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RESUMO

A ideacgao suicida € uma questao de extrema importancia que afeta todas as racas e
paises. Atualmente, ha lacunas de estudos de aplicagdo da metodologia KDD
relacionando a influéncia da toxicodependéncia na ideagdo suicida. O seguinte
trabalho tem como objetivo a descoberta de conhecimento em dados utilizando
técnicas para a predicdo de ideacdo suicida. Para o aprendizado de maquina
aplicaram-se as técnicas de classificagdo Arvore de Decisdo e Floresta Aleatéria, e
para particao de dados, o método de k-fold com 10 subconjuntos. A base de dados
utilizada € uma base americana pertencente a Pesquisa Nacional sobre Uso de
Drogas e Saude (National Survey on Drug Use and Health - NSDUH), foram
exploradas 5.055 instancias e 19 atributos pertencentes as dimensdes demograficas,
saude mental e toxicodependéncia, dados do ano de 2019 e 2020. Trés experimentos
foram realizados, todos aplicando as duas técnicas de classificagdo a fim de analisar
os diferentes comportamentos do modelo, alternando as dimensdes dos atributos. O
melhor desempenho foi encontrado no experimento 1 com o conjunto de dados
contendo todas as dimensdes, aplicando-se a técnica de Arvore de decis3o, a qual
apresentou 63,7% de acuracia, 55,2% de precisao e 49,1% de recall. Nao foi possivel
observar uma influéncia consideravel relacionada a toxicodependéncia no conjunto de
dados. Em maior parte dos resultados dos experimentos, a técnica que teve melhor
desempenho foi a Arvore de decisdo. Porém, constatou-se que a porcentagem de
predicdo correta ainda foi baixa, abrindo oportunidades para futuros trabalhos na area
com a analise de novos parametros, técnicas e pré-processamento das informagdes

que possam melhorar a predigao.

Palavras-chave: ideacdo suicida; toxicodependéncia; aprendizado de maquina;
classificagao.



ABSTRACT

Suicidal ideation is an extremely important issue that affects all races and countries.
Currently, there are gaps in studies on the application of the KDD methodology relating
to the influence of drug addiction on suicidal ideation. The following work aims to
discover knowledge in data using techniques for the prediction of suicidal ideation. For
machine learning, the Decision Tree and Random Forest classification techniques
were applied, and for data partition, the k-fold method with 10 subsets. The database
used is an American database belonging to the National Survey on Drug Use and
Health (NSDUH), 5,055 instances and 19 attributes belonging to the demographic
dimensions, mental health and drug addiction were explored, data from the year 2019
and 2020. Three experiments were carried out, all applying the two classification
techniques in order to analyze the different behaviors of the model, alternating the
dimensions of the attributes. The best performance was found in experiment 1 with the
dataset containing all dimensions, applying the Decision Tree technique, which
showed 63.7% accuracy, 55.2% precision and 49.1% recall. It was not possible to
observe a considerable influence related to drug addiction in the dataset. In the
majority of the experiments results, the technique that performed best was the Decision
Tree. However, it was found that the percentage of correct prediction was still low,
opening up opportunities for future work in the area with the analysis of new

parameters, techniques and pre-processing of information that can improve prediction.

Keywords: suicidal ideation; drug addiction; machine learning; classification.
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1.  INTRODUGAO

O avanco da tecnologia levou ao crescimento de diversas areas, dentre elas a
de informagdes. De acordo com Somasundaram e Shrivastava (2011), devido ao
aumento de dispositivos que podem gerar conteudos, um unico individuo pode chegar
a produzir mais informag¢des do que o volume criado por empresas.

A cada instante, inumeros bancos de dados sido alimentados, o que
anteriormente era armazenado em forma fisica em um caderno de anotacgdes, hoje
com a tecnologia se tornou algo pratico e dindmico armazenar dados eletronicamente.
Segundo Han et al. (2012), a abundancia de dados e o seu crescimento rapido
acabam se tornando em numerosos repositorios de dados, excedendo a capacidade
humana de compreensao e muitas vezes se tornando apenas arquivos de dados sem
utilizagao.

A mineracido de dados pode ser vista como resultado da evolugao natural da
tecnologia da informagao, no qual pode transformar um conjunto de dados em “pepitas
de ouro” de conhecimento (HAN et al. 2012).

A descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in
Databases - KDD), € uma metodologia dentro da area de analise de dados que é
capaz de identificar padrdes nao triviais em uma grande quantidade de dados. Bases
grandes para serem trabalhados necessitam de um tratamento, um estudo
aprofundado para que seja capaz de gerar informagdes Uteis. Bases dos diversos
campos existentes como finangas, vendas, saude podem gerar informagdes valiosas
nao disponiveis de forma trivial (FAYYAD et al. 1996).

O KDD sendo uma metodologia aplicada para extrair conhecimento em bancos
de dados sem restricdo, ou seja, de todas as areas possiveis que possuam um
conjunto de dados, torna-se uma ferramenta importante, principalmente ao analisar
dados da area da saude por exemplo, onde estudos com jungdo de areas podem
trazer beneficios em prol do ser humano.

Segundo o relatdrio Estimativas Globais de Saude (2019), realizado pela
Organizagdo Mundial da Saude (OMS), cerca de 800 mil pessoas morrem todos os
anos por suicidio no mundo. Embora o numero de mortes seja alarmante, o total de

paises com estratégias para enfrentar o problema ainda é baixo.



A ideacao suicida € um assunto delicado e complexo, pois envolve diversas
dimensdes que devem ser consideradas, e infelizmente o numero de pessoas com
doencgas psicolégicas que podem influenciar nesta questdo tem aumentado. De
acordo com Chachamovich et al. (2009), entre os sintomas que podem aumentar a
chance de suicidio inclui depressao, dependéncia quimica, ansiedade grave, crises
de péanico, agitacao e insénia. Gongalves (2015) afirma que quando o assunto tratado
€ suicidio, a relagdo que € criada € de que se trata de saude mental, porém, dados
tem mostrado que o comportamento suicida também esta fortemente ligado aos
disturbios de dependéncia quimica, reconhecidamente para o alcool e outras drogas.

Gongalves (2015) cita que, por algum motivo, a taxa de suicidio tem aumentado
entre os jovens, especialmente em paises desenvolvidos. Os dados sobre a
quantidade de mortes por suicidio podem incluir mortes acidentais, como por exemplo
a overdose por diversos tipos de drogas. Outro motivo da diferenga entre um pais e
outro pode estar relacionado a sua cultura e ao ambiente social a que os cidadaos
estdo inseridos.

O suicidio tem afetado cada vez mais a populagéo, além disso é um grande
problema dentro da saude publica. Silva et al. (2020), afirma que considerando
transtornos de humor e ansiedade, mais de 25% da populagdo em geral sera afetada
por alguma doenca mental em sua vida. Acrescenta dizendo que a saude mental &
uma das chaves para sobreviver a esta ultima pandemia, considerando tudo que ela
acarreta a curto, médio e longo prazo.

A identificacdo de um fator de risco a ideagao suicida, que € um preditor do
suicidio, pode ajudar a evitar o ser humano a chegar na tentativa ou até mesmo a
realizar o ato. Ndo somente o assunto da base de dados, o processo que sera utilizado
para analisa-lo também é de extrema importancia e a mineracao de dados é uma area
que tende a ser cada vez mais utilizada, pois ao final do estudo, informagdes nao
triviais podem ser encontradas.

A facilidade de coleta e armazenamento de dados citada anteriormente traz
oportunidades de estudos em inumeras areas. Um destes exemplos recentes é o
estudo Gradim et al. (2020), o qual utilizou informagdes de uma rede social publica
(Twitter) para analisar postagens sobre suicidio relacionadas a comunidade LGBTQ.
Para este tipo de estudo, dados n&o estruturados sao pré-processados primeiramente,
porém, conjuntos de dados estruturados com um corte transversal também podem ser

explorado para este fim.



Alguns paises como os Estados Unidos investem em pesquisas para coletar
dados da populacéo a respeito da saude. A Pesquisa Nacional sobre Uso de Drogas
e Saude (National Survey on Drug Use and Health - NSDUH) é de origem americana
e realiza anualmente suas pesquisas, sendo que fatores como saude mental e 0 uso
de drogas séao o seu foco.

