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Abstract. This work aims to analyze relevant factors for the identification of
individuals with depression in regions of Brazil with data extracted from the
2019 National Health Survey and application of the Decision Tree algorithm.
The conclusion reinforces that emotional factors are efficient identifiers, while
socioeconomic factors need to be investigated further.

Resumo. Esse trabalho busca analisar fatores relevantes para a identificacdo
de individuos com depressdao em regioes do Brasil com dados extraidos da Pes-
quisa Nacional de Saiide de 2019 e aplicacdo do algoritmo Arvore de Decisdo.
A conclusdo reforca que fatores emocionais sdo identificadores eficientes, en-
quanto fatores socioeconomicos precisam ser investigados mais a fundo.

1. Introducao

No ano de 2024 mais de 470 mil afastamentos por transtornos mentais foram registrados
no Brasil pelo Instituto Nacional do Seguro Social (INSS), o que representa um aumento
de 68% em comparagao ao ano anterior. Dentre estes transtornos destaca-se a depressao,
um distirbio cronico que afeta mais de 11 milhdes de brasileiros, segundo levantamento
realizado pela Organizacdo Mundial da Saide (OMS) em 2017.

O aumento de afastamentos evidencia um problema crescente na sociedade brasi-
leira. Uma pesquisa conduzida por [Lipp and Lipp 2020] constatou que a brusca mudancga
de estilo de vida infligida pela pandemia de COVID-19 agravou o nimero de individuos
que relatam vivenciar sentimentos depressivos, incerteza e ansiedade. [Silva et al. 2023]
destaca que a pandemia teve efeitos adversos ndo relacionados diretamente a doenca,
como perdas socioeconOmicas, associados a piora da saide mental da populacdo. Por
outro lado, [Meleiro et al. 2023] estima que a depressao € subdiagnosticada e subtratada
no Brasil por uma série de motivos, como estigma social e despreparo de médicos da
rede de atencdo primdria a saide. O estudo também relata ter encontrado poucos dados
relacionados a triagem, e nenhum relacionado a adesado e controle da doenca no pais.

A depressao é uma doencga multifatorial recorrente. O diagndstico pode estar re-
lacionado a fatores psicoldgicos, ambientais, genéticos etc. Portanto, trata-se de uma
condicdo complexa e diversa que requer acompanhamento e tratamento personalizado.
Considerando este aspecto e as deficiéncias da jornada do paciente, infere-se que o sis-
tema de saude brasileiro ndo esta preparado para lidar com o nimero crescente de casos.
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A proposta desse trabalho € caracterizar o perfil do individuo que possui depressao
nas regioes Sudeste e Centro-Oeste do Brasil por meio da aplicacdo de técnicas de desco-
berta de conhecimento (KDD) por meio de Arvore de Decisdo. A base de dados empre-
gada € resultado da Pesquisa Nacional de Saide (PNS) realizada pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) no ano de 2019. Espera-se criar um panorama deta-
lhado da doenca com o intuito de entender sua manifestacdo no pais a nivel regional e
prover informacdes para a elaboracao de politicas publicas mais eficazes.

2. Trabalhos relacionados

O DSM-5 (2013) € a principal referéncia para diagndstico psiquiatrico, enquanto as Di-
retrizes para o Tratamento da Depressao [Fleck et al. 2003] detalham métodos utilizados
no Brasil, destacando desafios pelo subdiagndstico.

Apenas 18,7% dos individuos com depressao possuem um diagnéstico formal, re-
fletindo uma lacuna significativa no reconhecimento da doenca [Meleiro et al. 2023]. No
contexto da Atenc¢ao Primadria a Saude, [Aguiar et al. 2022] identificaram um alto nimero
de tentativas de suicidio em individuos ndo diagnosticados com depressao.

Aprendizado de Médquina (AM) tém sido aplicada para identificar o risco de de-
pressao em subgrupos especificos, como mulheres em estado puerperal. [Shin et al. 2020]
demonstrou a eficiacia de modelos preditivos na identificacdo de fatores de risco para de-
pressdo pos-parto, auxiliando em intervengdes mais direcionadas.

