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Resumo

O presente Trabalho de Graduagao consiste no estudo da associacao de determinadas
variaveis com o diagnéstico de transtornos mentais comuns (TMC). Para isso, estudamos
métodos de classificacao, sendo eles, arvores de classificagao, regressao logistica e florestas
aleatorias, antecedidos de uma definicao estatistica e revisao metodolégica dos conceitos
a serem utilizados e do pré-processamento dos dados. Todas as aplicacoes computacionais

foram feitas através da linguagem de programacao R (R Development Core Team, 2023).

Palavras-chave: drvores de classificacao, classificacao, florestas aleatorias, regressao

logistica, transtornos mentais comuns.






Abstract

The present undergraduate thesis focuses on the study of the association between spe-
cific variables and the diagnosis of common mental disorders. To achieve this goal, we
examined classification methods, namely decision trees, logistic regression, and random
forests. This investigation is preceded by a statistical definition and methodological re-
view of the concepts to be employed, as well as data preprocessing. All computational
applications were carried out using the programming language R (R Development Core
Team, 2023).

Keywords: classification trees, classification, common mental disorders, logistic regres-

sion, random forests.
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Capitulo 1

Introducao

A estatistica é uma ciéncia que lida com a coleta, analise, interpretacao, apresentacao e
organizacao de dados. Ela desempenha um papel fundamental em diversos campos como,
exemplo, no campo da satide. Sendo assim, este trabalho tem por interesse utilizar algorit-
mos de classificacao bindria para identificar quais covariaveis tem maior poder explicativo
para o diagndstico de transtornos mentais comuns (TMC). A presenga de TMC foi definida
a partir da variavel SQR obtida por meio de um questionario de 20 perguntas com res-
postas dicotomicas (sim/nao), denominado SQR20 (Self-Reporting Questionnaire). Dessa
forma, as respostas positivas sao sumarizadas em um escore que, a partir de um ponto de
corte definido, indica a presenca de TMC.

Nesse trabalho o SQR20 foi categorizado em dois niveis, sendo eles, 0 (auséncia de
TMC) e 1 (presenga de TMC). Essa categorizagao foi feita a partir de pontos de corte
especificos, definidos para adultos/adolescentes e idosos, definidos da seguinte forma:

Adultos/Adolescentes (de Jesus Mari e Williams, 1986):
e Masculino: 6 ou mais respostas “sim”= presenca de TMC;
e Feminino: 8 ou mais respostas “sim”= presenca de TMC;
Idosos (> 60 anos) (Scazufca et al., 2009):
e Masculino e Feminino: 5 ou mais respostas “sim”= presenca de TMC.

Os transtornos mentais sao caracterizados por alteragoes do modo de pensar e do
humor, ou por comportamentos associados com angustia pessoal e/ou deterioracao do
funcionamento (Aratjo e Neto, 2014). Transtornos mentais comuns sao descritos por pen-

samentos depressivos, ansiedade, irritabilidade, insonia, fadiga, dificuldade de memoéria e
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concentracao e queixas somaticas. Vale ressaltar que é fundamental o diagndstico precoce
de TMC para garantir que as pessoas recebam o suporte adequado, reduzam o sofrimento,
previnam complicagoes e melhorem sua qualidade de vida.

No artigo Bastos et al. (2020), os autores apresentam uma aplicagao utilizando re-
gressao logistica em dois diferentes modelos, a fim de investigar a associacao entre a
presenca de transtornos mentais comuns e a aderéncia ao padrao alimentar mediterraneo
tradicional e ao padrdo alimentar mediterraneo brasileiro (inclui alimentos com carac-
teristicas nado mediterranicas).

Em outra anélise, Rahman et al. (2015) apresentam uma andlise do efeito da carga de
trabalho mental sobre o estresse mental humano por meio da selecao de caracteristicas
do sinal de eletroencefalograma (EEG) e classificacdo para reconhecer o estresse men-
tal. Varios sinais de EEG foram coletados e analisados utilizando andlises de espectro e
caracteristicas foram extraidas usando o classificador k-vizinhos Mais Préximos (KNN).

O objetivo principal deste trabalho esta em estudar a prevaléncia de transtornos men-
tais comuns (TMC) via métodos de classificagdo binaria e comparar estes por meio de
métricas avaliativas. Como objetivo secundario temos estudar e revisar os métodos de
classificacao: arvores de classificacao, regressao logistica e florestas aleatorias e formalizar
de forma técnica os algoritmos desenvolvidos para cada um dos métodos.

Este trabalho esté organizado como segue. No Capitulo 1, é apresentada a introdugao
do trabalho. No Capitulo 2, revisamos os métodos de classificacao binaria que foram apli-
cados, sendo eles: Arvores de Classificagao, Florestas Aleatorias e Regressao Logistica,
seguidos da apresentacao das medidas de desempenho e pontos de corte que serao utili-
zadas para compararmos a performance de cada um dos algoritmos e descrigao do banco
de dados. No Capitulo 3, realizamos uma analise descritiva e exploratéria das covariaveis
utilizadas em relagao a varidvel resposta e apresentamos os resultados obtidos em cada
método de classificacao binaria aplicado. Por fim, no Capitulo 4 finalizamos com as

consideragoes finais.



Capitulo 2

Materiais e Métodos

Problemas de classificagao sao similares aos problemas de predicao em regressao, uma
vez que, em ambos os cenarios consideramos uma amostra com observagoes independentes
a fim de construir uma funcao g(x) que seja capaz de fornecer uma boa previsdo para
futuras observagoes. A distincao entre um problema de classificacao e um problema de
regressao reside no fato de que, no primeiro, a varidvel resposta nao é uma varidvel
quantitativa, mas sim qualitativa (Izbicki e dos Santos, 2020).

Neste capitulo apresentamos uma revisao dos métodos de classificagao binaria utiliza-
dos para estudar a prevaléncia de transtornos mentais comuns (TMC), sendo eles, drvores
de classificacao, regressao logistica e florestas aleatérias, também abordamos as métricas
avaliativas que foram usadas para comparar os resultados de cada um dos métodos apli-
cados e fizemos a descricao do banco de dados utilizado.

Inicialmente, revisamos o conceito de data-splitting que foi abordado nos métodos de
classificacao. Data-splitting refere-se a pratica de dividir o conjunto de dados disponivel
em subconjuntos distintos, essa técnica é usada para evitar o super-ajuste (overfitting)
e garantir que as métricas de desempenho obtidas sejam representativas do verdadeiro
poder de generalizagao do modelo. Geralmente, o processo de data-splitting envolve a
criacao de um conjunto de treinamento, usado para estimar a funcao de predicdo e um

conjunto de validacao, usado para a avaliar o poder preditivo dos modelos selecionados.

2.1 Arvores de Classificacao

Arvores de classificagao sao similares a arvores de regressao, no entanto tem o objetivo

especifico de realizar a classificacao. Sendo assim, para um melhor entendimento do
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método, iniciamos revisando o conceito de arvores de regressao.

2.1.1 Arvores de regressao

Arvores de regressao fazem parte dos métodos nao paramétricos, visto que, nao requer
que a distribuicao da populacao seja caracterizada por certos parametros. Devido a isso,
é considerado um método mais flexivel, pois requer suposicoes geralmente mais fracas
sobre a populagao a partir da qual os dados sao obtidos. Outra caracteristica importante
é a facil interpretacao e aplicagao do método, em que a funcao de regressao estimada é
sempre constante por partes.

