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Abstract. This study examines data on mental disorders using machine learning
techniques. The objective is to investigate six different methods of coding cate-
gorical attributes in three datasets related to mental disorders using Machine
Learning algorithms and verify the interpretability of these methods. The re-
sults indicate that the choice of encoding is crucial for accurate results, varying
according to the algorithm and data set. Hashing Encoding is the most effective
in many situations, followed by Dummy Encoding in some cases. However, re-
garding interpretability, Dummy, One Hot, and Ordinal encodings offer greater
interpretative clarity.

Resumo. Este estudo examina dados sobre transtornos mentais, utilizando
técnicas de aprendizado de mdquina. O objetivo é investigar seis diferentes
métodos de codificacdo de atributos categoricos em trés conjuntos de dados
relacionados a transtornos mentais, utilizando algoritmos de aprendizado de
mdquina, e verificar a interpretabilidade desses métodos. Os resultados in-
dicam que a escolha da codificacdo é crucial para resultados precisos, vari-
ando de acordo com o algoritmo e o conjunto de dados. A codificacao Hashing
destaca-se como a mais eficaz em muitas situagoes, seguida pela codificacdo
Dummy em alguns casos. No entanto, quando se trata de interpretabilidade as
codificacoes Dummy, One Hot e Ordinal oferecem maior clareza interpretativa.

1. Introducao

A sadde mental refere-se ao estado geral do bem-estar psicoldgico e emocional de um
individuo. E um elemento fundamental para a satisfacdo pessoal, relacdes familiares e
interpessoais [Gamm et al., 2010].

Transtornos mentais sao condi¢des que prejudicam a cogni¢cdo, emogao e controle
comportamental, impactando o funcionamento socioeducacional. Geralmente, iniciam
precocemente, sdo persistentes e comuns em todo o mundo. Devido a sua alta prevaléncia,
esses transtornos contribuem significativamente para o impacto global de doencas [Hy-
man e Chisholm, 2006].



Segundo a OPAS [2022], em 2019, cerca de 1 bilhdao de individuos em todo o
mundo foram afetados por algum tipo de transtorno mental, sendo esse o motivo de prin-
cipal causa de incapacidade. Ainda, segundo a OMS, os sistemas de saide nao consegui-
ram lidar adequadamente com a quantidade de pessoas com transtornos mentais, tendo
como resultado uma lacuna considerdvel entre a demanda por tratamento e sua disponi-
bilidade em todo o mundo. Em na¢des de baixa e média renda, entre 76% e 85% das
pessoas afetadas por transtornos mentais nao t€m acesso ao tratamento. Ja em paises de
alta renda, essa proporg¢do varia entre 35% e 50%.

Intervencdes precoces, no inicio do desenvolvimento de transtornos mentais, sao
cruciais e podem alterar o curso futuro do transtorno [Correll e Galling, 2018]. Além
disso, a preveng¢do primdria, direcionada a pessoas com alto risco clinico, € uma estratégia
promissora, que pode alterar o curso do distirbio e melhorar os resultados.

O progresso recente na pesquisa em satde mental impulsionou uma colaboragao
entre psiquiatras, psicoterapeutas e psicologos. Isso resultou no desenvolvimento de no-
vas técnicas terapéuticas, como a Terapia Cognitiva-Comportamental (TCC) e a Terapia
Interpessoal, melhorando o bem-estar dos pacientes [Gomes de Matos et al., 2005].

Simultaneamente, a evolucao tecnoldgica, tem transformado a medicina e a saide
de modo revoluciondrio. Com o avanco das tecnologias, especialmente na esfera compu-
tacional, o uso de algoritmos de aprendizado de maquina (AM) esta se tornando cada vez
mais essencial em diversas dreas, incluindo medicina e saude [Shailaja e Seetharamulu,
2018]. Esses algoritmos sao fundamentais para anélises preditivas e tomadas de decisdo.
Para utilizé-los efetivamente, é necessario contar com bases de dados para auxiliar na
predi¢do e na tomada de decisdo nessa drea. Neste contexto de saide mental, € comum
bases de dados contendo imagens e/ou textos, além das bases tradicionais, conhecidas
como tabulares, compostas por instincias (observagdes) e atributos (caracteristicas).