[Lee and Ham 2022] conduziu uma revisdo para avaliar o progresso do uso de
algoritmos como Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, entre outros, para realizar o di-
agnostico precoce de depressdo. O estudo concluiu que o aprendizado de maquina pode
ser uma maneira eficaz e nao-invasiva de detectar depressdao, mas que € necessario reali-
zar uma anélise meticulosa da taxa de precisao dos modelos e que o uso de big data, bem
como a combinacao de diferentes métodos de aprendizado, poderia contribuir para melho-
rar os resultados e o diagndstico precoce em sistemas regionais publicos de diagndstico
clinico.

3. Metodologia

Etapa 1: Segmentacao regional e etaria

A fim de verificar a existéncia de pelo menos uma relacdo de equivaléncia proporcio-
nal entre diferentes populagdes, foi aplicado o teste de qui-quadrado. As regides foram
agrupadas em 10 pares, o nivel de significncia estabelecido foi de 0,1% com grau de
liberdade 1, portanto x7 ,_ 15, = 10, 83.

A hipétese nula (H) atesta que se nao hé diferenca entre as populagdes das regides
quanto 2 distribui¢io de diagnésticos de depressdo caso < x2. Esse resultado foi
verificado apenas para as regides Sudeste e Centro-Oeste do Brasil, em que () = 9,9 sao
regides proporcionalmente equivalentes.

Em seguida foi realizado uma andlise exploratéria e construidos graficos de
frequéncia acumulada da quantidade de registros por idade do diagndstico, com o in-
tuito de detectar a idade em que acontece um aumento significativo de casos de depressao
em cada regido. Desse modo, a faixa etdria identificada como ponto de inflexao foi de 23
a 55 anos.
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Figura 1. Mapa conceitual para o dominio do problema Depressao.

Depresséo

Obesidade

Violéncia

Condigdes
Socioecondmicas
Trabalho
Renda Bruta
Satisfagao com
o Trabalho

Tempo de
Deslocamento
pro Trabalho,

Falta de
concentragéo

Frequéncia

‘Agitagéo ou
Retardo
Psicomotor

Condigses
Precarias de
Trabalho

Etapa 2: Selecao de atributos

A selecao conceitual de atributos foi realizada seguindo a metologia CAPTO, proposta
por [Gongalves et al. 2024]. O CAPTO é um método para entendimento do dominio do
problema, uma etapa essencial do processo de descoberta de conhecimento em base de
dados (KDD) para criar modelos de aprendizado mais representativos do dominio de pro-
blema.

Com base em conhecimento extraido da literatura sobre o tema, foi construido
um mapa conceitual composto pelas dimensdes Habitos de saude; Condicdes soci-
oeconomicas; Condi¢des fisicas e mentais; e Caracteristicas do individuo. A partir disso,
foram mapeados atributos disponiveis na base de dados da PNS 2019. A Tabela 1 mostra
as referéncias de apoio das dimensdes descritas anteriormente, assim como 0s atributos
associados a cada uma e o que foi obtido da PNS. O significado de cada atributo e sua
codificacdo original pode ser conferida no dicionario de microdados do IBGE.

Descricao do Mapa C itual — D io de probl
Dimensao: Habitos de satide
Atributos associados

Depressao

Aspectos Atributos mapeados

Uso de Drogas: O uso de drogas como tabaco e dlcool po-
dem intensificar a depressio, fazendo usudrios que tém de-
pressdo mais identificiveis. [Beneton et al. 2021]

Uso didrio de tabaco ou algum tipo de droga;
Frequéncia de consumo de dlcool.

Modulo P - Estilo de vida: P50 até P55; P27 até
P33c.

Atividade fisica: A pratica de exercicio fisico,
bem como de Priticas Integrativas e Complemen-
tares em Sadde, estd associada a melhora de pa-
cientes com depressdo. [Oliveira and Alves 2023]
[Schwambach and Queiroz 2023]

Pratica de algum tipo de exercicio e/ou PIC;
Frequéncia de exercicio fisico ou esporte.

Modulo P - Estilo de vida: P34, P35 e P37.
Moédulo J - Utilizagao de servigos de satide: J53.

Tempo de tela: O tempo de tela em diferentes aparelhos
eletronicos pode influenciar a saide mental. [Li et al. 2022]

Tempo didrio de uso de aparelhos eletrdnicos
(celular, televisdo etc.) para lazer.

Médulo P - Estilo de vida: P45a e P45b.

D

Condics

Aspectos

Atributos associados

Atributos mapeados

Condigoes precirias de trabalho: [Yang and Lee 2024] re-
lata que trabalhadores em situacdo de instabilidade possuem
um risco maior de desenvolver sintomas depressivos.