A ideia principal da criagdo de uma arvore esta em dividir o espago das covariaveis
em uma particdo Ry,..., Rx. Considere um sequéncia (y1,x1), ..., (Yn,X,), em que y; é
a variavel resposta e x; é um vetor contendo as d covariaveis para a i-ésima observacao.
A predicdo para a resposta Y de uma observacio com covaridveis x € R? x € Ry, é feita

da seguinte forma (Izbicki e dos Santos, 2020):

1

’iIXiERk}’

isto é, a predicao da resposta de x (folhas) é feita a partir da média dos valores da varidvel
resposta das amostras do conjunto de treinamento pertencentes aquela mesma regiao.

A partir disso, a criacao de uma arvore de regressao ¢ feita em duas etapas:
1. criacao de uma arvore completa e complexa;
2. poda.

Na etapa 1 buscamos criar uma arvores com particoes homogéneas, a fim de avaliar o

quao “pura” uma arvore 1" é usamos o erro o quadratico médio,

SN2
, n
R ix,€ER
em que, yr é o valor predito para uma observacao pertencente a regiao R.
O procedimento de construcao da arvore é feito através de parcionamentos recursivos

no espaco das covariaveis até obter uma arvore com poucas observacoes por folhas. A
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arvore produzida na etapa 1 apresenta bons resultados para o conjunto de treinamento,
mas é provavel que ocorra super-ajuste (overfitting), o que gera uma predigao ruim para
novas observagoes, sendo assim, seguimos para a etapa de poda.

Na etapa 2 o objetivo é tornar a arvore de regressao menor e menos complexa, dimi-
nuindo assim a variancia desse estimador. Para isso, é retirado um né por vez e observa-se
a variacao do erro de predicao no conjunto de validacao. A partir disso, decide-se quais
nos permanecerao na arvore.

Na Figura 2.1 ilustramos a estrutura de uma arvore de regressao.

nos

e

7N
7N

Figura 2.1: Exemplo de estrutura de uma arvore de regressao.

Utilizamos uma arvore para prever novas observacoes da seguinte forma: comecamos
pelo topo, verificamos se a condicao desse no é satisfeita, se sim, seguimos a esquerda,

caso contrario, seguimos a direita. Dessa forma, seguimos até que uma folha seja atingida.

2.1.2 Arvores de classificacao

Agora, apds revisar os conceitos basicos de arvores de regressao, apontamos duas
diferencas em relagao as arvores de classificacao, na qual assume-se que a variavel resposta

é categorica, sendo C' o conjunto de possiveis categorias.

(i) A predicao para a resposta Y de uma observagao com covaridveis x nao é mais dada

pela média das observacoes mas sim pela moda, ou seja,

g(x) = moda{y; : x; € R}, se x € Ry.



18

(ii) O critério utilizado na etapa 1 é diferente, agora, usamos o indice de Gini (Has-
tie et al., 2009), uma vez que esse é sensivel a mudangas nas proporgoes de cada

categoria nos nos.

Z ZﬁR,c(l - ﬁR,c)a
R

ceC

em que, R representa uma das regioes induzidas pela arvore e pg . ¢ a proporcao de

observagoes classificadas como sendo da categoria ¢ entre as que caem na regiao R.

Como citado em Hastie et al. (2009), outros critérios podem ser utilizados para substi-
tuir o erro quadratico médio, sendo eles, misclassification error e deviance. Nesse trabalho,
optamos por utilizar o indice de Gini, em que um pequeno valor indica que um né contém

predominantemente observacoes de uma tnica classe.

Vale ressaltar que, a maneira como arvores sao construidas faz com que covariaveis ir-
relevantes sejam descartadas. Sendo assim, a selecao de varidveis € feita automaticamente
e, também, nao é necessario incluir termos de interacao adicionais, uma vez que, a arvore

lida naturalmente com interagoes entre variaveis.

2.2 Florestas Aleatorias

Como visto anteriormente, as arvores de classificagao possuem alta interpretabilidade
porém costumam apresentar baixo poder preditivo quando comparadas aos demais esti-
madores (Izbicki e dos Santos, 2020). Sendo assim, a metodologia de florestas aleatdrias
(Breiman, 2001) combina diversas arvores diferentes e ndo correlacionadas para a tomada

de decisao a fim de obter um classificador com maior poder preditivo.

O método de florestas aleatorias consistem em criar B arvores distintas, para isso
utiliza B amostras bootstrap (da Silva Filho, 2010) da amostra original, em que cada né
sO ¢ permitido que seja escolhida uma dentre as m < d covariaveis. O subconjunto de
covaridveis m sao escolhidas aleatoriamente dentre as covaridveis originais e, a cada né

criado, um novo subconjunto de covaridveis é sorteado (Izbicki e dos Santos, 2020).

A combinacao das diversas arvores de classificacao é realizada por meio da aplicacao

da funcao:
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g(x) = moda{¢’(x),b=1,..., B}

ou seja, cada arvore construida classifica uma observagao que possui covariaveis x, e a
previsao final é determinada pela categoria mais frequentemente predita entre todas as
arvores.

Vale ressaltar que, o valor de m pode ser escolhido via validacao cruzada. Estudos ja
realizados indicam, em linhas gerais, que quando o nimero de covaridveis (m) é aproxi-
madamente um tergo do ntimero total de covaridveis (d), o desempenho do modelo tende

a ser satisfatorio.

2.3 Regressao logistica

O método de regressao logistica, diferentemente dos métodos vistos anteriormente, é
um método paramétrico, ou seja, a estimativa da funcao de regressao necessariamente
pertence a um espago de fungoes que podem ser parametrizadas por um nimero finito de
parametros. Sendo assim, o objetivo é encontrar os valores desses parametros que melhor
se ajustam aos dados.

Nos modelos de regressao logistica bindaria, a variavel resposta Y é dicotomica, assu-
mindo apenas os valores 0 e 1. Dessa forma, a regressao logistica modela através de uma
variavel aleatoria com distribuicao de bernoulli a probabilidade de Y pertencer a uma
determinada categoria, garantindo, ao mesmo tempo, que as probabilidades das classes
variem entre 0 e 1.

Como visto no livro James et al. (2013), sempre que uma linha reta é ajustada a uma
resposta bindaria codificada como 0 ou 1, em principio podemos prever valores menores
que 0 ou maiores que 1 (a menos que o intervalos de X seja limitado). A fim de evitar
isso, modelamos P(Y" = 1|x) usando uma fung¢ao com saidas entre 0 e 1 para qualquer x.

Na regressao logistica, utilizamos a funcao logistica,

6’80+2le Bix;
P(Y = 1[x) = o
1+ eBot3 i1 Biwi

em que x = (1,zy,...,24) denota o vetor com a constante 1 e os valores observados das

covariaveis, fy € uma constante e 3; sao os d parametros de regressao. Esse modelo fornece
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a probabilidade do individuo apresentar a resposta de interesse, sendo assim,

1
1+ 6’80"'2?:1 Bix;’

1 - P(Y = 1|x) =

fornece a probabilidade do individuo nao apresentar a resposta de interesse.

A transformagao em P(Y = 1|x) definida pelo logaritmo neperiano da razao entre

P(Y =1|x) e 1 = P(Y = 1|x), chamada de logito, fornece um modelo linear (Giolo, 2021):

A razao entre P(Y = 1|x) e 1 — P(Y = 1|x) define uma chance (odds), portanto o

logito é o logaritmo de uma chance, dessa forma,

PY =1%) gy

h = =
chance = -— PY = 1[x)

Para estimar os coeficientes de uma regressao logistica, utilizamos o método de maxima
verossimilhanga (Izbicki e dos Santos, 2020). Dada uma amostra i.i.d, independente e
identicamente distribuida, (X1,Y7), ..., (X,,Y,), a fungao de verossimilhanca condicional

é:

L(y; (z, 8)) H (Vi = Lax, 8)" (1 = P(Yy = 1]z, 8))'

n 6504—27_1 BiTh,; Yk 1 1-yg
- U ]_ _|_ 6/80+Zz 1 ﬁzxk I 1 + 660+Z?:1 Bixk,i '

Utilizando métodos numéricos para maximizar L(y; (x,3)), obtém-se os estimadores

@0, Bl, e de respectivamente, dos parametros g, S, ..., Bq.