Visto que, a possibilidade de o uso de drogas estar relacionado a ideagao
suicida é um assunto de suma importancia para a saude publica, metodologias de
analises e interpretacdo de dados, como o KDD, podem ser uteis na extracdo de

informacdes pertinentes do banco de dados.

11  Objetivos

O objetivo geral da presente pesquisa é extrair informagdes uteis em um
conjunto de dados norte americano de ideagao suicida, utilizando a metodologia KDD
com a tarefa de mineragdo de dados baseada em classificagdo, tendo como objetivos
especificos:

¢ Analisar atributos relevantes que podem levar a ideacao suicida;
e Pré-processar o conjunto de dados para a etapa de mineragéo;

e Comparar as técnicas de classificagao.

1.2 Justificativas

Uma analise eficaz de dados pode trazer beneficios além do que se espera,
podendo tanto resultar em uma informacéo valiosa como também criar um potencial
para novas oportunidades (SOMASUNDARAM; SHRIVASTAVA, 2011).

Breet et al. (2018) ao realizar uma revisao sistematica de estudos relacionados
entre o uso de substancias e a ideagdo e comportamento suicida (108 estudos do ano
2006 a 2016), destaca que maior parte dos estudos se concentrou em substancia
como alcool e tabaco, enquanto negligenciava o uso de substancias como cannabis,
opioides, sedativos, estimulantes, medicamentos prescritos (mas que eram utilizados
indevidamente), inalantes e alucindégenos.

A identificagcdo de um fator de risco a ideagao suicida que é um preditor do
suicidio pode ajudar a evitar o ser humano a chegar na tentativa ou até mesmo a

realizar o ato. Ndo somente o assunto da base de dados, o processo que sera utilizado



para analisa-lo também é de extrema importancia e a mineragcéo de dados € uma area
que tende a ser cada vez mais utilizada, pois ao final do estudo, informagdes n&o
triviais podem ser encontradas. Desta forma, o presente estudo buscou preencher
lacunas encontradas em poucos estudos envolvendo aprendizado de maquina

aplicada a ideacéao suicida a partir da dados de corte transversal.

1.3  Estrutura do trabalho

ApOs o presente capitulo introdutodrio, o restante do trabalho esta organizado
em mais quatro capitulos, de acordo com a descricdo a seguir.

O capitulo dois corresponde a fundamentacao tedrica, o qual enfatiza os
conceitos sobre o tema, as técnicas de mineracdo de dados da pesquisa, o que €
como sao as métricas que foram utilizadas no estudo, bem como a area em que foi
aplicada. Em sequéncia, o capitulo trés aborda a metodologia da pesquisa, onde estao
definidos e especificados os métodos que foram seguidos no trabalho. Os resultados
e discussoes estdo apresentados no capitulo quatro, onde todos os pontos relevantes
descobertos com o trabalho estao discutidos. Por fim, apds a discussao de todos os
resultados e o andamento do trabalho, no capitulo cinco apresentam-se as conclusdes

finais e melhorias para os possiveis futuros trabalhos de extensao ao tema.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo discute os temas sobre a metodologia KDD (incluindo os tipos de
aprendizado), as técnicas de classificagdo utilizadas, as métricas de avaliagao, tipo

de validacdo do modelo e a ideacgao suicida e seus fatores de risco.

21 KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Desde a ultima década tém sido utilizadas técnicas de aprendizado de maquina
em diversas areas de atuagao seja em areas relacionadas a industria ou mesmo da
saude, campo socioecondmico e finangas. A criagao e utilizacdo de banco de dados
tém aumentado, as informacdes que antes eram apenas armazenadas, atualmente
sao utilizadas para descobertas com as analises de dados.

Segundo Fayyad et al. (1996, p. 39), o processo de KDD (Knowledge Discovery
in Databases) surgiu com o objetivo principal de extrair conhecimentos de alto nivel
de uma grande base de dados, partindo de dados de baixo nivel. O KDD consiste em
um processo global de descoberta de conhecimento, desde a forma como os dados
sao armazenados e acessados, a como os algoritmos podem ser dimensionados de
acordo com os tipos de conjuntos de dados.

Shapiro et al. (1994), resume o KDD dizendo que a sua esséncia é a extracéo
de dados néo triviais que anteriormente eram desconhecidas, sendo informacdes
potencialmente uteis de dados. No processo de descoberta de conhecimento do KDD
existem varios niveis de analise, numeros de etapas, diversas alternativas de técnicas
para aplicacdo que podem ser utilizadas no processo e as iteracdes podem ser
repetidas em intervalos diferentes com dados atualizados (ZHONG et al. 1997).

Na literatura sdo encontradas algumas definicdes que exemplificam as etapas
do KDD. De acordo com Fayyad et al. (1996), o processo pode ser descrito
nominalmente com as seguintes atividades: (i) Sele¢do de dados, (ii) Preé-
processamento e limpeza de dados, (iii) Transformagao de dados, (iv) Mineragao de
dados e pér fim, (v) a fase de Interpretagao e avaliagdo dos dados. Segue na Figura
1 a ilustragcado do sequenciamento de atividades por qual o conjunto de dados passa

no processo de KDD e em sequéncia as descrigdes das etapas.
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Figura 1 - Etapas do processo de KDD

Interpretagao*Avallagao
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[ Transformac#do
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Fonte: Adaptado Fayyad et al (1996)

A primeira etapa seria a selecdo de dados, tem como objetivo criar ou
selecionar um conjunto de dados de interesse para que seja utilizado no processo de
descoberta de conhecimentos. Necessita-se que o conjunto de dados selecionado
contenha variaveis influenciaveis para o desenvolvimento da analise, de forma que
possam levar a um padrdo. E importante que essa fase seja realizada com cuidado,
de forma que se garanta uma base de dados de qualidade, seja um conjunto de dados
existente ou uma base de dados criada.

A etapa seguinte, € a de pré-processamento que consiste na utilizagdo de
técnicas para preparar o banco de dados para a anadlise. Esta etapa que engloba
também a limpeza de dados é responsavel por filtrar dados dentro do grupo de dados
alvo, a fim de eliminar ruidos encontrados na base de dados, selecionando assim
apenas os dados relevantes para a proxima etapa. De acordo com Tenfen (2003),
nessa etapa de limpeza o processo acaba eliminando as consultas desnecessarias
que seriam feitas pelo algoritmo na fase de mineracdo de dados, por exemplo, a
atribuicdo de limites em um banco de dados para que os valores desnhecessarios
sejam desconsiderados.

Uma das técnicas que pode ser definida como analise prévia a ser utilizada
nessa etapa € a analise de outliers ou detecgado de desvios. A técnica tem como
objetivo encontrar conjuntos de dados que necessitam de tratamento ou serem
excluidos do banco de dados, isto se deve ao comportamento anormal do dado que
pode acabar colocando em risco o objetivo inicial de estudo (CORTES; PORCARO;
LIFSCHITZ, 2002).
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A etapa 3 é a fase de transformagéo de dados, também chamada por alguns
autores como redugao e projecao de dados. Segundo Fayyad et al. (1996), nesta
etapa encontram-se as caracteristicas uteis para representar os dados, como podem
também encontrar representagdes invariantes, levando em consideragéo o objetivo
final do processo. Panwar e Raiwani (2014) comentam que as vantagens deste
processo € de que os resultados sdo mostrados de forma compacta e facil de
compreender, onde os padrdes gerais podem ser observados. Ja a desvantagem
dessa transformacédo de dados esta na perda dos dados originais, sendo este um
processo irreversivel.

Ainda de acordo com Panwar e Raiwani (2014), a redu¢do de dados pode
reduzir custos e aumentar a eficiéncia de armazenamento. Existem trés tipos de
estratégias que podem ser utilizados para redug¢ao de dados:

Reducgao da dimenséo: objetiva reduzir a quantidade de variaveis aleatérias em
consideragao ao conjunto de dados, de modo que a conversao possa transmitir mais
informagdo em menor quantidade de dados.