No entanto, de acordo com Vishwarupe e Joshi [2022], além da eficicia dos algo-
ritmos, € crucial considerar a qualidade dos dados e a interpretabilidade dos resultados,
especialmente na drea da saude. Muitas bases de dados, quando tabulares, cont€ém dados
nominais categdricos que precisam ser transformados em valores numéricos por meio de
algum método de codificagao, ja que alguns algoritmos de AM ndo aceitam dados nomi-
nais. A codificacdo adequada dos dados € essencial para garantir a representacio precisa
das informacdes, reduzindo vieses e erros.

Além disso, a interpretabilidade dos resultados € fundamental para compreender
como as decisdes sdo tomadas e confiar nas recomendacdes do sistema [Ribeiro et al.,
2016], especialmente na drea da satde, onde as consequéncias das decisdes podem ser
significativas. Portanto, assegurar a interpretabilidade dos resultados € essencial para
garantir a confiabilidade das andlises e a confiancga na aplicacdo das solu¢des de AM na
satde.

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho € investigar seis diferentes tipos de
codificacdo para atributos categdricos nominais em trés diferentes bases de dados relacio-
nadas a transtornos mentais (depressao, transtorno do panico e autismo). As codificagdes
One Hot (OHE) e Dummy oferecem representagdes diretas das categorias, enquanto Fre-
quency e Count fornecem a contagem das opg¢des de atributos. Por outro lado, Ordinal
preserva a ordem e a relagc@o entre as categorias, enquanto Hashing reduz a dimensionali-



dade. O intuito € analisar se existe uma codificacdo que apresenta resultados mais eficazes
e se essa codificacdo auxilia na interpretabilidade do modelo.

O desafio cientifico na codificacao e interpretabilidade € evidente quando ocorre a
dificuldade de interpretar os resultados dos algoritmos de AM, sem afetar o desempenho;
o que usualmente € priorizado. Desse modo, temos como propdsito investigar distintos
métodos de codificagdo, buscando conciliar desempenho e interpretabilidade, proporcio-
nando solugdes mais transparentes.

Nosso trabalho visa contribuir com a andlise de seis codificagdes usuais da lite-
ratura, e verificar se sdo interpretdveis e eficientes para aplicacdo na drea da saide. A
implementagdo de um sistema de codificagdo interpretavel pode melhorar significativa-
mente a eficdcia do atendimento de saude e impulsionar a pesquisa médica.

2. Referencial Teorico

2.1. Transtornos Mentais

Os transtornos mentais apresentam uma ampla variedade de manifestacdes, afetando os
aspectos psicoldgicos de um individuo. Essas condi¢des representam alteracdes na mente
do individuo, resultando em impactos significativos no convivio do dia-a-dia. Embora
nao tenham uma causa especifica, podem ser ocasionadas por uma combinac¢do de fatores
biopsicossociais [Amorim Cruz et al., 2021].

Problemas de saide mental altamente frequentes na populacdo sao denominados
como Transtornos Mentais Comuns (TMC). Entre eles estdo, a depressado, o transtorno do
panico e transtornos de desenvolvimento, incluindo o autismo [Ribeiro e Lemos, 2020].

A depressao, também conhecida como Transtorno Depressivo, € um transtorno
comum, mas sério, que interfere na vida didria. E causada por uma combinagcio de fato-
res bioldgicos [Thase et al., 2002], ambientais [Fragelli e Fragelli, 2021] e psicoldgicos
[Guedes et al., 2022]. A depressdo caracteriza-se pela melancolia, baixa da autoestima e
desinteresse. Os quadros mais graves podem levar ao suicidio.

Um diagnéstico preciso € crucial para garantir um tratamento adequado desde o
inicio, sendo que a identificagdo precoce desempenha um papel fundamental para iniciar
o tratamento da patologia no estagio inicial [Rufino et al., 2018]. Esses dois elementos
sdo essenciais para melhorar a qualidade de vida do paciente.

O Transtorno do Panico (TP) é uma condicao neuropsiquidtrica caracterizada por
ataques de panico espontaneos e recorrentes, acompanhados por sintomas como dispneia,
palpitacdes, medo intenso, evitacdo fobica e tremores. Esses episodios t€m inicio abrupto,
gerando preocupagOes persistentes e alteragcdes comportamentais em relagdo a possibili-
dade de futuros episddios de ansiedade [Vasconcelos Filho et al., 2023].