A regressao logistica apesar de ter suposigoes mais fortes em relacao aos métodos nao
paramétricos, como a de linearidade entre as covariaveis e a variavel resposta, apresenta
vantagens em relacao a sua eficiéncia computacional e facil interpretabilidade pois fornece
coeficientes para cada variavel independente, permitindo uma interpretacao direta do

impacto de cada covariavel na variavel resposta.
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2.4 Medidas de Desempenho

As medidas de desempenho de um modelo sao utilizadas para avaliar o quao bem o
modelo esta realizando suas previsoes ou classificagoes em relagao aos dados reais. Sendo
assim, algumas medidas de desempenho definidas a partir de uma matriz de confusao
a fim de comparar os modelos obtidos através dos diferentes métodos de classificagao
aplicados, sendo elas: Acurdcia, Sensibilidade, Especificidade, Valor preditivo positivo,
Valor preditivo negativo e Estatistica F1.

Uma matriz de confusao é representada por uma tabela usada para descrever o desem-
penho de um modelo de classificacao, ou seja, é uma representacao tabular das previsoes
feitas pelo modelo em comparagao com as classes reais dos dados. Na Tabela 2.1 podemos

observar como uma matriz de confusdo é construida (Izbicki e dos Santos, 2020).

Tabela 2.1: Matriz de Confusao.

. Valor Verdadeiro
Valor Predito V=0 vV =1

Y =0 VN FN
Y =1 FP VP

Com base na Tabela 2.1, temos que VN (Verdadeiros Negativos) representa a classi-
ficagdo correta da classe negativo, FN (Falsos Negativos) aborda o erro tipo II, ou seja,
o modelo previu a classe negativo quando o valor real era classe positivo, FP (Falsos
Positivos) aborda o erro tipo I, ou seja, o modelo previu a classe positivo quando o va-
lor verdadeiro era classe negativo e VP (Verdadeiros Positivos) representa a classificagao
correta da classe positivo.

A partir da Tabela 2.1, podemos definir as diferentes medidas de desempenho, dadas

por:
oA VNLVP )
o Acuracia: A = RN Ve

e Sensibilidade ou Recall: S = XL

VPIFN’

Especificidade: E = #fr\;p;

VP .
VP+FP’

Valor preditivo positivo ou Precisao: VPP =

VN .
VN+FN>

Valor preditivo negativo: VPN =

Estatistica F1: F1 = +—2— (média harmonica entre S e VPP).

+vree

Wl
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A interpretacao de cada uma das medidas de desempenho citadas é descrita a seguir:

e Acuracia: avalia a proporc¢ao de previsoes corretas feitas por um modelo em relagao
ao total de previsoes realizadas, ou seja, mede a capacidade do modelo de classificar

corretamente as observagoes em todas as classes;

e Sensibilidade ou Recall: proporcao de obervagoes positivas corretamente iden-
tificadas pelo modelo em relacao ao numero total de obervagoes verdadeiramente
positivas, em outras palavras, mede a capacidade do modelo em capturar correta-

mente 0s casos positivos;

e Especificidade: proporcao de obervagoes negativas corretamente identificadas pelo
modelo em relagao ao nimero total de obervagoes verdadeiramente negativas, em
outras palavras, avalia a habilidade do modelo em identificar casos negativos de

forma precisa;

e Valor preditivo positivo ou Precisao: proporcao de obervagoes verdadeiramente
positivas em relacao ao total de obervagcoes classificadas como positivas pelo modelo,

sendo assim, avalia a precisao das previsoes positivas do modelo;

e Valor preditivo negativo: proporcao de obervagoes verdadeiramente negativas
em relacao ao total de obervacgoes classificadas como negativas pelo modelo, sendo

assim, avalia a precisao das previsoes negativas do modelo;

e Estatistica F1: fornece uma medida tunica de desempenho que leva em consi-

deracao tanto os verdadeiros positivos quanto os falsos positivos e falsos negativos.

Vale destacar que, as estatisticas calculadas com base na Tabela 2.1 sao estimativas
populacionais. Dessa forma, é necessario calcular os valores de VP, FN, VN e FP aplicando

uma amostra de teste ou validagdo para evitar o super-ajuste (overfitting).

2.5 Dados Desbalanceados e Outros Cortes

Dados desbalanceados referem-se a conjuntos de dados em que as classes que se deseja
prever contém um numero desigual de elementos. Essa situacao pode apresentar desafios
para os modelos de aprendizado de maquina, pois eles podem ter uma tendéncia a favorecer

a classe majoritaria, resultando em um desempenho inferior para a classe minoritaria.
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Quando se lida com dados desbalanceados, uma estratégia comum é ajustar os pontos
de corte utilizados para tomar decisoes de classificacao. O ponto de corte padrao geral-
mente é definido em 0,5 para problemas binérios, o que significa que, se a probabilidade
de pertencer a classe 1 for maior que 0,5, o modelo preveé essa classe.

Uma abordagem comum para resolver essa questao envolve a busca por valores de
ponto de corte K distintos de 0, 5 nos modelos de classificacao baseados em probabilidades.

Com isso, procuramos:

g(x) = I(P(Y = 1|x) > K).

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma representacao grafica usada
para avaliar o desempenho de um modelo de classificacao binaria em diferentes pontos de
corte para tomada de decisao. A curva ROC mostra a relagao entre a Taxa de Verdadeiros
Positivos (Sensibilidade) e a Taxa de Falsos Positivos (1 - Especificidade) em vérios pontos
de corte.

Cada ponto na curva ROC representa o desempenho do modelo em um determinado
ponto de corte. Quanto mais proxima a curva estiver do canto superior esquerdo do
grafico, melhor serd o desempenho do modelo, indicando uma alta sensibilidade e uma
baixa taxa de falsos positivos. Além disso, temos a érea sob a curva ROC (AUC-ROC)
que é uma métrica comum para resumir o desempenho global do modelo, em que um valor
igual a 1 indica um desempenho perfeito.

A partir da curva ROC (Fawcett, 2006) temos diversas abordagens para escolher o
melhor ponto de corte K, sendo duas delas, a média geométrica (Média-G) e a estatistica

de Youden (J).

e Média Geométrica: é uma métrica de avaliacao de desempenho em classificacao
desbalanceada, buscando um equilibrio entre sensibilidade e especificidade por meio
da média geométrica dessas métricas. A férmula matematica para a G-Média é

expressa por:

Média-CG = y/Sensibilidade - Especificidade.

e Eistatistica de Youden: é uma medida que busca otimizar simultaneamente a sen-
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sibilidade e a especificidade, sendo utilizada para encontrar um ponto de corte que

equilibre essas métricas. Sua expressao matematica é dada por:

J = Sensibilidade + Especificidade — 1.

2.6 Descricao do Banco de Dados

O conjunto de dados utilizado é proveniente do projeto tematico “Estilo de vida,
marcadores bioquimicos e genéticos como fatores de risco cardiometabdlico: inquérito de
satude na cidade de Sao Paulo” processo FAPESP 17/05125-7. Este contém a informagao
de 3722 individuos e, com o objetivo de estudar a prevaléncia de transtornos mentais
comuns (TMC) via métodos de classificagdo bindria, selecionamos 23 covaridveis, com o
auxilio da pesquisadora, das quais 7 sao quantitativas e 16 qualitativas.

A varidvel resposta escolhida (SQR_cat) foi construida através do SQR20 (Self-Reporting

Questionnaire) e categorizada em dois niveis, da seguinte forma:

v 0, auséncia de TMC;

1, presenca de TMC.