Clustering: o processo de clusterizagdo seria o agrupamento de dados, a
organizacdo de objetos em grupos cujos membros sdo semelhantes entre si de
alguma forma.

Amostragem: a criagédo de um conjunto menor de dados a partir de outro maior
€ definido como a estratégia de amostragem. O objetivo da amostragem é selecionar
um subconjunto para representar todo o conjunto de dados, onde para esse processo
existem diversos tipos para se utilizar, amostragem aleatéria simples, adaptativos,
estratificado, entre outros.

Segundo Castro e Ferrari (2016), a etapa 4 é a mineragao de dados, etapa do
processo que engloba a fase de exploragdo da base de dados pré-processada. A
mineragdo, como o proprio termo pode exemplificar, € responsavel por extrair as
informacgdes da base utilizando algoritmos e técnicas adequadas especificas para o
objetivo da andlise. Dentre as técnicas que podem ser utilizadas estdo aquelas
relacionadas a analise descritiva, agrupamento, predigdo, associagao e deteccao de
anomalias, as quais serao discutidas posteriormente.

Collier et. al. (1998), diz que, embora os algoritmos de mineragdo de dados
tenham o potencial de produzir um numero ilimitado de padrdes ocultos nos dados,
muitos deles podem nao ser significativos ou uteis. A ultima etapa do processo de

KDD, a etapa de interpretacao e avaliacédo de dados é a fase que visa selecionar os
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modelos que sao validos e Uteis para a tomada de decisdes de negdcios futuras. Para
isso, existem diferentes métricas de avaliacdo que dependem do tipo de tarefa de

mineracao de dados que esta aplicando.

2.1.1 Aprendizado supervisionado e nao supervisionado

Para realizar o processo de mineracado de dados é importante saber o objetivo
do processo pois, dependendo da sua razdo de uso, pode-se trabalhar com os dados
de formas diferentes, moldando-os, transformando de varias formas.

Em mineracdo de dados o termo aprendizagem de maquina refere-se a
capacidade em se adaptar ao ambiente, de forma que mesmo com regras
preexistentes, ele conduz a uma melhoria de desempenho (CASTRO; FERRARI,
2016).

O aprendizado de maquina (AM), é uma das técnicas de Inteligéncia Artificial e
tem sido muito utilizada em analises de problemas reais. De acordo com Mitchell
(1997), o aprendizado de maquina esta vinculado diretamente a mineragao de dados,
ja que com um volume grande de dados é possivel realizar o treinamento da maquina
para aumentar a eficiéncia em tomadas de decisao.

Segundo Facelli (2011), um dos requisitos importantes para o algoritmo de AM
€ que seja possivel de trabalhar com dados imperfeitos, com presencga de ruidos,
dados ausentes ou redundantes. As tarefas de aprendizado podem ser divididas em
dois subgrupos, preditivas e descritivas.

Os modelos preditivos sdo utilizados para avaliar a classe de um objeto ndo
rotulado, o que também & chamado de aprendizado supervisionado. De acordo com
Castro e Ferrari (2016), o aprendizado supervisionado vem da presenga de um
supervisor externo que conhega a saida desejada para cada exemplo avaliado ou
alguma informagao que represente o comportamento que deve ser apresentado pelo
sistema.

Os modelos descritivos sao de aprendizado nao supervisionado, pois a meta é
a exploracao ou descrigao dos conjuntos de dados. Neste tipo de aprendizado ndo ha
uma informacéo de saida, ao contrario do aprendizado supervisionado, 0 processo
busca a identificagdo de alguma similaridade entre os dados. As semelhancgas entre
elas, ou regras de associagdo buscam criar consequéncias associativas entre as

variaveis analisadas em um determinado conjunto (GOLDSCHMIDT et al. 2015).
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Dentro dos tipos de aprendizados, sendo eles supervisionados e néao

supervisionados existem tarefas distintas para aplicar a mineracao de dados.

2.1.2 Tarefas de mineragao de dados

Fayyad (1996) cita como principais tarefas utilizadas para a mineracéo de

dados, os cinco seguintes:

a. Classificagao: A tarefa de classificagdo utiliza a base de dados para
aprender uma fungdo para mapear e classificar classes, um grafico pode ser
construido a fim de definir tracando uma reta linear simples por exemplo, onde a
localizacdo do dado defina a sua classe. Exemplo: Em uma classificagdo dos tipos de
reclamacgdes no SAC a saida pode ser classificada em duas ou mais classes, sendo
assim um atributo de saida do tipo categérico.

b. Regressao: Pode ser definido basicamente como uma previsao de valor
real. Um exemplo que pode ser utilizado para essa tarefa é a previsao de numero de
casos de um virus em um pais utilizando o banco de dados de um pais semelhante.
Exemplos: Previsdo de vendas de acordo com os investimentos no setor de marketing
para o produto ou o coeficiente de rendimento de um aluno

c. Clusterizagao/agrupamento: O agrupamento é uma tarefa descritiva que
busca identificar um conjunto finito de categorias ou grupos comuns para poder
descrever os dados, agrupando as instancias de forma natural a partir dos valores de
seus atributos. Os grupos podem ser mutuamente exclusivos ou consistir por uma
representacdo mais rica, como categorias hierarquicas ou sobrepostas. Exemplo:
Agrupar areas que possuem similaridades quanto ao clima e problemas de estiagem.

d. Associagao: A associagao envolve o] estudo de
dependéncias/independéncias significativas entre os dados da base, buscando
relagdes funcionais entre as variaveis. Exemplo: Base de dados de mercado,
identificando os produtos que estdao associados entre eles.

e. Deteccao de anomalias: A deteccdo de anomalias foca em descobrir
mudancgas significativas nos dados de valores ja analisados, identificando se as

atividades das observagdes se mantém estavel ou se rotulam como um problema.
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Exemplo: Detec¢cao de movimentagdes bancarias anormais do cliente para identificar

roubo.

2.1.3 Particao do conjunto de dados

Na etapa 2 sobre preparacado dos dados, parte do processo de KDD onde é
realizado a preparagdo do conjunto de dados, basicamente o objetivo esta na
transformacao dos dados brutos de modo a facilitar a obtencdo de conhecimento ao
final do processo. Uma vez que o banco de dados esta construido, a qualidade do
modelo precisa ser avaliada.

Para a realizagdo desta avaliagdo, separam-se os dados em conjuntos de
treinamento e teste, sendo que uma parte dos dados € utilizada na geragao do modelo
preditivo, para processo de treinamento e outra parte utilizada para avaliar a qualidade
do modelo, chamado de conjunto de teste (CASTRO; FERRARI, 2016).

A operagdo de particdo dos dados em dois conjuntos de dados acaba por
assumir grande importancia, uma vez que interfere diretamente no resultado do
processo (GOLDSCHMIDT et al. 2015). Existem diversos métodos utilizados na
particio do conjunto de dados, onde as diferenciacbes se dao pelo tipo de
aleatoriedade, as quantidades de elementos, formas de distribuicdo e objetivo do
processo.

Dentre os métodos mais conhecidos estdo a Validacdo cruzada com K
conjuntos (K-fold Cross Validation), Validagdo Cruzada com K Conjuntos Estratificada
(Stratifield K-fold Cross Validation), Leave-One-Out, Bootstrap e Holdout.

Para esta pesquisa, sera utilizada o método de Validacao Cruzada com K
Conjuntos (k-fold cross validation, ou simplesmente, k-fold) para dividir o conjunto de
dados. O método consiste em dividir de forma aleatéria o conjunto de dados com N
elementos em K subconjuntos (folds), de forma que o numero de elementos N em
cada subcojuntos sejam aproximados. Cada subconjunto K é utilizado como conjunto
de teste exatamente uma vez e o restante dos subconjuntos utilizados como
treinamento, dessa forma o processo se repete K vezes, sendo gerados todas as
vezes K resultados de treinamento e validagédo (GOLDSCHMIDT et al. 2015).
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2.1.4 Técnicas de classificagao

Como citado anteriormente, a classificacdo € uma das tarefas mais utilizadas
no processo de mineragcédo de dados e € uma tarefa preditiva no qual o objetivo esta
em identificar a classe a qual um objeto ainda nao visto pertence. Para realizar esta
agao é necessario que um modelo de classificagdo seja construido, feito com base
em um conjunto previamente rotulado (CASTRO; FERRARI, 2016). Dentre os
algoritmos de classificagdo que se destacam, de acordo com Castro e Ferrari (2016),
sdo os algoritmos de k-vizinhos mais proximos (K-NN, do inglés k-nearest neighbors),

as arvores de decisao, regras de classificacdo 1R e o Naive Bayes.