O TP € afetado por fatores hereditdrios e do ambiente, sendo suas caracteristicas
associadas a condi¢des médicas concomitantes, como depressao e ansiedade. A presenca
de Transtorno Depressivo Maior (TDM) junto ao TP agrava significativamente o bem-
estar do paciente, sendo necessdria a compreensdo e o tratamento desses transtornos para
promover a qualidade de vida e da saide mental [Vasconcelos Filho et al., 2023].

O transtorno do espectro do autismo (TEA) € uma condi¢do de neurodesenvolvi-
mento caracterizada por dificuldades na comunicacao social, interacdo social e padroes



de comportamento restritos e repetitivos. Embora os sintomas aparecam precocemente, o
diagndstico muitas vezes ocorre apenas alguns anos depois [Fuentes e Bakare, 2012].

O TEA tem um grande impacto emocional nas familias e exige tratamento espe-
cializado, mas a maioria das pessoas, especialmente em paises em desenvolvimento, nao
recebe tratamento adequado. Embora os tratamentos tenham melhorado a qualidade de
vida, o TEA ainda possui cura [Fuentes e Bakare, 2012].

2.2. Técnicas de Codificacao de Atributos Categoricos

O pré-processamento de dados € crucial para melhorar a qualidade dos dados brutos an-
tes de serem utilizados em andlises e modelagem dos algoritmos de AM. Uma etapa
importante € lidar com atributos categdricos, ja que muitos algoritmos de aprendizado
de méquina requerem dados numéricos. Existem vdrias técnicas de transformacdo de
variaveis categdricas, incluindo seis métodos comumente usados na literatura.

No contexto de varidveis categdricas, € importante considerar um conceito que se
refere ao nimero de valores Unicos que um atributo pode assumir, chamado Cardinali-
dade. Segundo Moeyersoms e Martens [2015], a cardinalidade é considerada alta quando
os atributos contém mais de 100 valores tinicos. No entanto, valores de cardinalidade bem
menores que 100 normalmente ja afetam o desempenho dos algoritmos.

Os principais métodos de codificacdes sdo os seguintes:

1) One Hot Encoding (OHE): Nesta codificacdo, cada opcao de resposta de uma carac-
teristica categdrica € representada por uma nova varidvel, onde ‘0’ representa a auséncia
e ‘1’ representa a presenca dessa categoria. O resultado retornado desse codificador €
uma matriz numérica bindria, com a quantidade de colunas igual ao niimero de varia¢des
de valores no atributo. Ou seja, para bases de dados que possuem atributos de alta car-
dinalidade, retorna um vetor de caracteristicas de alta dimensao [Dahouda e Joe, 2021];
2) Dummy Encoding: Esta é uma versao aperfeicoada do OHE. Este método, também
retorna uma matriz binaria, onde ‘O’ e ‘1’ sdo utilizados como valores simbdlicos de
auséncia e presenca, respectivamente. No entanto, ao contrario do OHE, este método uti-
liza N — 1 colunas para representar um atributo com /N opcdes de resposta [Dahouda e
Joe, 2021]; 3) Frequency Encoding: Esta codificacdo atribui valores numéricos as opgdes
de resposta de um atributo categérico com base em suas frequéncias em relacdo ao to-
tal de ocorréncias na coluna dos dados. As opg¢des mais frequentes recebem valores
mais altos, e as menos frequentes, valores mais baixos. Entretanto, segundo Roy [2019],
¢ possivel perder informacdes importantes se existirem duas categorias distintas com a
mesma taxa de ocorréncia; 4) Count Encoding: A codificacdo por contagem substitui os
nomes das opg¢des de resposta em um atributo categdrico pelo nimero de ocorréncias de
cada categoria. No entanto, assim como no Frequency Encoding, pode ocorrer perda de
informacdes se duas categorias distintas tiverem a mesma taxa de ocorréncia; 5) Ordinal
Encoding: Esta codificacdo converte as op¢des de um atributo categdrico em uma unica
coluna composta de numeros inteiros a partir do conhecimento do nimero de categorias
existentes [Potdar e Pardawala, 2017]. Pode-se opcionalmente fornecer um diciondrio de
mapeamento para definir uma ordem especifica. Na auséncia de mapeamento, os valores
inteiros sdo atribuidos aleatoriamente, resultando em uma coluna que variade 1 a N, re-
presentando o numero de categorias; 6) Hashing Encoding: Essa técnica utiliza fungdes
de Hashing para representar dados categéricos como valores numéricos, mapeando con-



juntos complexos em uma estrutura menor de tamanho fixo . No entanto, as funcdes Hash
sdo unidirecionais, impedindo a reversao para os valores originais. A colisdo, quando cha-
ves diferentes geram o mesmo valor de Hash, € um problema que pode comprometer a
interpretabilidade dos dados [Kuhn e Johnson, 2019].