Para auxiliar a interpretacao, sao descritas as covariaveis utilizadas no estudo, divi-
didas em blocos, da mesma forma que foram definidas no dicionario do banco de dados

disponibilizado:

1. Variaveis de identificagao:

e Idade: idade do individuo;

e Sexo:

1 — Feminino;
Sexo =

2 — Masculino.

2. Qualidade de vida:
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e F101: indica como o individuo diria que esta seu estado de satde.

(
1 — Excelente/Muito boa;

2 — Boa;
3 — Regular;
F101 =

4 — Ruim,;

5 — Muito ruim;

9 — NS/NR.
\

3. Atividade fisica:

e K201la: indica se atualmente o individuo trabalha ou faz trabalho voluntario
fora de sua casa.

;

1 — Nao;

K201a = {2 - Sim;

9 — NS/NR.

e K205a_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta sentado

durante um dia de semana.

e K205b_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta sentado

durante um dia de final de semana.

e K206_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta assistindo

TV durante um dia de semana.

e K207 hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta assistindo

TV durante um dia de final de semana.

e K208 hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta no computa-

dor durante um dia de semana.

e K209 hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta no computa-

dor durante um dia de final de semana.

e K210: indica se o individuo pratica regularmente, pelo menos uma vez por
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semana, algum tipo de exercicio fisico ou esporte.

(
1 — Nao;

K210 = ¢ 2 — Sim;

9 — NS/NR.
\

4. Caracteristicas socioeconomicas:

e [01: indica qual a cor ou raca do individuo.

1 — Branca;
2 — Preta;

3 — Amarela;
LO1 = § 4 — Parda;

5 — Indigena;

6 — Outra;

|9 — NS/NR.

e L[03: indica qual a religiao do individuo.

(
1 — Nenhuma;

2 — Evangélica/Protestante;
3 — Catodlica;

4 — Espirita;

5 — Judaismo;

LO3 =
6 — Budismo;

7 — Umbanda/Candomblé;

8 — Islamismo;

9 — Outras;

|99 — NS/NR.
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e [11: indica se o individuo tem filhos.

)
1 — Nao;

L1l =<2 — Sim;

9 — NS/NR.
\

e [13: indica se o individuo frequenta atualmente algum curso regular em escola

ou universidade/faculdade.

(
1 — Nao;

L13= 42— Sim;

9 — NS/NR.
\

5. Informacgoes sobre a presenca de animais:

e P01: indica se o individuo possui algum animal em seu domicilio.

(
1 — Nao;

P01 =<2 — Sim;

9 — NS/NR.

6. Variaveis criadas a partir do questionario:

e IMC_cat: apresenta a relacao entre o peso e a altura de um individuo. Seu
calculo é feito de acordo com a faixa etdria do individuo e baseado no resultado

obtido, o individuo ¢é alocado em uma categoria.

;

0 — Baixo peso;

1 — Eutrofia;
IMC _cat =

2 — Sobrepeso;

\ 3 — Obesidade.
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e Fumo2: indica em qual categoria de tabagismo o individuo se enquadra.

/

Fumo?2 =

\

0 — Nunca fumou;
1 — Ex-fumante e fumante;

9 — NS/NR.

e Alcool: indica em qual classificagdo do consumo de bebida alcodlica o individuo

se enquadra.

Alcool =

(
0 — Nunca bebeu;

1 — Parou de beber;

2 — Bebe atualmente;

|9 — NS/NR.

e Escolaridade_ind3: indica qual a categoria de escolaridade do individuo.

Escolaridade_ind3 =

(
0 — < 9 anos;

1 — 10 a 12 anos;

2 — > 12 anos;

|9 — NS/NR.

e Conjugal3: indica qual a categoria da situacao conjugal do individuo.

(

1 — Casado/Uniao Estavel;

2 — Separado/Desquitado/Divorciado;

Conjugal3 = ¢ 3 — Solteiro;

4 — Viuvo;

|9 — NS/NR.
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e Probsl5: indica se o individuo teve problema de satide nos ltimos 15 dias.

(

1 — Nao;

Probsl5 = ¢ 2 — Sim;

9 — NS/NR.

7. Banco de Atividade Fisica:

e AF_GLOBAL_cat_.OMS_1: indica se o individuo, de acordo com sua faixa

etaria, cumpre a recomendacao de atividade fisica (em minutos por semana).

0 — Nao cumpre a recomendagao;
AF_GLOBAL cat OMS_1 =

1 — Cumpre a recomendagao.
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Capitulo 3

Resultados

Neste capitulo apresentamos, primeiramente, uma breve andlise dos dados, a fim de
verificar o comportamento de cada covariavel em relacao as categorias da variavel resposta,
sendo eles, auséncia de TMC e presengca de TMC. Em seguida, temos a aplicacao dos
métodos de classificacao binaria, sendo eles, regressao logistica, arvores de classificacao e
florestas aleatérias utilizados para estudar a prevaléncia de transtornos mentais comuns
(TMC) e os diferentes pontos de cortes obtidos para cada um deles. A fim de comparar

os resultados dos métodos aplicados adotamos algumas medidas de desempenho.

3.1 Analise Descritiva e Exploratéria dos Dados

Para verificar o comportamento das variaveis do banco de dados estudado, realizamos
algumas andlises descritivas a fim de entender o comportamento das covariaveis seleci-
onadas nos diferentes niveis da variavel resposta. As andlises foram feitas utilizando o
software R (R Development Core Team, 2023) (ver Apéndice A).

Na Tabela 3.1, averiguamos a quantidade de observacoes faltantes em cada covariavel
do banco de dados. Vale ressaltar que algumas das covariaveis selecionadas poderiam
assumir como resposta NS/NR (Nao Sabe/Nao Respondeu), como isso ndo nos traz uma
informagao relevante optamos por tratar essas repostas como uma informacao faltante.

Notamos que existem dados faltantes em algumas covariaveis, porém como nenhuma
das covariaveis possui uma grande quantidade de informagoes faltantes comparada ao
numero total de observagoes (3722 individuos) optamos por manter todas as covaridveis
e retirar as observagoes faltantes em cada uma delas. Sendo assim, as analises gréficas e

ajuste dos modelos foram realizados desconsiderando as observacoes faltantes, totalizando

31
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3373 observagoes.

Tabela 3.1: Tabela da quantidade de informacoes faltantes em cada varidvel.

Variavel Quantidade de Informacoes Faltantes
idade 0
Sexo 0
F101 3
k201a 3
k205a_hrs 17
k205b_hrs 20
k206_hrs 11
k207_hrs 13
k208_hrs 11
k209_hrs 12
k210 2
L01 20
L03 15
L11 14
L13 10
p01 139
imc_cat 90
fumo?2 3
alcool 14
escolaridade_ind3 16
AF_GLOBAL_cat_ OMS_1 37
conjugal3 9
probslb 4

Inicialmente, na Figura 3.1, observamos o comportamento da varidvel resposta através
de um grafico de barras, no qual é possivel notar que a maioria dos individuos, em torno

de 77%, nao apresenta TMC.
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Frequéncia Relativa

Auséncia Prasenca
TMC

Figura 3.1: Grafico de barras da frequéncia relativa da varidvel resposta.

Em seguida, realizamos a andlise grafica para cada uma das covariaveis em relacao
as diferentes categorias da varidvel resposta (Auséncia de TMC e Presenga de TMC) e
apresentamos essa analise respeitando os blocos em que cada covariavel foi alocada no
banco de dados como descrito anteriormente (Segao 2.6).