2.1.4.1 Arvore de decisdo

A arvore de decisao € uma técnica utilizada para dividir o problema em porcdes
menores e mais simples, aos quais recursivamente sdo aplicadas a mesma estratégia
(FACELLI, 2011). Os modelos de arvores de decisao sao utilizados para problemas
de classificagdo, enquanto que para problemas de regressao existem as arvores de
regressao.

De acordo com Collier et. al. (1998), o algoritmo utilizado na arvore de decisao
determina divis6es naturais nos dados com base em uma variavel alvo. As primeiras
divisbes ocorrem com as variaveis mais significativas do banco de dados. O método
se comporta de forma que um galho em uma arvore de decisao pode ser visto como

o lado condicional de uma regra. A Figura 2 ilustra uma arvore de decisao.
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Figura 2 — Exemplo de estrutura de arvore de decisao

Atributo

Né raiz

Categorias do atributo

Atributos de decisdo

Categorias do atributo —mM—=
de decis8o i,

Classes disponiveis A A A

Fonte: Autoria prépria (2021)

O algoritmo de arvore de decisdo segundo Castro (2016), se desenvolve da
seguinte maneira:
o O inicio da arvore comega com um unico no, sendo ele representado
pelos dados da base;
o Se nesse conjunto de dados todos pertencem a uma mesma classe, 0
no torna-se uma folha (chamado neste caso de n6 puro) e rotula-se com a classe;
o Senédo, encontra-se o melhor atributo para separar as classes em
classes individuais e torna-o em atributo teste ou atributo de decisdo do no;
. Para cada valor conhecido do atributo teste, a base €& particionada
seguindo as regras criadas pela arvore de decisao na etapa de treinamento;
o A partir dai os algoritmos continuam com a sua logica, quando o atributo
aparece no no ele ndo é mais considerado nos seus descendentes;
o O particionamento é cessado quando uma das condigdes forem
satisfeitas:
o Se todos os dados para um dado n6 pertencem a mesma classe
(n6 puro);
o  N&o ha mais classes para se definir o conjunto de dados (maxima
profundidade);
o Quando nao ha objetos para o atributo teste, nesse caso cria-se

uma folha com a classe predominante.
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Usualmente os algoritmos utilizados para a construcdo de uma arvore de
decisao exploram heuristicas que executam uma pesquisa sem olhar para tras, isto é,

uma vez que a decisao é tomada, nunca mais € reconsiderada.

2.1.4.2 Floresta Aleatéria (Random Forest)

O algoritmo Floresta Aleatdria foi desenvolvido por Léo Breiman (2001), o qual
consiste em criar combinacdes de preditores de arvores de tal forma que cada arvore
depende dos valores de amostragem aleatéria. O autor definiu como um classificador
gue consiste em uma colecao de arvores estruturadas {h (x, 6«), k= 1, ...} onde 6« sédo
vetores independentes identicamente distribuidos e cada arvore lista uma unidade de
voto para a classe mais popular de entrada x (BREIMAN, 2001).

O método de Floresta Aleatdria engloba a técnica de arvore de decisao, cada
um dos classificadores € um conjunto de classificador do tipo arvore de decisao
(Figura 3), e as arvores de decisao individuais sdo geradas por selegao aleatoria de
atributos para cada n6, determinando assim uma divisdo (HAN et al. 2012).

A amostragem ¢é independente e a mesma distribuicdo € percorrida durante
todas as arvores da floresta (BREIMAN, 2001).

Figura 3 — Exemplo de estrutura de Floresta Aleatéria (random forest)

Baze de dados

Arvare 1 Arvare 2 Arvore 3

Fonte: Autoria prépria (2021)
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Segundo Wang et al. (2020), durante o treinamento, cada modelo basico
aprende a partir de diferentes subamostras aleatérias dos dados. As amostras sao
retiradas pelo processo chamado de “bagging” ou “bootstrapping”, que significa que
algumas amostras podem ser usadas muitas vezes em uma unica arvore de decisao.

Breiman (2001) utiliza “bagging” em conjunto com a selegao aleatéria de
recursos, cada novo conjunto de treinamento é desenhado, com substituicdo do
conjunto original e em seguida uma arvore é cultivada no novo conjunto de
treinamento usando selecéo aleatdria de recursos.

De acordo com Wang et al. (2020), a floresta aleatéria supera os modelos
lineares porque pode capturar dados n&o lineares que possuem a relagdo entre o
objeto e os recursos. A falha do método é que ele ndo pode funcionar com recursos
esparsos porque as arvores de decisdo sio blocos de construcdo. Portanto, precisa-

se pré-processar as entradas para se adequar ao modelo.

2.1.2 Métricas de avaliagao

As métricas de avaliagdo sao utilizadas para averiguar o modelo de dados
utilizados para o aprendizado de maquina, verificando se o algoritmo proporcionou
bons resultados na classificacdo dos dados.

A matriz de confusdo é composta por todos os outputs possiveis de um
algoritmo. Segue abaixo na Tabela x a ilustragdo dos possiveis resultados de um

modelo de dados binario, de forma a auxiliar na exemplificagdo dos tipos de métricas.

Tabela 1: Matriz de confusao
Classe predita

Positivo Negativo
i VP FN
Positivo . " .
(verdadeiro positivo) (falso negativo)
32 _ FP VN
L5 Negativo . . ,
55 (falso positivo) (verdadeiro negativo)

Fonte: Autoria prépria (2021)

VP: Verdadeiro Positivo, refere-se a predicao correta do modelo, uma previsao

exata da classe original,
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FN: Falso Negativo, quando o algoritmo prevé uma saida inversa da classe
original positiva;

FP: Falso Positivo, o algoritmo prevé como verdadeiro a classe original
negativa;

VN: Verdadeiro Negativo, previsdo negativa de uma classe original negativa,

no caso, predi¢ao correta.

e Acuracia

A métrica de acuracia € uma forma de avaliar o desempenho de um
classificador, pois calcula-se o percentual da classificacdo correta. A acuracia nao
considera o custo de uma decisao incorreta por parte do classificador, ela assume que
todas as classes possuem o mesmo grau de importancia. Indica uma performance
geral do modelo, o qudo bom é o algoritmo, somando todas as classificagdes corretas
e dividindo-a pela quantidade total de instancias de teste.

Os valores geralmente apresentados em percentuais sdo calculados usando a
Equacao 1:

VP +VN

7 . — 1
Acuracia = o TN T VN (1)

e Recall ou sensibilidade

A métrica de Recall avalia a eficiéncia do modelo para classificar a classe de
interesse (positivo), seguindo o racional de acordo com a equagao 2:
VP

- 2
Recall VP T FN (2)

e Especificidade
A especificidade avalia o quao bom o modelo é para prever a saida negativa
(equagao 3):

E ificidade = VN (3)
specificidade = N T FP
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e Precisao

A métrica de precisdo mede quanto o modelo conseguiu prever corretamente

dentro do conjunto classificado como positivo (equagao 4):

VP
(S0 — ——— 4
Precisido VP T FP (4)

e Score F

A métrica de Score F ou medida F calcula a eficiéncia do algoritmo equilibrando
as métricas de precisédo e sensibilidade, realizando uma média harménica entre as
duas métricas (equagéo 5):

precisdaoxsensibilidade

F=2
Score X precisao + sensibilidade ©

2.2 |deagao suicida

Segundo Nock et. al. (2008), a ideagao suicida em si aparece como uma forma
de comportamento suicida n&o fatal, quando o individuo passa a ter pensamentos que
alimentam a vontade de acabar com a sua propria existéncia e se agrava com o
acompanhamento de um plano suicida. No caso da tentativa de suicidio envolve as
condutas para realizar a morte, podendo ou nao resultar na mesma e por fim o suicidio
€ o ato intencional para acabar com a vida.