2.3. Interpretabilidade

Segundo Adadi e Berrada [2018], sistemas interpretaveis sdo aqueles cujas operacoes
podem ser entendidas por humanos, sendo fundamental na area da satde devido a sen-
sibilidade do trabalho envolvido. A interpretabilidade dos modelos de AM ¢é essencial
j4 que muitos deles sdo complexos e faltam transparéncia. Esta falta de explicacdo das
decisdes pode representar uma lacuna critica nos processos de tomada de decisdo.

As explicacoes SHAP (SHapley Additive exPlanations) sao uma abordagem po-
pular para atribuir importancia as caracteristicas em Inteligéncia Artificial Explicavel
[Van den Broeck e Lykov, 2022].0 SHAP visa explicar as predicoes de um modelo, cal-
culando a contribuicdo de cada caracteristica para essas predicdes usando os Valores de
Shapley da teoria dos jogos. Ele determina a média da contribui¢do marginal de uma
caracteristica em todas as possiveis combinagdes, representadas por vetores de coalizio.
Ao mapear esses vetores no espaco das caracteristicas, o SHAP destaca as contribui¢cdes
relevantes para as predi¢cdoes do modelo[Nguyen e Cao, 2021].

3. Trabalhos Relacionados

Udila [2023] compara cinco métodos de codificacdo para dados categdricos, mostrando
que o One Hot € mais preciso, mas mais lento, enquanto o catboost oferece um equilibrio
entre precisdo e tempo de treinamento. A combinacao de métodos ndo melhorou signifi-
cativamente os resultados, e investir em codificacdo personalizada foi mais eficaz do que
solugcdes automatizadas, como o AutoML.

Johnson e Khoshgoftaar [2022] abordam a codificagdo de codigos de procedimen-
tos médicos para detec¢do de fraudes. Comparando técnicas tradicionais de codificacio
com uma abordagem agregada, constatou-se que o Hcpces2Vec e as técnicas incorpora-
das de CatBoost e LightGBM superaram o método OHE. O Hcpcs2Vec obteve o melhor
desempenho geral, destacando-se pela significativa importancia da varidvel de codigo de
procedimento.

Vishwarupe e Joshi [2022] destacam a importancia dos frameworks de XAI (In-
teligéncia Artificial Explicavel), como SHAP, LIME e ELIS5, ao interpretar modelos de
aprendizado de maquina em conjunto com fatores clinicos, fornecendo beneficios sobre
modelos tradicionais do tipo caixa preta. Segundo os autores, a analise de tendéncias por
meio de Partial Dependence Plots possibilita diagndsticos clinicos mais precisos.

Reiter [2020] investigou métodos interpretaveis para classificacdo de esquizofre-
nia. Uma rede neural profunda € desenvolvida para classificagdo. Diferentes iteragdes do
DeepSHAP sao exploradas como métodos interpretaveis, destacando o DeepSHAP Padrao
e 0 DeepSHAP Consolidado por Rétulo. Os resultados indicam a eficdcia do DeepSHAP
para interpretabilidade na classificacdo da esquizofrenia, com potencial para uma aborda-
gem centrada no paciente.

A partir dos trabalhos supracitados, é possivel perceber que as pesquisas geral-
mente abordam a codificacdo de dados categoricos e a interpretabilidade de forma sepa-



rada, criando a necessidade de estudos que avaliam estes dois aspectos conjuntamente.
Assim, esta pesquisa busca combinar ambos os aspectos para entender como diferentes
métodos de codificacdo podem afetar a interpretabilidade de modelos de aprendizado de
maquina.