Auséncia de beneficios; Polui¢do sonora; Carga
de trabalho excessiva.

Médulo E - Caracteristicas de trabalho das pes-
soas de 14 anos ou mais de idade: El4c, E19.
Médulo M - Caracteristicas do trabalho e apoio
social: MS5c até M11.

Tempo de deslocamento para o trabalho: Tempos de deslo-
camento mais longos estdo associados a estresse € a uma
satide mental mais precdria, aumentando o risco de de-
pressdo. [Wang et al. 2019]

Horas no transito; Uso de transporte publico ou
particular.

Moddulo M - Caracteristicas do trabalho e apoio
social: M3b e M4a.

Dificuldade financeira: A perspectiva de dificuldade
financeira e/ou desemprego ¢ um fator estressante.
[Cunha et al. 2012]

Desemprego; Renda bruta mensal; Tempo afas-
tado do trabalho.

El, E2. E3, E4, E5, E10a, E22.
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Escolaridade: O nivel de escolaridade estd associado Nivel de escolaridade. Modulo D - Caracteristicas de educagdo dos
a melhores condi¢des de vida. A baixa escolaridade moradores: D1, D3a e D9a.

¢ um fator prevalente em individuos com depressdo.
[Campos et al. 2021]

Relagoes familiares: Conflitos conjugais, divércio e proble- Estado civil; Relagdes com a familia. Moédulo M - Caracteristicas do trabalho e apoio
mas com filhos estdo associados ao desenvolvimento de de- social: M14a.

pressdo na populacdo adulta. [Jorgetto and Marcolan 2021]

Isolamento social: Medidas de restri¢do impostas durante Frequéncia de encontros sociais ou religiosos. Moédulo M - Caracteristicas do trabalho e apoio
a pandemia de COVID-19 evidenciaram que o isolamento social: M14a até M19a.

social contribui para o aumento de episddios depressivos.
[Almeida et al. 2020]

Condig¢oes de moradia: “Viver em moradias precarias ¢ um Moddulo A - Informagdes do Domicilio: Al até
estressor psicossocial que pode levar a problemas de satide Alba.

mental.” [Kim et al. 2021]

a0: Condicoes fisicas e

Aspectos Atributos associados Atributos mapeados

Critérios de diagnéstico de depressao: Apatia e falta de in- Opinido sobre a propria saide; Autoestima; Mbédulo N - Percepcio do estado de sadde: N11,
teresse, capacidade diminuida para se concentrar e pensar, Sintomas de depressdo; Tipo de violéncia e N12, N13, N15, Nla, N16 até N18. Médulo V
agitag@o ou retardo psicomotor, percepg¢ao negativa sobre a frequéncia. - Violéncia.

prépria satde, relato de trauma violento. (American Psy-
chiatrich Association)

Doencas cronicas: Pessoas com doengas cronicas podem Tem doenca(s) cronica(s) Modulo Q - Doengas Cronicas: Q079, Q03001
apresentar depressdo como uma doenga secunddria. (Ame- e Q06306

rican Psychiatrich Association)

Obesidade e compulsdo alimentar: Pessoas obesas e com IMC; Compulsdes alimentares. Médulo P - Estilos de vida: Pla e P4a. M6dulo
compulsdes alimentares tém maior chance de ter depressao. N - Percepgdo do estado de satide: N14.

[Fusco et al. 2020]

Bioquimica cerebral: Hipéteses indicam que a deficiéncia Resultado de exames de sangue e urina. Naio esta disponivel na base de dados da PNS
de neurotransmissores como a noradrenalina e serotonina 2019.

pode levar a depressdo. [Diniz et al. 2020]

Dimensao: Caracteristicas do individuo

Aspectos Atributos associados Atributos mapeados

Sexo: O diagnéstico de depressao ¢ mais prevalente em mu- Sexo Moédulo C — Caracteristicas gerais dos morado-
lheres no Brasil. [Meleiro et al. 2023] res: C6.

Idade: O diagnéstico é mais comum em individuos acima Idade Médulo C — Caracteristicas gerais dos morado-
de 40 anos. [Meleiro et al. 2023] res: C8.

Tabela 1. Tabela descritiva do mapa conceitual.