Para as varidveis de identificacdo (Figura 3.2), podemos observar através da Figura
3.2a que a mediana da variavel idade é maior para os individuos com presenca de TMC.
No entanto, o limites superior e inferior, assim como a distancia interquartilica, sao bem
proximos para as duas classes da variavel resposta. Na Figura 3.2b, notamos que, para a
ausencia de TMC, a frequéncia relativa dos individuos do sexo Feminino é bem préoxima do
sexo Masculino. Porém, esse padrao muda quando analisamos individuos com presenca de
TMC, em que a frequéncia relativa do sexo Feminino é muito superior a do sexo Masculino,

dando um indicativo que a variavel sexo tera uma forte influéncia na variavel resposta.

1. Variaveis de Identificagao:

06

75

3
e

Sexo

B Forinino

Masculino

Frequéncia Relativa

=
[N

Auséncia Presenca Auséncia Presenca

T™C THC

(a) Boxplot da varidvel Idade. (b) Gréfico de barras da variavel Sexo.

Figura 3.2: Graficos referentes ao bloco Variaveis de Identificagao.
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No que diz respeito a qualidade de vida, observamos a variavel F101, que traz in-
formacoes sobre o estado de saude declarado pelo individuo. Pela Figura 3.3, notamos que
a maioria dos individuos que nao possuem TMC declara seu estado de satide como “Boa”.
No entanto, para aqueles com presenca de TMC, a maior parte declara seu estado de
saude como “Regular”. Além disso, podemos destacar que individuos que possuem trans-
torno mental comum declaram com maior frequéncia o estado de saide como “Ruim”
ou “Muito Ruim”, quando comparados aos individuos sem transtorno mental comum.
O oposto acontece para o estado “Excelente” ou “Muito Bom”, ou seja, os individuos
com auséncia de TMC declaram com maior frequéncia esse estado do que aqueles com
presenca de TMC. A partir disso, temos um indicativo de que os individuos com TMC
aparentam ter consciéncia do seu estado atual de satde, ja que, em sua maioria, o decla-
ram como “Regular” ou “Ruim”. No entanto, notamos que cerca de 39% dos individuos
com TMC declaram seu estado de satide como “Excelente/Muito boa” ou “Boa”. Sendo

assim, esses individuos aparentam nao ter plena consciéncia do seu estado atual de satude.

2. Qualidade de vida:

047 Estado de salde declarado
pelo individuo

. Excelente/Muito boa

. Boa
. Regular
N

N

Ruim

Frequéncia Relativa

Muito ruim

0.0

Auséncia Presenca
TMC

Figura 3.3: Grafico de barras da varidvel que indica como o individuo diria que esta seu
estado de saude.

No Banco de Atividade Fisica analisamos a Figura 3.4, que diz respeito a variavel
criada para averiguar se o individuo esta seguindo a recomendacao, de acordo com sua
faixa etaria, de minutos semanais da pratica de atividade fisica. Observamos que para os

dois niveis da variavel resposta a maioria dos individuos cumpre a recomendacao. Vale
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ressaltar que a frequéncia relativa para os dois niveis é muito maior para os individuos

que cumprem a recomendacao do que para aqueles que nao cumprem.

3. Bloco de Atividade Fisica:

0.5

0.6

Nivel de atividade fisica

0.4+ . Cumpre a recomendacgio

. MZ0 cumpre a recomendacgio

Frequéncia Relativa

0.2

0.0

Auséncia Presenca

™C

Figura 3.4: Grafico de barras da variavel que indica se o individuo cumpre a recomendagcao
de atividade fisica (em minutos por semana).

Agora, no bloco de Atividade fisica (Figura 3.5), observamos na Figura 3.5a que a
maioria dos individuos que nao apresentam TMC trabalham ou fazem trabalho voluntario
fora de casa, ja para aqueles com TMC a maioria nao trabalha ou faz trabalho voluntario
fora de casa, dessa forma, temos um indicativo de que a variavel K201a terd influéncia na
variavel resposta.

Em relacao ao total de horas sentado durante um dia de semana e um dia de final
de semana, Figuras 3.5b e 3.5c¢, respectivamente, nao observamos diferencas significativas
entre as diferentes classes da variavel resposta, uma vez que, ambos apresentam outliers,
medianas similares e interseccao entre as caixas. As Figuras 3.5f e 3.5g também sao muito
semelhantes entre si para individuos com e sem TMC. Dessa forma, temos um indicativo
de que o total de horas sentado, assim como o total de horas no computador, durante um
dia de semana e um dia de final de semana nao tera influéncia sobre a varidvel resposta.

Por fim vemos, pela Figura 3.5h, que em ambas as classes da varidvel resposta a
maioria dos individuos nao pratica regularmente algum tipo de exercicio fisico ou esporte,
vale ressaltar que a frequéncia de individuos que nao praticam regularmente algum tipo

de exercicio fisico é ainda maior para aqueles com presenca de TMC.

4. Atividade fisica:
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Figura 3.5: Graficos referente ao bloco Atividade fisica.
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Observando o bloco que contempla as caracteristicas socioeconomicas (Figura 3.6) no-

tamos um comportamento similar para todas as variaveis quando observamos os individuos

com TMC ausénte e presente. Sendo assim, temos um indicativo que as variaveis relacio-

nadas as caracteristicas socioeconomicas nao terao influéncia significativa na classificacao

da variavel resposta.

5. Caracteristicas socioeconémicas:
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(b) Grafico de barras da varidvel que
indica a religido do individuo.
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(d) Grafico de barras da varidvel que
indica se o individuo frequenta algum
curso regular.

Figura 3.6: Gréaficos referente ao bloco Caracteristicas socioeconomicas.

Analisando a presenga de animais no domicilio (Figura 3.7) notamos que a maioria

dos individuos, com e sem TMC, nao possuem animais em seu domicilio, porém quando

temos a presenca de TMC a frequéncia relativa dos individuos que nao possuem animal

em seu domicilio é mais préxima daqueles que possuem.

6. Informacgoes sobre a presenca de animais:
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Figura 3.7: Gréfico de barras da variavel que indica se o individuo possui algum animal
em seu domicilio.

Pelas varidveis criadas a partir do questiondrio (Figura 3.8) notamos na Figura 3.8a
que, quando comparamos os individuos com TMC em relacao aos individuos sem TMC,
ha um aumento da frequéncia relativa dos individuos com baixo peso ou com obesi-
dade enquanto a frequéncia de individuos com eutrofia ou sobrepeso diminui, mesmo
que ainda sejam valores proximos para as duas categorias da variavel resposta. Para
a variavel Fumo2 (Figura 3.8b) observamos que a categoria ex-fumante e fumante tem
maior frequéncia para individuos com presenca de TMC quando comparados aqueles com

auseéncia e o oposto ocorre para a categoria nunca fumou.

Na Figura 3.8c podemos notar que, em relagao aos individuos sem transtornos mentais
comuns, os individuos com TMC apresentam uma diminui¢ao na categoria bebe atual-
mente e um aumento para parou de beber, isso pode estar relacionado a alguns transtornos
mentais comuns serem tratados com medicagoes que nao devem ter interacao com bebidas

alcodlicas.

Observando o nivel de escolaridade (Figura 3.8d) vemos que individuos com menor es-
colaridade (< 9 anos) sdo a maioria quando analisado a presenca de TMC enquanto que in-
dividuos com escolaridade de 10 a 12 anos sao a maior parte para auséncia de TMC, sendo
assim, temos um indicativo de que a variavel Escolaridade_ind3 pode apresentar uma in-
fluéncia significativa na variavel resposta. Ja na Figura 3.8e, para os dois niveis da variavel
resposta a maior parte dos individuos tem situagao conjugal como Casado/Unido Estavel,
porém vemos um aumento na frequéncia de individuos Separado/Desquitado/Divorciado

e Viuvo quando analisamos aqueles com presenca de TMC.