Nos ultimos anos o assunto relacionado a depresséo, tentativa de suicidio tém
se tornado recorrente, em diversas faixas etarias, desde jovens a idosos o0 assunto
tem sido repercutido. Em 2011, nos Estados Unidos da América (EUA), foi
desenvolvido um relatério sobre comportamento suicida, onde 105 mil estudantes
universitarios foram envolvidos no estudo. Os resultados estdo apresentados na
Tabela 2.
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Tabela 2 — Resultados da pesquisa com universitarios

Consideraram seriamente suicidio

Porcentagem (%) Homens Mulheres Total
Nao, nunca 81,9 80,2 80,7
Nao, nos ultimos 11,8 13.4 12.9
12 meses

Sim, nas Uultimas 1.4 1.2 13
2 semanas

Sim, nos ultimos

30 dias Y 1.0 1.0
Sim, nos ultimos 3.9 42 4.1
12 meses

Em qualquer

momento nos 6,3 6,4 6,4

ultimos 12 meses
Fonte: Adaptado de National College Health Assessment | (2011).

Os dados do estudo mostram uma porcentagem alta referente a individuos que
tiveram ideacéo suicida nos ultimos 12 meses do periodo analisado, foram em média
6,4% da populacéo de estudo, no qual o sexo feminino/masculino n&o teve diferenga

relevante no resultado.

2.2.1 Influéncia da toxicodependéncia na ideagao suicida

De acordo com Costa (2014), a toxicodependéncia pode ser considerado um
fator de risco para a ideagao suicida. Segundo sua analise um numero significativo de
individuos com pensamentos suicidas é toxicodependente entre outras caracteristicas
predominantes na literatura, como: pessoas na faixa etaria entre 20 a 29 anos, uma
vulnerabilidade maior a ideacdo e tentativas de suicidio em mulheres
toxicodependentes e em individuos que passaram por eventos anteriores de
depressao, tentativas ou doengas psiquiatricas que podem contribuir para o
comportamento suicidario.

Ja um estudo realizado por SILVA, V. F. et al. (2006), na cidade de Campinas-
SP, analisou um subgrupo de 29 individuos de um total de 515 entrevistados. Os 29
selecionados foram os que responderam afirmativo para as duas questdes
consecutivas: “Alguma vez vocé ja pensou em poér fim a sua vida?” e “Este
pensamento lhe ocorreu alguma vez nos ultimos 12 meses?”. Para o grupo de
individuos que ja tiveram/possuem uma ideagdo suicida, foi aplicado mais um

questionario englobando duas atmosferas, caracteristicas sociodemograficas e
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religiosas, de saude mental e de comportamento. O resultado encontrado pelos
autores, utilizando métodos como o odds-ratio para comparagdao foi de que
diferentemente da literatura, ndo se estabeleceu uma diferenga entre os grupos
quanto ao uso de alcool e outras drogas, a significancia estatistica se permaneceu
apenas nas variaveis relacionadas a falta de energia, humor deprimido, dificuldades

emocionais.
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3. METODOLOGIA

O presente capitulo traz informagdes referentes a metodologia aplicada ao
estudo, a base de dados considerada, além de discorrer sobre as etapas do processo
de KDD.

3.1 Base de dados

A base de dados americana utilizada, realizada pela NSDUH ¢ a principal fonte
do pais para estimativas anuais de uso de drogas e doengas mentais entre sua
populacao.

Para este estudo foram utilizadas as pesquisas dos anos 2019 e 2020. O
tamanho da amostra de nivel nacional dessa pesquisa foi de 56.136 individuos e de
2.741 variaveis no ano de 2019, com 32.893 individuos e 2.892 variaveis em 2020.

A amostra foi alocada aos grupos de idade da seguinte forma: 25% para jovens
de 12 a 17 anos, 25% para jovens adultos de 18 a 25, 15% para adultos de 26 a 34
anos, 20% para adultos de 35 a 49 anos e 15% para adultos com 50 anos ou mais.
As dimensbes abordadas na pesquisa foram perguntas relacionadas a demografia,
saude fisica e mental, vicios em diversos tipos de substancias toxicas, perguntas
quanto ao plano de saude, entre outros.

A maior parcela das perguntas realizadas para a pesquisa foi administrada com
o software ACASI, tendo como objetivo coletar dados sensiveis, garantindo aos
entrevistados uma pesquisa de modo altamente privado, podendo aumentar o nivel
de sinceridade no relato sobre 0 uso de drogas ilicitas e outros componentes. Embora
haja todo o sistema de confidencialidade, a base de dados pode ser limitada, pois,
dependera da veracidade e da memoria do entrevistado sobre o assunto. Todos que
terminaram uma entrevista completa, receberam cada um US$ 30 em dinheiro como

um sinal de agradecimento por seu tempo.
3.2 Selec¢ao de dados
Os atributos escolhidos para o estudo foram selecionados buscando uma

descoberta de conhecimento a respeito da influéncia da toxicodependéncia na

ideac&o suicida. Considerando referéncias de estudo como o de Breet et al. (2018)
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foram escolhidos também questdes relacionadas a outras drogas além de cannabis,
alcool e cigarro.

Para realizar um estudo com maior amplitude, além dos atributos de
toxicodependéncia, foram considerados também dimensdes de aspecto demografico
e saude mental, onde as instancias que representavam individuos com idades de 12
a 17 anos foram excluidos, pois nao participam do questionario relacionado a saude
mental.

Segue na Tabela 3 a listagem dos 13 atributos selecionados:

Tabela 3: Listagem de atributos selecionados para o estudo.
Categoria de idade
Sexo
Raca
Ja teve problemas com drogas ou alcool
Quantos cigarros em média fumou por dia nos ultimos 30 dias
Dias por semana em média que ingeriu alcool nos ultimos 12 meses
Dias por semana em média que usou cannabis/raxixe nos ultimos 12 meses
Total de dias que usou inalantes nos ultimos 12 meses
Total de dias que usou alucinégenos nos ultimos 12 meses
Total de dias que usou metanfetamina nos ultimos 12 meses
Ja teve problemas com a saude mental

Tem maior episédio depressivo (levantamento levando-se em consideragao outros critérios
relacionados a frequéncia e duragdo de sentimento depressivo, desanimo, dificuldades de
dormir, comer, concentrar por questées emocionais)

e Pensou em cometer suicidio quando teve problemas piores

Fonte: Autoria prépria (2021).

3.3 Pré-processamento de dados

Como apresentado anteriormente, nas etapas do processo de KDD, o pré-
processamento de dados € a etapa no qual realiza-se a limpeza de dados. Para a
realizacao do pré-processamento do banco de dados, foi utilizado a ferramenta
Microsoft Excel (2019).

O banco de dados do estudo continha respostas em cédigos, para o pré-
processamento de dados foram analisados os 13 atributos iniciais, cada tipo de codigo
€ 0 que seriam considerados para o estudo. Foram excluidas todas as instancias com
qualquer auséncia de informacao, seja em um ou mais atributos.

Inicialmente, o conjunto de dados (anos 2019 e 2020) continha 89.012
instancias (desconsiderados 17 individuos que fizeram parte da pesquisa nos dois
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anos). Apos a etapa de selegcdo dos 13 atributos, na etapa de pré processamento
realizando a exclusdo das instancias com respostas vazias ou invalidas, o conjunto
de dados passou para 5.055 instancias (2.019 com ideagéo suicida e 3.036 sem

ideacéo suicida).

3.4 Transformagao de dados

Na etapa de transformagdo de dados, foram analisados os atributos e a
necessidade de alteracdo de cada cenario. A informagdes na Tabela 4 mostram os
atributos e alternativas pds processo de limpeza de dados e as alteracdes realizadas

na etapa de transformacao de dados.

Tabela 4: Listagem de atributos transformados.