Etapa 3: Montagem e pré-processamento do conjunto de dados

Ap6s a selecdo de atributos, foram extraidas as instancias da base de dados PNS 2019
que responderam se possuem diagndstico de depressdo (independente do resultado ser
positivo ou negativo), residem nas regioes Sudeste e Centro-Oeste do Brasil, cuja idade
estd entre 23 e 55 anos e o informante reside no domicilio. O dataset resultante possui
129 atributos e 17394 instancias. Destas, 1850 foram diagnosticadas com depressao.

Tratamento de dados ausentes e criacao de atributos

Cerca de 60% dos atributos no dataset apresentavam dados nulos. Foi realizado um pro-
cesso minucioso de imputagdo manual com o uso da técnica produto cartesiano, que con-
siste em multiplicar e analisar as combina¢des de valores entre dois ou mais atributos.
Desse modo, verificamos a possibilidade de inferir o valor do dado ausente com base nos
valores de atributos relacionados.

A Tabela 2 detalha as transformacdes feitas na base de dados e a codificacao dos
atributos categdricos. Os tépicos em itdlico sdo atributos que foram criados a partir de
atributos da PNS, enquanto os outros sao referentes a atributos que permaneceram com o
codigo da PNS como nome.

Foi decidido eliminar instancias quando os atributos ndo permitiam imputac¢ao
sem uma distorcao significativa da realidade. Esse critério foi aplicado em relacdo as
instancias em que o entrevistado ndo soube informar se tinha diagndstico de diabetes;
qual o seu peso e altura; e quantos dias da semana se deslocava para ir ao trabalho.

Deteccao e eliminacao de outliers

Concomitante ao tratamento de dados ausentes, foi realizada a remog¢do de outliers. Para
1sso, foram criados graficos boxplot para todos os atributos de tipo continuo do conjunto
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Tépico Atributos Novos valores
h o Co14 = [1,2] Sim (1)
Esté em um rel T Nio (2]
D090 1= null Valor permancce o mesmo
Escolaridade D00901 = null ¢ DO0301 1= null | D00301 -= 1 . - ~
D00901 = null e D00301 = null | Nao frequentou escola (0) Atributo Codificacao
01403 1= null Valor permanece o mesmo Sexo (C006) Masculino = 1; Feminino = 2
Posse de carteira assinada E01403 = null ¢ EOT401 = 0| Sim (1) Realiza PIC (J05301)
FOTA03 = null e FOTA01 = 0 Nao (2) Binge drinking no tltimo més (P03201 Sim = 1; Nio = 2
- g g
Salario E01602 + E01604 + BOIS02 + E01804 Diagndstico de deprossio (Classe, Q092)
Carga_Horaria_Semanal F017 + F019 lagnostico de depressao (Lasse,
Tempo._Deslocamento_Min MO0001T%60+ M00A02 Insonia (N010) (1) Nenhum dia
Categoria_IMC P00104/(P00404/100) Apatia (N012) ’ X
oria 1] e (2) Menos da metade dos dias

| Nunca bebe (1) Falta de perspectiva (N016)

< de 1 vez por més (2) (3) Mais da metade dos dias

Sensacao de fracasso (NO17)
Tdeagao suicida (NO18)

Frequencia_Alcool

(4) Quase todo dia

Min. 1 vez por més (3)

Min. 1 vez por semana (4)
Tempo_Minimo_Ezercicio Sim (1) (0) Desempregado -
Nao (2) (1) Trabalhador doméstico

P01501 ¢ PO15 5 Nada (1) 2) Militar

TempoDeTela P04501 ¢ P04502 = [1,2] Mo 42T @) Ei% I]\Eiilgje‘gado do setor privado
P04501 ou PO4502 = [3,4.5] Mais de 2 b. (3) Tipo de trabalho (E01401) - P
P050 = 3¢ P052 = 3 Nunca fumou (1) (4) Empregado do setor piiblico
P050 = 3 e P052 = [1,2] No passado com alguma (5) Empregador

Frequencia_Fumo frequéncia (2) (6) Conta prépria

> amente 8t (7) Trabalhador néio remunerado
i () ™" | N7 de Tamilares com quem pode contar | (0) Nenhum; (1) Um ou dois; (3) Trés ou mais

P050 = 16 P055 = 1 ente, menos 5 min apos (M01401)

acordar (6) Idade (C008) (1) 23-29; (2) 30-39; (3) 40-49; (4) 50-55
Todos = 2 Nenhuma vez (1) 7 T — . - 5 dias: 57 dis
. S D _Trabalho_Dias (0) Nenhum; (1) 1-5 dias; (3) 6-7 dias
até V00205) V00 Algumas vezes (3)
Muitas vezes (4)