Por fim, para a variavel Probs15, apresentada na Figura 3.8f, os individuos sem TMC,
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em sua maioria, nao apresentaram problema de saude nos ultimos 15 dias, o mesmo

ocorre para aqueles com TMC mas, nesse caso, os individuos que apresentaram problema

de satude nos ultimos 15 dias s@o mais frequentes quando comparados a outra classe.

7. Variaveis criadas a partir do questionario:
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criadas a partir do questionario.
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3.2 Divisao do Banco de Dados

Inicialmente, realizamos o data-splitting (ver Apéndice B), ou seja, dividimos de forma
aleatoria nosso conjunto de dados em dois subconjuntos distintos, sendo eles, conjunto
de treinamento (70% dos dados) e conjunto de validacao (30% dos dados). A partir da
Tabela 3.2 notamos que a proporc¢ao de individuos com auséncia e presenca de transtornos
mentais comuns se mantém constante para o conjunto de treinamento e validacao.

Dessa forma, utilizaremos o conjunto de treinamento para estimar as funcoes de
predicao em cada um dos métodos de classificacao binaria, e o conjunto de validacao

serd usado para avaliar o poder preditivo dos mesmos.

Tabela 3.2: Proporcao das categorias da varidvel resposta nos conjuntos de treinamento
e validagao.

TMC Proporgao
Conjunto de Treinamento Conjunto de Validacao
Auséncia 0,77 0,77
Presenca 0,23 0,23

3.3 Arvores de Classificacao

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos por meio da implementacao das
arvores de classificagao utilizando o R (R Development Core Team, 2023) (ver Apéndice
C). Sendo assim, ajustamos a arvore de classificacdo e realizamos sua poda, como deta-
lhado na Subsecao 2.1.1, obtendo a arvore de classificagao exibida na Figura 3.9.

Pela Figura 3.9 notamos que trés variaveis foram escolhidas pela arvore de classificacao,

sendo elas:
e F101: indica como o individuo classifica seu estado de saude;
e probsl5: indica se o individuo teve problemas de satide nos ltimos 15 dias;

e k205b_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo passa sentado durante

um dia de final de semana.

Interpretando a Figura 3.9 observamos que a maioria dos individuos nao possui TMC,
pois os agrupamentos em que existem individuos com presenca de TMC chega ao maximo

de 8% de representatividade (por classe) para toda a base. Dessa forma, o agrupamento
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Figura 3.9: Arvore de Classificacao.

com maior presenca de individuos com TMC é obtido quando o individuo classifica seu

estado de saide como regular e teve problemas de satide nos iltimos 15 dias.

Analisando cada uma das folhas temos que para a primeira folha, apenas é utilizada a
variavel que indica como o individuo classifica seu estado de satide (F101), sendo assim,
71% dos individuos do conjunto de treinamento classificam seu estado de satide como
excelente /muito boa ou boa com 12% de probabilidade de possuirem TMC, desse modo,
individuos que estao nesse né sao classificados com auséncia de TMC. O segundo né en-
globa individuos que classificam seu estado de satide como regular, nao tiveram problemas
de saide nos ultimos 15 dias e passam menos de 11 horas sentado durante um dia de final
de semana, sendo assim 17% dos individuos do conjunto de treinamento se enquadram
nessa condicao com 36% de probabilidade de possuirem TMC, desse modo, individuos
que estao nesse né sao classificados com auséncia de TMC. Por outro lado, no terceiro
no temos individuos que classificam seu estado de saide como regular, nao tiveram pro-
blemas de saude nos tltimos 15 dias e passam 11 ou mais horas sentado durante um dia
de final de semana, 0% dos individuos do conjunto de treinamento se enquadram nessa
condicao com 89% de probabilidade de possuirem TMC, entao esses individuos sao clas-
sificados com presenca de TMC. Ademais, a quarta folha é composta por individuos que
classificam seu estado de saide como regular e tiveram problemas de satide nos ltimos

15 dias, sendo assim 8% dos individuos do conjunto de treinamento se enquadram nessa
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condicao com 57% de probabilidade de possuirem TMC, individuos que estao nesse né sao
classificados com presenca de TMC. Por fim, a quinta folha é composta por individuos que
classificam seu estado de saide como ruim ou muito ruim, 4% dos individuos do conjunto
de treinamento se enquadram nessa condicao com 82% de probabilidade de possuirem
TMC, sendo assim, individuos que estao nesse noé sao classificados com presenca de TMC.

A partir do ajuste da arvore de classificacao construimos uma matriz de confusao
(Tabela 3.3) na qual podemos comparar as previsdes obtidas com os valores reais. Pri-
meiramente, observamos as previsoes obtidas para um ponto de corte = 0,5, ou seja, uma
observacao sera atribuida a classe positiva se a probabilidade prevista for maior que 0,5 e
a classe negativa se for igual ou menor que 0,5. Sendo assim, o individuo serd classificado
com presenca de TMC se a probabilidade prevista for maior que 0,5 e com auséncia de
TMC se for igual ou menor que 0,5.

Em seguida, a fim de otimizar o desempenho da arvore de classificacao, utilizamos
a analise da curva ROC, apresentada na Figuras 3.10, e calculamos os pontos de corte
descritos na Secao 2.5, dessa forma, obtivemos Média-G = 0,24 e J = 0,24. Sendo
assim, construimos a matriz de confusao para os diferentes pontos de corte (Tabela 3.3)

e apresentamos as medidas de desempenho para os mesmos (Tabela 3.4).

Tabela 3.3: Matriz de Confusio para Arvore de Classificagao.

Valor Verdadeiro
Valor Predito Ponto de corte = 0,5 Ponto de corte = 0,24
Y=0 Y=1 Y=0 Y=1
0 0,74 0,15 0,61 0,09
1 0,03 0,08 0,16 0,14

Y
Y

Pela Tabela 3.3, notamos que, para o ponto de corte = 0,5 o modelo classificou corre-
tamente 8% dos casos como positivos (presenga de TMC) e 74% dos casos como negativos
(auséncia de TMC). Houve 3% falsos positivos, ou seja, casos previstos como positivos
mas que eram negativos na realidade e 15% falsos negativos, indicando casos que foram
erroneamente classificados como negativos. Ja para o ponto de corte = 0,24 o modelo
classificou corretamente 14% dos casos como positivos e 61% dos casos com negativos, no

entanto, houve um aumento de falsos positivos e uma redugao de falsos negativos.
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Figura 3.10: Curva ROC

A Tabela 3.4 apresenta as medidas de desempenho para a arvore de classificacao
ajustada. Para o ponto de corte padrao de 0,5, a acurécia é de 81%, indicando a proporcao
total de previsoes corretas. No entanto, ao ajustar o ponto de corte para 0.24, a acuracia
diminui para 74%. Quanto a sensibilidade, que representa a capacidade do modelo em
identificar positivos verdadeiros, observa-se um aumento significativo de 32% (ponto de
corte 0,5) para 59% (ponto de corte 0,24). Em contrapartida, a especificidade, que mede
a capacidade do modelo em identificar negativos verdadeiros, diminui de 95% (ponto de

corte 0,5) para 79% (ponto de corte 0,24).

A precisao, indicando a proporc¢ao de positivos previstos corretamente, é de 69% para
o ponto de corte de 0,5, mas diminui para 46% com o ponto de corte ajustado para 0,24.
O valor predito negativo, que representa a propor¢ao de negativos verdadeiros entre as
previsoes negativas, aumenta de 82% para 86%. A estatistica F1, que combina precisao e

sensibilidade, mostra uma melhoria de 44% para 52%.
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Tabela 3.4: Medidas de Desempenho para Arvore de Classificagao.