Cadigo Atributos (questdes) Alternativas (respostas) Transformagéao
1. 12a17 anos
Categoria de 2. 18 a25anos
CATAG3 idade 3. 26 a 34 anos Manteve
4. 35a49anos
5. 50 anos ou mais
Binarizacao
Feminino
1. Masculino 0 —Néo
IRSEX Sexo > Feminino 1-Sim
' (Todos os 0
considerados como
masculinos)
1. Branco
2. Negro/Afro-
americano Binarizagao por
3. Nativo ragas
Americano/Alasca
NEWRACE2 Raca 4. Nativo do Exemplo:
Havai/ilhas do pacifico Branco
5. Asidtico 0 - Nao
6. Outras ragas nao 1-Sim
hispanicas
7. Hispanico/latino
CASUPROB Ja teve problemas | 1. Sim Manteve
com drogas ou élcool 2. Néo
1. Menos de 1 cigarro f 0. I:lunca
2. 1 cigarro }Jmou/nao fgmou nos
3. 2ab5 cigarros ultimos 30 dias
Quantos cigarros 4. 6 a 15 cigarros cigarr16 Menos de 1
CIG30AV em média ’fL{mou por 5. 16a25 cigarros 2. 1 cigarro
dia nos ultimos 30 6. 26 a 35 cigarros 3. 2 a5 cigarros
dias 7. Mais de 35 cigarros 4' 6a 15 oi
91. Nunca fumou ' garros
93. Naéo fumou nos cigan%sm a25
ultimos 30 dias 6. 26 a 35




cigarros
7. Mais de 35
cigarros

1. 1dia 0. Nunca ingeriu
2. 2dias alcool/ndo ingeriu nos
3. 3dias ultimos 12 meses
Dias por semana 4. 4 dias 1. 1 dia
em média que ingeriu 5. 5dias 2. 2 dias
ALDAYPWK | 4icool nos dltimos 12 |~ 6. 6 dias 3. 3 dias
meses 7. 7 dias 4. 4 dias
91. Nunca ingeriu alcool 5. 5 dias
93. N&o ingeriu alcool 6. 6 dias
nos ultimos 12 meses 7. 7 dias
1a 365 dias car?r;abig/lrjgzieuzﬁunéo
Total de dias que 991. Nunca usou USOU NOS tiltimos 12
MRDAYPYR usou cannabis/raxixe |inalantes
A~ . . meses
nos ultimos 12 meses 993. N&o usou inalantes
o 1. Usou nos
nos ultimos 12 meses e
ultimos 12 meses
1 2 365 dias o N o nos
Total de dias que 991. Nunca usou altimos 12
INHALYFQ usou inalantes nos |inalantes
. ~ . meses/nunca usou
ultimos 12 meses 993. Nao usou inalantes S
o 1 - Usou nos ultimos
nos ultimos 12 meses
12 meses
1 a 365 dias Binarizagao:
. 991. Nunca usou 0 — N&o usou nos
Total de dias que alucinégenos ultimos 12
HALLUCYFQ usou alucinégenos 9 ~
. 993. Nao usou | meses/nunca usou
nos ultimos 12 meses g - -
alucinégenos nos ultimos 12 1 - Usou nos ultimos
meses 12 meses
1 a 365 dias Binarizagao:
. 991. Nunca usou 0 — Nao usou nos
Total de dias que metanfetamina ultimos 12
METHAMYFQ usou metanfetamina ~
A 993. Nao usou | meses/nunca usou
nos ultimos 12 meses . - -
metanfetamina nos ultimos 1 - Usou nos ultimos
12 meses 12 meses
CAMHPROB Ja teve problemas | 1. Sim Manteve
com a saude mental 2. Néo
AMDELT Tem maior 1. Sim Manteve
episodio depressivo 2. Nao
Pensou em
ADWRSTHK cometer suicidio 1. S|~m Manteve
quando teve 2. Nao

problemas piores

Apos a transformacao dos dados, o conjunto de dados chegou na quantidade
de 19 atributos, 2.942 instancias do ano de 2019 e 2.113 instancias de 2020,

Fonte: Autoria prépria (2021).

totalizando em 5.055 instancias validas.
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3.5 WEKA

A ferramenta utilizada para o processamento dos dados foi a ferramenta criada
na Nova Zelandia chamada WEKA. A ferramenta foi desenvolvida na Universidade de
Waikato, onde o nome sdo as abreviaturas de Waikato Environment for Knowledge
Analysis. Fora da universidade, o WEKA, pronunciou para rimar com Meca, uma ave
que nao voa com uma natureza curiosa encontrada apenas nas ilhas de Nova
Zelandia (Frank et. al. 2016).

O WEKA é uma ferramenta com uma grande colegcdao de algoritmos de
aprendizado de maquina, disponibiliza também op¢des de pré-processamento de
dados, transformagao de conjuntos de dados, como os algoritmos para discretizagao
e amostragem.

A ferramenta WEKA inclui métodos para os principais problemas de mineragéo
de dados: regressao, classificacdo, armazenamento em cluster, mineragao de regras
de associagao e selegao de atributos. Conhecer os dados € uma parte integrante do
trabalho, e muitos recursos de visualizagdo de dados e ferramentas de pré-
processamento de dados sao fornecidos. Todos os algoritmos recebem sua entrada
na forma de uma unica tabela relacional que pode ser lida de um arquivo ou gerado
por uma consulta de banco de dados (Frank et. al. 2016).

A ferramenta foi escolhida para processar os dados pela facilidade de utilizacéo

e rapidez na geragao de resultados.
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4, RESULTADOS E DISCUSSOES

Para o estudo foram utilizadas duas técnicas de classificag&do, os algoritmos de
Arvore de decisdo (J48) e Floresta aleatéria (Random forest), ambas foram
configuradas para utilizar como método de particdo de dados o K-fold Cross Validation
com 10 subconjuntos (K=10).

A fim de analisar as dimensdes do conjunto de dados, foram processados trés
grupos de dados diferentes no WEKA, o conjunto pré-processado com todos os 19
atributos selecionados, o segundo conjunto de dados sem os atributos relacionados a
toxicodependéncia e o outro sem os atributos relacionados a saude mental, todos
tendo como atributo de saida a ideagao suicida.

Como atributo de saida utilizou-se a questdao “Pensou em cometer suicidio
quando teve problemas piores”, sendo duas as classes nominais disponiveis, sim e

nao.
4.1 Analise Exploratéria

A distribuicdo das classes de saida da base de dados apdés o preé-

processamento e transformacao de dados, estdo apresentadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Total de instancias/classe de saida
Classe de saida - Ideagao suicida

SIM NAO
Quantidade de instancias 2.019 3.036
Porcentagem 40% 60%

Fonte: Autoria prépria (2021)

A quantidade de instancias com saida positiva no conjunto de dados foi um total
de 2019, representando 40% das instancias, ja as instancias com saida negativa
representaram 60% dos dados. Observou-se com essa propor¢ao de que o conjunto
de dados, em geral, ndo estava desbalanceado.

As informagdes contidas na Tabela 6 mostram a classe de saida por cada um
dos 18 atributos de entrada.