Violencia_Serual (V02701 até
V02801)

Sim (1)
Nio (2)

Tabela 2. Tabela de atributos.

de dados, porém, ndo houve remog¢ao de instancias no caso de Categoria IMC. Ademais,
para atributos relacionados a tempo dedicado ao trabalho ou atividades domésticas, foram
incluidas informacdes como posse de carteira assinada, quantidade de empregos, principal
tipo de trabalho informado etc. de forma a realizar remog¢des mais assertivas.

O atributo Tempo_Deslocamento_Min foi discretizado de acordo com as categorias
utilizadas na publica¢cdo “Indicadores de Efetividade da Politica Nacional de Mobilidade
Urbana”, elaborada pelo Ministério das Cidades. Tempo_Minimo_Exercicio foi transfor-
mado em bindrio com base no tempo minimo de atividade fisica para adultos estabelecido
pela OMS. Demais atributos de tipo continuo foram discretizados tendo como prioridade
criar conjuntos com quantidades similares de instancias.

Reducao de dimensionalidade com base em analise de proporcionalidade

Alguns atributos categdricos ordinais passaram por uma reducdo de valores com o ob-
jetivo de melhorar a interpretabilidade da drvore e tornar atributos com muitas opgoes
menos suscetiveis a eliminacdo durante a andlise de entropia. O processo consistiu em
criar histogramas onde as abscissas correspondem aos valores do atributo e as ordenadas
a distribuicao por classes para cada op¢ao de resposta; valores adjacentes com proporcoes
semelhantes (maximo de 3% de diferenca) foram agrupados, contanto que a unido tivesse
sentido semantico.

De forma a aumentar a interpretabilidade, atributos categoéricos foram pré-
processados para no maximo 4 valores distintos. Excecdes a essa regra sdo o atributo
D00901 (Escolaridade) e Frequencia_Fumo, ambos com 5 valores. O primeiro foi di-
vidido em: ndo frequentou escola; ensino infantil; ensino fundamental; ensino médio;
e ensino superior. J4 o segundo, como visto na Tabela 2, contém uma distin¢ao entre
pessoas que fumam diariamente baseada na pesquisa de [Bainter et al. 2020]. Segundo a
qual, pessoas que fumam pela primeira vez menos de 5 minutos apds acordar tendem a
experimentar sintomas de depressao com mais intensidade.

Selecao de atributos baseado na analise de entropia

A partir da andlise da entropia, foi observado que atributos com valor muito baixo conti-
nham distribui¢do desbalanceada (induzindo enviesamento) portanto foi estabelecido um
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limite minimo de 5% para a frequéncia relativa do valor para eliminagdo do atributo. Den-
tro desse filtro, foi decidido preservar alguns atributos, seja por ganho relativamente alto,
importancia explicita na literatura, ou nimero possivel de valores maior, balanceando a
distribuigao.

ApOs essa filtragem, foi analisada a entropia condicional com relacdo a classe.
Considerando que, quanto mais proxima da entropia da classe estiver a entropia condicio-
nal de um atributo, menor € sua capacidade de diminuir a incerteza da classe, portanto, foi
decidido um corte maximo de 0,5 bits para a entropia condicional dos atributos da base,
0,012 bits a menos que o valor da entropia da classe. Novamente, alguns atributos foram
preservados por importancia explicita na literatura.

Por fim, ao analisar os 29 atributos restantes da base, foi observado uma
concentracdo de atributos que avaliam a frequéncia de sintomas associados ao estado
emocional do entrevistado nas duas dltimas semanas. Para evitar overfitting e reduzir a re-
dundancia informacional, optamos por remover os atributos NO0O101, NO11, NO13, NO14
e NO15, que tratam respectivamente da opinido do individuo sobre seu bem estar fisico e
mental, problemas por nado se sentir disposto durante o dia, dificuldade de concentragao,
falta de apetite ou alimentacdo excessiva, e inquietamento. A escolha foi feita com base
no menor ganho de informagdo desses itens em comparagdo com os demais da mesma
secao.

Eliminacao de dados redundantes

Com o intuito de certificar que ndo existiam instancias repetidas que poderiam comprome-
ter o processo de treino e teste, foi utilizada a funcdo drop_duplicates da biblioteca pandas
para eliminar duplicatas da base. Como resultado, 943 instancias foram eliminadas.