4. Materiais e Métodos

4.1. Descricao da Base de Dados

Neste trabalho foram utilizadas trés bases de dados publicas relacionadas a saude men-
tal, com variacdes em relacdo ao tamanho das instancias e atributos. Durante a andlise,
verificamos a cardinalidade de cada atributo categérico nominal ndo ordinal presente nos
conjuntos de dados. As bases escolhidas foram: 1) Autism Screening Adult' , 2) Depres-
sion Detection?, e 3) Panic Disorder Detection’.

A Tabela 1 apresenta a descricdo completa das bases de dados, incluindo seus
respectivos nomes, quantidade de instancias, nimero de dados ausentes, tipo de atributos
de entrada, quantidade total de atributos, e cardinalidade méxima e minima dos atributos
categdricos nao ordinais.

Tabela 1. Descrig¢ao das bases de dados quanto ao niimero de instancias e tipos
de atributos

Atributos de Entrada

Base de Dados Instt. NA% Cont. Disc. C.Ord. C.N.Ord. Bin. Classes Total C.Min. C. Max.
Link

Autism Screening Adult 704 1,29 1 1 - 4 14 2 21 5 67
Depression Detection Data Set 1000 0,14 - 1 3 2 18 2 25 3 -
Panic Disorder Detection Dataset 120000 - - 2 4 6 4 2 17 3 5

Para esta tabela considere o seguinte: Inst.: Instancias; NA%: Porcentagem de
Dados Ausentes; Cont.: Continuo; Disc.: Discreto; C. Ord.: Atributos Categdricos Ordi-
nais; C. N. Ord.: Atributos Categdricos Nao Ordinais; Bin.: Atributos Binarios; Classes:
Quantidade de Classes; Total: Quantidade Total de Atributos; C. Min.: Cardinalidade
Minima; e C. Max.: Cardinalidade Maxima.

4.2. Pré-processamento

Para avaliar as diferentes técnicas de codificacdo dos atributos categdricos, criamos um
pipeline na linguagem Python, empregando vérias bibliotecas amplamente utilizadas em
projetos de ciéncia de dados, como Scikit-learn*, Pandas® e Category Encoders®.

Quanto as etapas de pré-processamento realizadas, efetuamos o seguinte:

'Disponivel em: https://archive.ics.uci.edu/dataset/426/autism+screening+adult

Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/autism-screening-on-adults

Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/muhammadshahidazeem/panic-disorder-detection-
dataset

“A Documentacdo oficial pode ser encontrada em: https://scikit-learn.org/0.21/documentation.html
Scikit-learn

3 A Documentacio oficial pode ser encontrada em: https://pandas.pydata.org/docs/reference/index.html
Pandas

A Documentagio oficial pode ser encontrada em: https://contrib.scikit-learn.org/category_encoders Ca-
tegory Encoders



1. Remocdo de Atributos: na base de dados relacionada a depressao, o atributo ‘Time’
continha valores inconsistentes, enquanto na base de dados relacionada ao au-
tismo, o atributo ‘Participant ID’ continha valores irrelevantes para a classificacao
do modelo.

2. Remocdo de instancias com dados ausentes: uma vez que as bases de dados es-
colhidas apresentaram uma baixa taxa de dados ausentes, menos de 1%, optamos
por remover estas instancias.

3. Remocdo de instincias duplicadas: ao lidar com bases de dados para algoritmos
de AM, é comum encontrar instancias duplicadas em algumas delas. Para diminuir
o risco de vazamento de dados, foram removidas as instincias duplicadas.

4. Codificagdo de atributos categoricos nominais ordinais: a fungdo map foi apli-
cada com o objetivo de converter atributos categéricos nominais ordinais em atri-
butos numéricos. Para realizar essa transformacdo, estabelecemos um mapea-
mento entre os valores nominais e seus respectivos valores numéricos correspon-
dentes. Em seguida, aplicamos esse mapeamento utilizando a funcdo map.

5. Codificagdo de atributos categoricos nominais ndo ordinais: Tendo em vista
que este estudo visa comparar diferentes técnicas de codificacio de atributos ca-
tegoricos nominais, todas as bases de dados selecionadas continham atributos que
requeriam esse tipo de transformacdo. Para realizar essa etapa de codificacio,
foram utilizados vérios codificadores especificos para lidar com esses atributos.
A Tabela 2 mostra os codificadores e as bibliotecas em Python empregadas para
implementé-los.