Medidas de Desempenho
Ponto de Corte 0,5 0,24

Acuracia 0,81 0,74
Sensibilidade 0,32 0,59
Especificidade 0,95 0,79

Precisao 0,69 0,46

Valor Predito Negativo 0,82 0,86
Estatistica F1 0,44 0,52

3.4 Florestas Aleatorias

Agora, apresentamos os resultados obtidos por meio do ajuste de florestas aleatorias
utilizando o R (R Development Core Team, 2023) (ver Apéndice D). O ajuste da floresta
aleatoria foi realizado como detalhado na Subseccao 2.2.

Pela Figura 3.11, podemos observar a importancia de cada uma das variaveis no ajuste
da floresta aleatdria. Dessa forma, destacamos que as seis varidveis com maior importancia

sao:

F101: indica como o individuo classifica seu estado de saude;
e idade: idade do individuo;

e k205a_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta sentado durante

um dia de semana;

e k205b_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta sentado durante

um dia de de final de semana;

e k207 _hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta assistindo TV

durante um dia de final de semana.

e k206 hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta assistindo TV

durante um dia de semana.

Vale ressaltar, que duas das seis variaveis classificadas com maior importancia pelo
ajuste da floresta aleatéria foram também selecionadas pelo ajuste da arvore de classi-
ficacao, sendo elas, a variavel que indica como o individuo classifica seu estado de saide
e o tempo total (em horas) que o individuo gasta sentado durante um dia de final de

semana.
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Figura 3.11: Grafico de Importancia das Variaveis para o ajuste da Floresta Aleatdéria.

A partir do ajuste da floresta aleatéria calculamos os pontos de corte obtidos através
das duas abordagens sugeridas: média geométrica e estatistica de Youden a partir da
analise da curva ROC (Figura 3.12). Dessa forma, apresentamos nas Tabelas 3.5 e 3.6,
a matriz de confusao e as medidas de desempenho para os pontos de corte, sendo eles,

Média-G = 0,23 e J = 0, 23.
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Figura 3.12: Curva ROC
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Tabela 3.5: Matriz de Confusao para Floresta Aleatoria.

Valor Verdadeiro
Valor Predito Ponto de corte = 0,5 Ponto de corte = 0,23
Y=0 Y=1 Y=0 Y=1
0 0,74 0,17 0,57 0,07
1 0,03 0,06 0,20 0,16

Y
Y

Observando a Tabela 3.5, temos que, para o ponto de corte = 0,5 o modelo classificou
corretamente 6% dos casos como positivos (presenca de TMC) e 74% dos casos como
negativos (auséncia de TMC). Houve 3% falsos positivos, ou seja, casos previstos como
positivos mas que eram negativos na realidade e 17% falsos negativos, indicando casos
que foram erroneamente classificados como negativos. J& para o ponto de corte = 0,23
o modelo classificou corretamente 16% dos casos como positivos e 57% dos casos com
negativos, no entanto, houve um aumento de falsos positivos e uma reducao de falsos

negativos.

Tabela 3.6: Medidas de Desempenho para Floresta Aleatoria.

Medidas de Desempenho
Ponto de Corte 0,5 0,23

Acuracia 0,79 0,72
Sensibilidade 0,25 0,68
Especificidade 0,95 0,73
Precisao 0,63 0,43

Valor Predito Negativo 0,81 0,88
Estatistica F1 0,36 0,53
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Pela Tabela 3.6, analisamos que para o ponto de corte padrao de 0,5, a acuracia é de
79%, indicando a proporcao total de previsoes corretas. A sensibilidade, que representa
a capacidade do modelo em identificar positivos verdadeiros, é de 25%, sugerindo uma
limitacao na capacidade de detectar casos positivos. A especificidade, medindo a habili-
dade do modelo em identificar verdadeiros negativos, é alta, alcancando 95%. A precisao,
indicando a proporcao de positivos previstos corretamente, é de 63%.

Ao ajustar o ponto de corte para 0,23, a acurdcia diminui para 72%. No entanto, a
sensibilidade melhora significativamente para 68%, indicando uma capacidade aprimorada
em identificar casos positivos. A especificidade, embora reduza para 73%, ainda é relativa-
mente alta. A precisao diminui para 43%), sugerindo um compromisso entre sensibilidade
e precisao.

O valor predito negativo aumenta de 81% para 88%), indicando uma maior capacidade
de identificar corretamente casos negativos. A estatistica F1, que combina precisao e
sensibilidade, melhora de 36% para 53% com o ponto de corte ajustado.

Dessa forma, notamos que os resultados obtidos no ajuste da Floresta Aleatoria sao
muito préximos daqueles obtidos no ajuste da Arvore de (Classificacao, e nos dois cenarios
o ponto de corte proposto utilizando as métricas Média-G e J apresentaram melhores re-

sultados, uma vez que, promove um melhor equilibrio entre sensibilidade e especificidade.

3.5 Regressao logistica

Conforme descrito na Secao 2.3, implementamos a Regressao Logistica utilizando todas
as covariaveis presentes no conjunto de dados a fim de prever a variavel resposta Y, que
assume 1 para individuos com presenca de TMC e 0 caso contrario. Com esse proposito,
planejamos realizar a Regressao Logistica considerando todas as varidveis independentes
disponiveis no conjunto de dados. Adicionalmente, realizamos o mesmo procedimento
utilizando apenas as covariaveis selecionadas pela técnica Stepwise. Ambos os ajustes
serao executados utilizando a linguagem de programagcao R (R Development Core Team,
2023) (ver Apéndice E).

Primeiramente, considerando todas as covaridveis presentes no conjunto de dados,
obtivemos, a partir do ajuste de uma regressao logistica, as previsoes obtidas para um
ponto de corte = 0,5. Posteriormente, empregamos a anélise da curva ROC, ilustrada na

Figura 3.13. Nesse contexto, determinamos os pontos de corte conforme descrito na Segao
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2.5, resultando em valores de Média-G = 0,22 e J = 0,22. Com base nesses resultados,
elaboramos a matriz de confusao para diferentes pontos de corte (Tabela 3.7) e expomos

as métricas de desempenho associadas a cada um deles (Tabela 3.10).
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Figura 3.13: Curva ROC

Tabela 3.7: Matriz de Confusao para Regressao Logistica.

Valor Verdadeiro
Valor Predito Ponto de corte = 0,5 Ponto de corte = 0,22
Y=0 Y=1 Y=0 Y=1
=0 0,72 0,16 0,58 0,07
1 0,05 0,07 0,19 0,16
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Pela Tabela 3.7, temos que, para o ponto de corte = 0,5 o modelo classificou corre-
tamente 7% dos casos como positivos (presenga de TMC) e 72% casos como negativos
(auséncia de TMC). Houve 5% falsos positivos, ou seja, casos previstos como positivos
mas que eram negativos na realidade e 16% falsos negativos, indicando casos que foram
erroneamente classificados como negativos. Ja para o ponto de corte = 0,22 o0 modelo clas-
sificou corretamente 16% casos como positivos e 58% casos com negativos, no entanto,

houve um aumento de falsos positivos e uma reducgao de falsos negativos.

Tabela 3.8: Medidas de Desempenho para Regressao Logistica.

Medidas de Desempenho
Ponto de Corte 0,5 0,22

Acurécia 0,79 0,73
Sensibilidade 0,32 0,68
Especificidade 0,94 0,74

Precisao 0,61 0,44

Valor Predito Negativo 0,82 0,88
Estatistica F1 0,42 0,53

Observamos pela Tabela 3.10 que para o ponto de corte padrao de 0,5, o modelo atinge
uma acuracia de 79%, com uma sensibilidade de 32% e uma alta especificidade de 94%.
A precisao, indicando a proporc¢ao de positivos previstos corretamente, ¢ de 61%.

Ao ajustar o ponto de corte para 0,22, a acurdcia diminui para 73%, ja a sensibilidade
melhora para 68%. A especificidade reduz para 74%, ainda mantendo um nivel razoavel.
A precisao diminui para 44%, indicando um compromisso entre sensibilidade e precisao.