Tabela 6 — Classe de saida por atributo
Classe de saida - Ideacgao suicida
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Cédigo original Atributos Alternativas | Detalhamento SIM NAO SIM | NAO
2 28 a 25 anos 782 801 49% | 51%
3 26 a 34 anos 401 637 39% | 61%
CATAG3 IDADE
4 35 a 49 anos 543 930 37% | 63%
5 50 anos ou mais 293 668 30% 70%
. 0 Masculino 825 1.055 44% 56%
IRSEX Sexo Feminino —
1 Feminino 1.194 1.981 38% 62%
0 NAO 535 889 38% | 62%
Branco
1 SIM 1.484 2147 | 41% | 59%
americano 1 SIM 117 232 34% | 66%
Nativo Ameri- 0 NAO 2.000 3.007 | 40% | 60%
cano/Alasca 1 SIM 19 29 40% | 60%
Nativo do Ha- 0 NAO 2.018 3.025 | 40% | 60%
NEWRACE2 vaif/ilhas do pa-
cifico 1 SIM 1 11 8% 92%
o 0 NAO 1.950 2.907 | 40% | 60%
Asiatico
1 SIM 69 129 35% | 65%
Outras ragas 0 NAO 1 91 4 2935 39% 61 %
n&o hispanicas 1 SIM 105 101 51% | 49%
Hispanico/la- 0 NAO 1.795 2.649 | 40% | 60%
tino 1 SIM 224 387 37% | 63%
Ja teve proble- 2 NAO 1.433 2458 | 37% | 63%
CASUPROB mas com dro-
gas 1 SIM 586 578 50% | 50%
0 Zerof m:)rsjca fu- | 1651 | 2511 | 40% | 60%
1 Menos de 1 ci- 32 40 | 44% | 56%
. garro
Quantidade de 2 1 cigarro 55 50 | 52% | 48%
Cigarro consu-
CIG30AV mido por dia 3 2 a 5 cigarros 93 140 40% 60%
nos ﬂét_imos 30 4 6 a 15 cigarros 96 160 | 38% | 63%
1as
5 16 a 25 cigarros 66 96 41% 59%
6 26 a 35 cigarros 18 26 41% 59%
7 Mais de 35 8 13 38% | 62%
0 Zerof quca Inge- | 4054 | 1536 | 41% | 59%
1 1 dia 170 283 38% | 62%
Dias por se- 2 2 dias 216 371 37% 63%
mana em me- .
ALDAYPWK | dia que ingeriu 3 3 dias 223 354 | 39% | 61%
alcool nos ulti- 4 4 dias 133 162 45% 55%
mos 12 5 5 dias 108 166 | 39% | 61%
6 6 dias 54 87 38% | 62%
7 dias 61 77 44% | 56%
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Total de dias 0 Zero/Nunca usou | 1.673 2648 | 39% | 61%
que usou can-
MRDAYPYR nabis/raxixe Usou nos ultimos
nos dltimos 12 1 12 meses 346 388 47% | 53%
meses
Total de dias 0 Zero/Nunca usou | 1.988 | 3.012 | 40% | 60%
que usou ina- .
INHALYFQ lantes nos ulti- 1 Usou nos ultimos 31 o4 56% 44%
mos 12 meses 12 meses
Total de dias 0 Zero/Nunca usou | 1.954 2983 | 40% | 60%
que usou aluci-
HALLUCYFQ négenos nos Usou nos u|t|mos
ultimos 12 me- 1 12 meses 65 53 55% 45%
ses
Total de dias 0 Zero/Nunca usou | 1.991 3.018 | 40% | 60%
que usou me-
METHAMYFQ tanfetamina Usou nos ultimos
nos ultimos 12 1 12 meses 28 18 61% 39%
meses
Ja teve proble- 1 SIM 1.728 1.921 47% | 53%
CAMHPROB mas com a sa- — o o
ude mental 2 NAO 291 1115 | 21% | 79%
Tem maior epi- 1 SIM 1.968 2619 | 43% | 57%
AMDELT sédio depres- -
SiVO 2 NAO 51 417 1% | 89%

Fonte: Autoria prépria (2021)

De acordo com as informacbes da Tabela 5, observou-se com maior
detalhamento a distribuicdo do conjunto de dados. Das cinquenta alternativas, apenas
duas alternativas apresentaram desbalanceamento com porcentagem acima de 80%,
um dos atributos relacionado a questdo racial e um atributo relacionado a saude
mental. Dos doze individuos Nativos do Havai/ilhas do pacifico que participaram da
pesquisa, apenas um respondeu que teve ideagao suicida e onze responderam que
nao tiveram. O atributo que questionava se o individuo tem maior episédio depressivo,
468 responderam que nao, desses, 11% quando questionados sobre ideacao suicida
responderam que sim, ja tiveram ideagao e os 89% né&o.

Visto que de forma geral a classe de saida do conjunto de dados positivo era
de 40% e entre as 50 alternativas apenas duas alternativas apresentaram
desbalanceamento, nao foi realizado nenhum processo para balancear o conjunto de

dados.
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4.2 Experimento 1 - com todas as dimensoées do conjunto de dados

Para o primeiro experimento foram consideradas todas as dimensdes do
conjunto de dados, demografico, atributos relacionados a toxicodependéncia e saude
mental, sendo os 19 atributos: CATAG3 (Idade), IRSEX (Sexo), NEWRACE2 (7
racas), CASUPROB (Toxicodependéncia), CIG30AV (Quantidade de cigarro
consumido), ALDAYPWK (Frequéncia de uso de Alcool), MRDAYPYR (Frequéncia de
uso de Cannabis), INHALYFQ (Frequéncia de uso de Inalante), HALLUCYFQ
(Frequéncia de uso de Alucinégeno), METHAMYFQ (Frequéncia de uso de
Metanfetamina), CAMHPROB (Questdo relacionada a Saude mental), AMDELT
(Questéo relacionada a Saude mental), ADWRSTHK (Questéo de Ideacgéo suicida).

Os resultados obtidos apds processar os algoritmos de Arvore de decisdo (J48)

e Floresta aleatéria (Random forest) estao apresentadas nas Tabelas 7, 8 e 9.

Tabela 7 — Matriz de confusao para a Arvore de decisdo (Experimento 1)
Classe predita

1-SIM 2 -NAO
2 1027
1-SIM 99 027
(verdadeiro SIM) (falso NAO)
0 ®
- 806 2230
25 2 -NAO 30
o5 (falso SIM) (verdadeiro NAO)

Fonte: Autoria prépria (2021)

Tabela 8 — Matriz de confusao para a Floresta Aleatéria (Experimento 1)
Classe predita

1-SIM 2 -NAO
718 1301
0T 1-SIM ) -
@ c (verdadeiro SIM) (falso NAO)
S5 ” - NAG 550 2486
(falso SIM) (verdadeiro NAO)

Fonte: Autoria prépria (2021)

Ao analisar os resultados apresentados na matriz de confusdo de ambas as
técnicas, pode-se apontar que com esse conjunto de dados o aprendizado foi superior
na predicdo da classe de saida “ndo”. O motivo dessa diferenga de resultado pode

estar na prépria técnica utilizada ou até mesmo no tamanho do conjunto de dados.
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Tabela 9 — Resultados Experimento 1

Técnica Acuracia Precisao Recall
Arvore de decisdo 63,7% 55,2% 49,1%
63,3% 56,6% 35,6%

Floresta Aleatoria

Fonte: Autoria prépria (2021)

Percebeu-se nos resultados apresentados na Tabela 9 que embora a diferenga
seja pequena, a técnica de Arvore de decisdo mostrou ser melhor em acertar as
classificagdes quando comparado com a Floresta Aleatoria, a porcentagem de
acuracia foi um pouco maior. A técnica da Arvore de decisdo nesse conjunto de dados
obteve um Recalltambém superior ao da Floresta Aleatéria, isto €, o “acerto” na classe
de interesse (quem possui a ideagao suicida), porém, quando avalia-se os resultados

pela precisdo, percebe-se que a Floresta Aleatoria teve melhor desempenho.

4.3 Experimento 2 — Dimensoes relacionadas a saude mental

Para processar o segundo conjunto de dados, selecionou-se os atributos das
dimensbes demograficas e os atributos relacionadas a saude mental, foram
consideradas 12 atributos: CATAG3 (Idade), IRSEX (Sexo), NEWRACE2 (7 ragas),
CAMHPROB (Questao relacionada a Saude mental), AMDELT (Questao relacionada
a Saude mental), ADWRSTHK (Questao de Ideagao suicida).

No experimento 2 foram consideradas as mesmas técnicas de classificagao, a
unica diferenciacdo foi o conjunto de dados de entrada. Na sequéncia, estido

apresentados os resultados do experimento (Tabelas 10, 11 e 12).