Tabela 2. Bibliotecas e métodos utilizados para implementar as codificagoes

Codificaciao Biblioteca Meétodos

One Hot Encoding Pandas get_dummies
Dummy Encoding Pandas get_dummies
Frequency Encoding  Pandas -

Count Encoding Category_Encoders ~ CountEncoder
Ordinal Encoding Category_Encoders  OrdinalEncoder

Hashing Encoding Category_Encoders ~ HashEncoder

Durante o processo de codificac@o, foram utilizadas as configuracdes padroes dos
métodos de codificacdo exceto para a codificacdo Dummy Enconding. Para essa técnica,
foi alterado o padrao drop_first que remove o primeiro nivel de cada coluna.

4.3. Algoritmos de Aprendizagem e métricas de avaliacao de qualidade

Neste trabalho, foram utilizados quatro algoritmos de AM para comparar e determinar
o melhor método de codificagdo dentre os apresentados. Os algoritmos utilizados foram
Arvore de Decisdo (DecisionTreeClassifier), Random Forest (RandomForestClassifier),
XGBoost (XGBClassifier) e Rede Neural (MLPClassifier). A implementacdo desses al-
goritmos e a obten¢do dos resultados para comparagdo foram realizadas em Scikit-learn
na linguagem Python. Em todos os algoritmos de AM, foram utilizados os valores default.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo, empregamos a técnica de
validacdo cruzada de 10 dobras e reservamos 20% das instincias para teste.

Utilizamos a métrica F'/-score para avaliar o desempenho do modelo, que € uma

média harmonica da precisio e sensibilidade (F'1 = 2xXPrecisaox Sensibilidade )
Precisao+Sensibilidade




Além disso, neste estudo utilizamos o Teste-t para comparar as diferentes
codificacdes em pares nas bases de dados. O nivel de significancia utilizado em todos
os testes foi estabelecido em 0,05.

4.4. Avaliacao da interpretabilidade dos modelos obtidos

A interpretabilidade de um modelo é uma caracteristica crucial, especialmente em con-
textos como a saude, onde a transparéncia e a compreensao das decisdes tomadas sdo
fundamentais. Utilizamos a técnica SHAP com a inten¢@o de contribuir para a interpreta-
bilidade do modelo, fornecendo percep¢des sobre a importancia das varidveis no processo
de tomada de decisdo do modelo, permitindo uma compreensao mais detalhada de como
os atributos afetam as previsoes finais.

5. Resultados e Discussoes

A Tabela 3 apresenta os resultados dos testes com seis métodos de codificacdo de atri-
butos categoricos e os algoritmos de AM utilizados (Arvore de Decisdao, Random Forest,
XGBoost e Rede Neural). A escolha adequada da codificagdao é fundamental para obter
resultados precisos, considerando a importancia dos atributos nominais e a necessidade
de dados numéricos para os algoritmos de aprendizado de maquina.

Tabela 3. Resultados das métricas dos algoritmos de aprendizado de maquina
para cada codificacao

Arvore de Decisio (F1-Score Médio /Desvio Padrio)

Codificacao
Base de Dados Count Dummy Frequency Hashing One Hot  Ordinal
Autism Screening Adult 0,864/0,03 0,860/0,06 0,864/0,03 0,848/0,04 0,847/0,04 0,842/0,02

Depression Detection Data Set 0,865/0,02 0,869/0,03 0,865/0,02 0,869/0,02 0,865/0,02 0,863/0,02
Panic Disorder Detection Dataset 0,644/0,01 0,678/0,02 0,644/0,01 0,673/0,01 0,641/0,01 0,643/0,01

Random Forest (F1-Score Médio /Desvio Padrao)

Codificacao
Base de Dados Count Dummy  Frequency Hashing One Hot  Ordinal
Autism Screening Adult 0,908/0,06 0,916/0,06 0,908/0,06 0,915/0,06 0,910/0,06 0,913/0,06

Depression Detection Data Set 0,919/0,03 0,916/0,03 0,919/0,03 0,918/0,03 0,913/0,03 0,913/0,03
Panic Disorder Detection Dataset 0,517/0,01 0,585/0,01 0,517/0,01 0,615/0,01 0,523/0,01 0,514/0,01

XGBoost (F1-Score Médio /Desvio Padrao)

Codificacao
Base de Dados Count Dummy Frequency Hashing One Hot  Ordinal
Autism Screening Adult 0,935/0,03 0,919/0,04 0,935/0,03 0,926/0,03 0,921/0,04 0,913/0,05

