancia de considerar fatores socioecondmicos,
estilo de vida e condicdes de saude fisica na compreensdo da depressao. No entanto, o estudo
apresenta algumas limitagdes. A base de dados da PNS 2019 possui algumas lacunas em re-
lagdo aos dados sobre condi¢des de saide mental, o que pode ter influenciado a precisdo dos
resultados. Além disso, a andlise se concentrou em uma amostra de individuos adultos, limi-
tando a generalizacdo dos resultados para outros grupos populacionais. Outros fatores, como
aspectos psicoldgicos e genéticos, que também podem influenciar a depressdo, ndo foram con-
siderados neste estudo
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