Terminada a etapa do pré-processamento, a base de dados apresentava 23 atributos
e 15249 instancias, das quais 1780 possuem diagndstico de depressdo. A base de dados
esta disponivel em https://github.com/licapLaboratory/Database-Depressao-sudeste

4. Aplicacao do algoritmo Decision Tree

Para a construcdao do modelo foi utilizado o software de andlise de dados KNIME (ver
Figura 2). O n6 Decision Tree Learner, responsavel pelo treinamento, foi configurado
com a medida de qualidade Gain Ratio, poda, minimo de registros por né equivalente a
10 e divisdo bindria para atributos categéricos nominais.

Decision Tree Leamer

P e
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CSV Reader
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Figura 2. Fluxograma da ferramenta Knime.
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Como ajustes finais antes do processo de indu¢do do modelo, os atributos que
ainda possuiam cddigos da base original da PNS 2019 como nome foram renomeados
para refletir seus significados e foi realizada a padronizagcdo de todos os atributos que
apresentam valores numéricos para tipo int.

O conjunto de dados foi separado em 70% para treino e 30% para teste, conforme
a metodologia hold-out. Esse particionamento preservou a propor¢ao original das classes,
portanto 88.33% das instancias de cada conjunto pertencem a classe 2 (sem diagndstico)
e 11.67% a classe 1 (possui diagnéstico de depressao).

O conjunto de treino entdo passou por um processo de balanceamento undersam-
pling e foi reduzido a 2492 instancias. Esse novo conjunto passou por um processo de
validagcdo cruzada. Optamos por realizar 10 dobras com amostragem aleatoria. Desse
modo, 2243 instancias foram utilizadas no processo de treinamento do algoritmo de De-
cision Tree e 249 foram reservadas para validar o resultado do modelo.

O n6 Scorer superior na Figura 2 apresenta a média geral das métricas apresen-
tadas pelos 10 modelos, ver Tabela 3, onde € possivel observar uma F1-score média de
72,5%.

Classe Recall | Precisao | F1-Measure
Sem diagnostico (2) | 0.729 | 0.724 0.726
Com diagnéstico (1) | 0.722 | 0.727 0.724

Tabela 3. Resultado da Arvore de Decisdo ap6s cross-validacao.

ApOs o processo de treinamento, o0 modelo foi testado com o conjunto de teste
separado previamente. A performance foi afetada negativamente pelo grande desbalan-
ceamento das classes, em razao disso optou-se por aplicar balanceamento undersampling
no conjunto de teste e avaliar o nimero de acertos e erros do modelo ao invés de priori-
zar métricas de precisdo e recall. Observou-se que a arvore classificou erroneamente 164
instancias como pertencentes a classe 2 e 157 instancias como pertencentes a classe 1,
totalizando 321 erros (cerca de 30%). A taxa de acertos foi de 70% para ambos 0s casos.

Sem diagnéstico (2) | Possui diagnéstico (1)
Sem diagnéstico (2) 377 157
Possui diagnostico (1) | 164 370

Tabela 4. Matriz de confusao da Arvore de Decis3o.

Analise de regras geradas pela arvore

O né Decision Tree to Ruleset foi incluido no fluxograma do KNIME apds o treino e teste
do modelo para extracdo das regras utilizadas pela arvore para classificar as instancias.
As trés regras com maior nimero de acertos foram separadas e analisadas.

(IF RealizaPIC > 1.5 AND Insonia <= 1.5 AND Apatia <= 2.5 AND Insonia <= 3.5
AND FaltaDePerspectiva <= 1.5) THEN class = Sem Depressao Individuos que ndo
tém insOnia frequentemente, ndo tiveram sentimentos negativos como apatia e falta de
perspectiva recentemente e ndo realizam atividades complementares a saude, tais como
10oga, acupuntura etc. tendem a ndo ter diagndstico de depressdo. Essa regra classificou
777 instancias e acertou 633.
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(IF FaltaDePerspectiva > 2.5 AND PensamentosSuicidas <= 3.5 AND FaltaDePers-
pectiva > 1.5) THEN class = Com Depressao Altos niveis de falta de perspectiva e a
existéncia de pensamentos suicidas, ainda que infrequentes, indicaram diagndstico posi-
tivo para depressao. Acertou 354 de 423 instancias.