Depression Detection Data Set 0,906/0,03 0,913/0,03 0,906/0,03 0,912/0,03 0,916/0,03 0,903/0,03
Panic Disorder Detection Dataset 0,570/0,01 0,644/0,01 0,570/0,01 0,656/0,01 0,559/0,01 0,571/0,01

Rede Neural (F1-Score Médio /Desvio Padrao)

Codificacao
Base de Dados Count Dummy Frequency Hashing One Hot  Ordinal
Autism Screening Adult 0,896/0,04 0,894/0,04 0,930/0,04 0,923/0,04 0,913/0,05 0,917/0,03

Depression Detection Data Set 0,894/0,04 0,909/0,03 0,912/0,02 0,916/0,03 0,903/0,02 0,908/0,02
Panic Disorder Detection Dataset 0,489/0,01 0,623/0,04 0,489/0,01 0,598/0,04 0,534/0,02 0,529/0,03

*Em negrito, estdo as melhores codificacdes para cada algoritmo de AM, levando em considerag@o o Teste-t. Todos os testes
realizados com 95% de confianga.

A codificacdo Hashing mostrou-se a mais eficaz, mostrando-se presente no algo-
ritmo de classificagdo Random Forest para todas as bases de dados, e também adotada
pelos demais algoritmos em pelo menos uma das bases. Outra codificagdo que se desta-
cou foi a Dummy destacando-se em todas as bases no algoritmo Arvore de Decisdo, apesar



de ndo se apresentar como uma das melhores codificacdes apenas no algoritmo XGBoost.
Olhando individualmente para cada algoritmo temos:

e Para a Arvore de Decisdo, as melhores codifica¢des variam de acordo com a base
de dados, mas a codificacdo Dummy ganha destaque.

* Para o Random Forest, todas as codificagdes se destacam em alguma das bases.
Entretanto, a codificacdo Hashing tende a fornecer os melhores resultados em
todas as bases de dados.

* Para 0 XGBoost, as codificagdes Count, Frequency, Hashing e One Hot sdo con-
sistentemente boas escolhas, variando de acordo com as bases de dados.

» Para a Rede Neural, as codificacdes Dummy, Frequency e Hashing sdo as melhores
opgoes, cada uma para uma base de dados.

A codificacdo Ordinal apresentou o pior desempenho, sendo identificada como a
melhor op¢ao apenas em um dos testes realizados.

No entanto, em contextos relacionados a drea da satide, € crucial ndo apenas con-
siderar a codificacao que foi mais frequente ou aquela que apresentou a maior métrica de
desempenho, ja que a interpretabilidade dos resultados é de suma importancia.

Cada uma dessas codificagdes possui suas vantagens e desvantagens e devem ser
levadas em consideracdo ao serem selecionadas para aplicacdes reais:

* As codificagdes One Hot e Dummy mantém as representacdes explicitas das cate-
gorias, facilitando a interpretabilidade. No entanto, quando aplicadas a conjuntos
de dados de alta dimensionalidade e cardinalidade, podem gerar aumento na com-
plexidade computacional, no tempo de execu¢do e no consumo de memoria.

* As codificagdes Frequency e Count garantem a contagem das ocorréncias de cada
op¢ao de atributo, sendo util quando a frequéncia de ocorréncia é relevante. Por
outro lado, podem atrapalhar na interpretabilidade quando um atributo possuir
duas op¢des de resposta ou mais com a mesma frequéncia.

* A codificagdo Ordinal preserva a ordem e hierarquia entre as categorias, sendo
util para atributos que possuem relacdo natural de ordem, além disso, facilita a
interpretabilidade dos resultados. Contudo, pode ndo retornar bons resultados para
algoritmos que possuem dificuldade para lidar com a informagdo de ordem ou que
requerem independéncia entre as categorias.

* A codificacdo Hashing reduz a dimensionalidade, beneficiando conjuntos de da-
dos com muitos atributos e atributos de alta cardinalidade. Apesar disso, essa
codifica¢do impossibilita a interpretabilidade por ser unidirecional (ndo € possivel
retornar aos valores originais) e possui a possibilidade de colisdes, onde diferentes
categorias sao mapeadas para o mesmo valor Hashing.