Tabela 10 — Matriz de confusio para a Arvore de decisio (Experimento 2)
Classe predita

1-SIM 2-NAO
1046 973

0T 1-SIM ) ~

@ c (verdadeiro SIM) (falso NAO)

o D

05 ~ 861 2175

©s 2-NAO e

(falso SIM) (verdadeiro NAO)

Fonte: Autoria prépria (2021)
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Tabela 11 — Matriz de confusao para a Floresta Aleatéria (Experimento 2)

Classe predita

1-SIM 2 -NAO

805 1214
o= 1-SIM ) -
@ S (verdadeiro SIM) (falso NAO)
o D
o5 ~ 678 2358
©c 2-NAO o

(falso SIM) (verdadeiro NAO)

Fonte: Autoria prépria (2021)

Seguindo o mesmo raciocinio do experimento 1, pelo resultado da matriz de
confusao das técnicas, nota-se que mesmo com um conjunto de dados diferente, a

maquina tem maior facilidade de ler os verdadeiros “Nao”.

Tabela 12 — Resultados Experimento 2

Técnica Acuracia Precisao Recall
Arvore de decisdo 63,7% 54,9% 51,8%
Floresta Aleatéria 62,6% 54,3% 39,9%

Fonte: Autoria prépria (2021)

No experimento 2, a técnica de Arvore de decisdo também teve um
desempenho melhor quanto a acuracia, a predi¢cao da técnica foi de 63,7%, enquanto
que a Floresta Aleatédria classificou corretamente apenas 62,6%. As outras métricas
de avaliagao, precisao e recall também tiveram valores superiores, mostrando que a
técnica de classificacdo da Arvore de decisdo prevé melhor dentro do conjunto

classificado como positivo.

4.4 Experimento 3 — Dimensoes relacionadas a toxicodependéncia

O experimento 3 foi realizado excluindo dois atributos do conjunto original, o
CAMHPROB e AMDELT, relacionados a saude mental. Novamente, foram aplicadas
as duas técnicas de classificacdo de dados, Arvore de decisdo e Floresta Aleatéria,
da mesma forma como seguiu nos outros dois experimentos anteriores.

A seguir (Tabelas 13, 14 e 15), estdo os resultados encontrados para este
conjunto de dados.
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Tabela 13 — Matriz de confusdo para a Arvore de decisdo (Experimento 3)

Classe predita

1-SIM 2-NAO
644 1375
1-SIM , -
(verdadeiro SIM) (falso NAO)
O®
620 2416
25, 2-NAO o
o5 (falso SIM) (verdadeiro NAO)
Fonte: Autoria prépria (2021)
Tabela 14 — Matriz de confusdo para a Floresta Aleatdria (Experimento 3)
Classe predita
1-SIM 2 -NAO
227 1792
1-SIM , 9 -
(verdadeiro SIM) (falso NAO)
0 ®
185 2851
@5, 2-NAO ot
05 (falso SIM) (verdadeiro NAO)

Fonte: Autoria prépria (2021)

Tabela 15 — Resultados Experimento 3

Técnica Acuracia Precisao Recall

, 60,59 50,99 31,99
Arvore de deciséo 5% 9% 9%

0, 0, o
Floresta Aleatéria 60,9% 55,1% 11,2%

Fonte: Autoria prépria (2021)

Diferente dos experimentos 1 e 2, o experimento 3 apresentou melhor
desempenho com a técnica de Floresta Aleatdria, o algoritmo conseguiu prever 60,9%
das saidas corretamente. A precisdo também foi superior a técnica da Arvore de
decisdo, mostrando que em 55,1% das instancias o modelo classificou como “Sim” o
que eram realmente “Sim”. O Recall mostra que a técnica que melhor avaliou o modelo
para classificar a classe de interesse em relacdo as demais que foram classificadas

como “Sim”, foi a arvore de decisao.

4.5 Comparativo dos resultados com as diferentes dimensées de entrada

para ideacao suicida

A Tabela 16 traz as técnicas que obtiveram melhor resultados em cada

experimento realizado.



36

Tabela 16 — Melhores desempenhos — Experimentos 1,2 e 3

Técnica com

maior Acuracia Precisao Recall
desempenho
Conjunto geral A(;"O.re.de 63,7% 55,2% 49.1%
ecisao
Conjunto de atributos Arvore de
relacionados a saude decis5 63,7% 54,9% 51,8%
ecisdo

mental

Conjunto de atributos
relacionados a Floresta Aleatéria 60,9% 55,1% 11,2%
toxicodependéncia

Fonte: Autoria prépria (2021)

Com o conjunto de dados utilizado para o estudo, o algoritmo que apresentou
melhor desempenho no geral, foi a arvore de decisdo, com excegado do experimento
3 que obteve melhor porcentagem de acuracia com o modelo de Floresta Aleatéria.

Quanto aos atributos notou-se que embora o resultado tenha sido baixo, a
predicao teve um maior desempenho quando utilizado atributos relacionados a saude
mental. Porém, por se tratar de porcentagens baixas de acuracia e uma diferenca de
menos de 3%, nao se pode afirmar sobre a influéncia da dimensdo de
toxicodependéncia.

Analisando os resultados encontrados e o equilibrio das classes de saida, é
possivel que, a baixa eficiéncia do modelo tenha sido causada pela quantidade
insuficiente de dados, talvez uma maior quantidade de dados para treino resultasse
em melhores conclusdes. Outro ponto a ser considerado sao alteracbées em um dos
primeiros processos do KDD, outros tipos de pré-processamento poderiam vir a gerar
um melhor resultado de aprendizado de maquina para estes conjuntos elaborados.
Algumas investigagdes podem ser feitas no conjunto de dados, nas técnicas e
parametros utilizados com a tentativa de evitar possiveis overfitting ou underfitting.

Sabe-se que a area da saude envolve diretamente os seres humanos e contém
diversos dados sensiveis, sendo assim, € de extrema importancia que um modelo de
classificagao utilizando dados dessa area faga uma predigao correta. Mesmo o melhor
dos resultados encontrados pelo modelo de estudo n&o alcangcou um nivel alto de
acuracidade e quanto ao Recall maximo alcangado pelo modelo foi de 51,8%, o que

indica que o modelo ndo deve ser recomendado para a predicdo em situagdes reais.
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5. CONCLUSAO

O trabalho teve como objetivo analisar os atributos relevantes que podem levar
a ideacéo suicida, pré-processar o conjunto de dados para a etapa de mineracéo e
comparar as técnicas de classificagcao.

O pré-processamento do conjunto de dados foi realizado, sendo que, das
89.012 instancias iniciais do conjunto de dados, apds o processo de selegao, limpeza,
o conjunto teve redugéo de 94%, resultando em 5.055 instancias.

Durante o referencial teérico pode-se compreender que muitas variaveis podem
influenciar uma pessoa a ter um pensamento suicida, desde questdes sociais, faixa
etaria de idade, utilizagdo de drogas. O objetivo principal do estudo estava na
comparagao das técnicas de classificacdo, porém, o trabalho buscou também
contribuir de alguma forma com a descoberta de informacdes relacionados a ideagao
suicida. Foi possivel observar neste conjunto de dados que os atributos relacionados
a toxicodependéncia, com a metodologia aplicada neste trabalho, ndo mostraram uma
forte relagcdo com a ideagao suicida.

Apesar dos algoritmos n&o terem apresentado alta acuracia com as técnicas
de Arvore de decisdo e Floresta Aleatéria, os 63,7% sdo referentes a predicoes
corretas em um conjunto de dados sensiveis. Os experimentos mostraram que para o
conjunto de dados, no geral, a melhor técnica para classificacéo nesse caso é a Arvore
de decisdo. Ha outras formas de pré-processar a base de dados e organizar os
atributos, € possivel que essa mesma base de dados, quando exposta a outras
técnicas e combinagdes de dados, possa trazer um maior desempenho quanto ao
aprendizado de maquina.

Portanto, a predicdo da ideacao suicida utilizando as técnicas de arvore de
decisao e floresta aleatdria, considerando o conjunto de dados contendo dimensdes
de saude mental, caracteristicas demograficas e questdes relacionadas a
toxicodependéncia, desempenhou uma aprendizagem maxima de 63,7% de acuracia
com algoritmo de arvore de decisdo. Com o valor maximo de desempenho
encontrado, ndo se recomenda utilizar o modelo, porém, sugere-se que trabalhos
futuros realize testes como a inclusdo de outros atributos e aplicagdo de outras

técnicas de mineracao de dados.
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