(IF Insonia > 2.5 AND E01401 IN (’Empregado do setor publico”, ’Empregado do
setor privado”, ’Conta propria”, ”’Desempregado’’, Trabalhador doméstico”, ’Mi-
litar”’) AND FaltaDePerspectiva <= 2.5 AND PensamentosSuicidas <= 3.5 AND
FaltaDePerspectiva > 1.5) THEN class = Com Depressao Apresenta os mesmos atri-
butos descritos nas regras anteriores, exceto pelo Tipo de Emprego (E01401). Nessa
regra € interessante notar a auséncia das categorias ‘Empregador’e “Trabalhador nio re-
munerado em auxilio a domicilio ou parente’, o que pode indicar que individuos nessas
posi¢des ndo estdo tao sujeitos a estresse. Ao mesmo tempo, a aparicdo dos atributos
Insonia; FaltaDePerspectiva; e PensamentosSuicidas refor¢a a capacidade desses atri-
butos identificarem individuos com depressdo. Essa regra classificou corretamente 132
instancias de 167.

Os atributos mais influentes tratam de sensac¢des vivenciadas nas ultimas duas
semanas. O grau elevado de recorréncia desses sentimentos em pessoas que foram di-
agnosticadas hd mais tempo podem ser vistos como sinais de que a pessoa estd em um
quadro mais grave da doenca. Tratando-se de pessoas que ndo tém diagnostico, podem ser
interpretados como indicativos de desenvolvimento de algum problema emocional. Desse
modo, habilitar médicos da rede de atencdo primdria para reconhecerem possiveis paci-
entes com depressao e incentivar a realizacdo de check-ups com foco em saide mental
poderia ajudar a minimizar o subdiagndstico no pais.

5. Conclusao

Embora o algoritmo baseado em darvore de decisdo apresente métricas com resultados
satisfatorios, o conhecimento extraido das regras obtidas e a possibilidade de interpretacdo
das mesmas deixa maiores desafios. Os atributos mais influentes tratam de sensacdes
tipicamente vividas por pessoas com depressao, e permitem tragar iniciativas para auxiliar
na identificacdo dos mesmos. Ainda assim, as regras por si s6 ndo possibilitam criar
grupos com caracteristicas bem definidas para auxiliar na identificagdo de pessoas que
tém ou ndo a doenca sob outras perspectivas.

Acredita-se que pensar em estratégias para aumentar o peso de outros atributos
seria uma forma de mudar esse cendrio, pois a presenca constante de E01401 nas demais
regras ¢ um indicativo de que motivos socioecondmicos estao relacionados ao problema.
A inclusdo de informagdes como o nimero de filhos, rendimento domiciliar, condi¢ao
de ocupacdo do domicilio entre outros fatores poderia enriquecer as regras geradas pela
arvore. Em retrospectiva, a adi¢do de atributos que falam sobre restricdes ou nivel de
incomodo causado por uma doenca cronica também poderia ser mais informativo do que
utilizar somente o diagnostico de doencas relacionadas a depressao.

Além dessas estratégias, acreditamos que seria positivo ter mais dados sobre
possiveis eventos traumadticos e o impacto deles na vida dos entrevistados. Como visto
na tabela de atributos, Violencia_Psicologica e Violencia_Sexual passaram pelo teste de
entropia € compdem a base final. Porém, a base da PNS € escassa nesse sentido. Outra
limitagdo € a auséncia de dados relativos a bioquimica cerebral, um aspecto mapeado na
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etapa de selecdo conceitual de atributos.

ApOs ajustar o peso dos atributos de outros segmentos, consideramos utilizar um
algoritmo de agrupamento para investigar grupos de individuos entre aqueles diagnostica-
dos corretamente com o intuito de gerar insights mais detalhados e uteis, tendo em vista
o0 objetivo inicial desse estudo.

A PNS 2019 € uma base de dados transversal. Uma vez que a depressdo € uma
doenc¢a multifatorial e influenciada por mudancas diversas ao longo da vida, destacamos
que estudos com bases de dados longitudinais sobre o assunto poderiam obter resultados
eficientes. O impacto de razdes socioecondmicas, traumas entre outros eventos a priori da
aplicacdo da pesquisa poderiam ser estudados mais a fundo e apresentar mais relevancia
nas decisdes do algoritmo de classificacdo.
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