A Figura 1 mostra como algumas dessas codificacdes podem afetar a interpretabi-
lidade dos modelos. Esses graficos foram gerados utilizando o SHAP com o grafico De-
pendency Plot. Essa € uma ferramenta visual utilizada na analise de modelos de AM para
compreender como um atributo de entrada especifico influencia as saidas do modelo. Ele
mostra a relac@o entre uma varidvel de entrada e a saida do modelo. Cada ponto representa
uma instancia do conjunto de dados, com seu impacto medido pelo valor SHAP. Consi-
deramos nesse estudo que valores SHAP positivos indicam contribui¢@o para o transtorno
mental estudado no gréfico, enquanto negativos indicam impacto negativo.



Na codificacdo Frequency, o atributo ‘country_of_res’ (Figura la), com valor de
0,125, pode influenciar a classificacdo do individuo negativamente, mas nao especifica
como cada valor afeta. Esse valor pode se referir a varias opcoes de resposta, como ‘New
Zealand’ e ‘United Kingdom’. Ja o atributo ‘ethnicity’ (Figura 1b), com valor de 0,15,
também pode influenciar negativamente, sendo possivel identificar o impacto desse valor,
como ‘Middle Eastern’, j4 que nesse atributo os valores de frequéncia sdo dnicos para
cada opg¢ao de resposta.
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Figura 1. Codificacoes interpretaveis e nao interpretaveis

Na codificacdo One Hot no conjunto de dados Depression Detection, o atributo
‘Family History’ (Figura 1c) influencia a classificacdo do individuo quanto a presenga
ou auséncia do transtorno depressivo. Os valores 0 e 1 indicam a auséncia e a presenca
de histérico familiar, respectivamente, tornando o modelo mais interpretavel. Assim,
conclui-se que individuos com histérico familiar tendem a ser diagnosticados com o trans-
torno depressivo, enquanto aqueles sem histdrico familiar tendem a ser diagnosticados
como nao possuindo o transtorno.

Na codificagao Hashing no conjunto de dados Panic Disorder Detection, o atributo
‘col 7’ (Figura 1d) pode influenciar positiva ou negativamente a classificacao do individuo
quanto a presenca ou auséncia do transtorno do panico. No entanto, devido a natureza
unidirecional desta codificacio, ndo € possivel identificar o significado especifico desse
atributo, limitando a interpretabilidade do modelo.



6. Consideracoes Finais

Este estudo investigou seis diferentes tipos de codificacdes para atributos categoricos no-
minais nao ordinais, Count, Dummy, Frequency, Hashing, One Hot e Ordinal, em trés
bases de dados relacionadas a transtornos mentais, avaliando seu desempenho em quatro
algoritmos de AM e utilizando o algoritmo SHAP para interpretabilidade dos modelos.
Observou-se que a codificacdo Hashing foi a mais eficaz em dois dos algoritmos; porém,
nao ¢ interpretavel. Os resultados revelaram que a escolha adequada da codificacio é
fundamental para obter resultados melhores e interpretaveis.

Portanto, ao selecionar uma codificagdo para atributos nominais nao ordinais, é
essencial atentar sobre a complexidade computacional, a interpretabilidade dos resultados
e as caracteristicas especificas do conjunto de dados.

Entretanto, nossa pesquisa tem algumas limita¢des. Primeiro, ela pode nao ser
adequada para cendrios que focam apenas na eficicia do modelo sem se preocupar com a
interpretabilidade, podendo ser utilizadas outras abordagens mais simples. Além disso, a
eficdcia das codificacdes testadas pode nao ser generalizavel, pois a pesquisa utilizou um
ndmero limitado de bases de dados.

Para estender este estudo, vdrias dire¢cdes podem ser consideradas, tais como uti-
lizar variacdes nos parametros das codificacdes e dos algoritmos de aprendizado para
otimizar o desempenho, explorar outros métodos de codificacio incluindo aqueles que
sdo supervisionados, além de avaliar o desempenho das codificagdes em conjuntos de da-
dos adicionais e em diferentes contextos clinicos para validar e generalizar os resultados
encontrados. Esta pesquisa apontou também, uma oportunidade de converter o conheci-
mento adquirido em um produto que possa ser amplamente utilizivel. A criagdo de uma
biblioteca em Python podera permitir que profissionais de diversas areas, com interesse na
interpretabilidade de atributos nominais utilizem essas técnicas de forma automatizada.
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