O valor predito negativo aumenta de 82% para 88%, indicando uma melhor capacidade
do modelo em identificar corretamente casos negativos com o ponto de corte ajustado. A
estatistica F1, que combina precisao e sensibilidade, melhora de 42% para 53%.

Apos realizado o ajuste da regressao logistica com todas as covaridveis presente no con-
junto de dados, implementamos a regressao logistica utilizando as covariaveis selecionadas

pelo método Stepwise. Desse modo, as covariaveis selecionadas foram:

e Sexo: indica o sexo do individuo;

e F101: indica como o individuo classifica seu estado de satde;

e K20la: indica se atualmente o individuo trabalha ou faz trabalho voluntério fora

de sua casa;
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k205b_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta sentado durante

um dia de de final de semana;

Fumo2: indica em qual categoria de tabagismo o individuo se enquadra;

Conjugal3: indica qual a categoria da situacao conjugal do individuo;

probs15: indica se o individuo teve problemas de satide nos tltimos 15 dias.

Notamos assim, que das varidveis selecionadas pela arvore de classificacao (F101,
probsl5 e K205b_hrs) todas também foram selecionadas pelo método Stepwise e das 6
variaveis classificadas com maior importancia pela floresta aleatoria, duas foram selecio-
nadas pelo método Stepwise, sendo elas, F101 e K205b_hrs.

Depois de ajustarmos o modelo apenas com as covariaveis selecionadas, efetuamos
predigoes nas observagoes do conjunto de validagao. Assim, ajustamos a Curva ROC, em
que sao baseadas as métricas Média-G e J, na Figura 3.14.

Dessa forma, obtivemos os pontos de corte Média-G = 0,24 e J = 0, 24 e construimos
para 0s mesmos suas respectivas matrizes de confusao (Tabela 3.9) e medidas de desem-

penho (Tabela 3.10).
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Figura 3.14: Curva ROC
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Tabela 3.9: Matriz de Confusao para Regressao Logistica.

Valor Verdadeiro
Valor Predito Ponto de corte = 0,5 Ponto de corte = 0,24
Y=0 Y=1 Y=0 Y=1
=0 0,73 0,16 0,60 0,08
1 0,04 0,07 0,17 0,15

Pela Tabela 3.9, temos que, para o ponto de corte = 0,5 o modelo classificou corre-
tamente 7% dos casos como positivos (presenga de TMC) e 0,73% casos como negativos
(auséncia de TMC). Houve 4% falsos positivos, ou seja, casos previstos como positivos
mas que eram negativos na realidade e 16% falsos negativos, indicando casos que foram
erroneamente classificados como negativos. Ja para o ponto de corte = 0,24 o modelo clas-
sificou corretamente 15% casos como positivos e 60% casos com negativos, no entanto,

houve um aumento de falsos positivos e uma reducgao de falsos negativos.

Tabela 3.10: Medidas de Desempenho para Regressao Logistica.

Medidas de Desempenho
Ponto de Corte 0,5 0,24

Acuracia 0,80 0,74
Sensibilidade 0,31 0,65
Especificidade 0,94 0,77

Precisao 0,64 0,46

Valor Predito Negativo 0,82 0,88
Estatistica F1 0,42 0,54

Notamos pela Tabela 3.10 que com o ponto de corte padrao de 0,5, o modelo exibe
uma acuracia de 80%, indicando que aproximadamente 80% das previsoes foram corretas.
A sensibilidade, que reflete a capacidade do modelo em identificar verdadeiros positivos,
é de 31%. A especificidade, indicando a habilidade do modelo em identificar verdadeiros
negativos, ¢ alta, atingindo 94% e a precisao, representando a proporcao de positivos
previstos corretamente, é de 64%.

Ao ajustar o ponto de corte para 0,24, a acuracia reduz para 74%. Contudo, a sensibi-
lidade melhora para 65%, indicando uma capacidade aprimorada do modelo em identificar
casos positivos. A especificidade, embora reduza para 77%, ainda mantém um nivel con-
siderdvel e a precisao diminui para 46%.

O valor predito negativo aumenta de 82% para 88%, indicando uma maior capacidade
do modelo em identificar corretamente casos negativos com o ponto de corte ajustado. A

estatistica F1 melhora de 42% para 54% com o ponto de corte de 0,24.
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Observamos que o ajuste da Regressao Logistica utilizando as covariaveis seleciona-
das pelo métodos Stepwise obteve resultados muito semelhantes aqueles alcancados com
o ajuste da Regressao Logistica com todas as covaridveis. Vale ressaltar, que os dife-
rentes ajustes da Regressao Logistica se assemelharam muito aos ajustes da Arvore de
Classificacao e da Floresta Aleatéria, em todos esses cendrios o ponto de corte obtidos
pelas métricas Média-G e J apresentou melhores resultados devido ao equilibrio entre

sensibilidade e especificidade.



Capitulo 4

Consideracoes Finais

Nesse trabalho, apresentamos uma descricao do conjunto de dados, o qual é constituido
por 3373 individuos apds a exclusao das observagoes faltantes. Esse conjunto inclui uma
variavel resposta bindria e 23 covariaveis. Adicionalmente, revisamos trés algoritmos de
classificagao binaria, sendo eles, arvores de classificacao, florestas aleatérias e regressao
logistica, além de apresentarmos medidas de desempenho que foram utilizadas a fim de
comparar os resultados obtidos em cada um dos algoritmos aplicados.

Primeiramente, realizamos uma analise descritiva e exploratoria do banco de dados,
em relacdo a varidvel resposta construida através do SQR20 (Self-Reporting Question-
naire) e categorizada em dois niveis, apresentando os graficos adequados para as varidveis
qualitativas e quantitativas seguidos de sua interpretacao.

Em seguida, ajustamos os métodos de classificacao binaria utilizados para estudar
a prevaléncia de transtornos mentais comuns (TMC) e aplicamos diferentes pontos de
corte obtidos através das métricas Média-G e J devido ao desbalanceamento observado
na varidvel resposta, em que 77% dos individuos nao apresentam TMC. Dessa forma,
observamos que os diferentes métodos adotados tiveram resultados muito semelhantes e,
em todos os cenarios, houve uma melhoria quando utilizado o ponto de corte proposto
pelas métricas Média-G e J, uma vez que este provocava um melhor equilibrio entre
sensibilidade e especificidade. Além disso, o novo ponto de corte resultou em um aumento
da sensibilidade, isso implica que o modelo teve uma melhora na capacidade de identificar
casos verdadeiros positivos entre aqueles que realmente possuem transtorno mental comum
(TMC). Esse aprimoramento ¢ significativo no contexto de satide mental, pois a reducao de
casos falsos negativos pode significar uma detec¢ao mais eficaz de pessoas que necessitam

de avaliacao, tratamento ou suporte.

23
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Por fim, concluimos que os diferentes métodos ajustados nao tiveram grande impacto
nos resultados dos modelos, portanto a escolha entre esses dependera das prioridades
especificas. Levando como prioridade a interpretabilidade do modelo o método de florestas
aleatorias seria descartado, uma vez que arvores de classificagao e regressao logistica sao
geralmente mais interpretaveis. Desse modo, é importante ressaltar que no caso de arvores

de classificacao as variaveis selecionadas para a classificacao de TMC foram:
e F101: indica como o individuo classifica seu estado de satde;
e probslb: indica se o individuo teve problemas de satide nos iltimos 15 dias;

e k205b_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo passa sentado durante

um dia de final de semana.
Enquanto que para a regressao logistica utilizando o método de selecao Stepwise foram:
e Sexo: indica o sexo do individuo;
e F101: indica como o individuo classifica seu estado de satde;

e K20la: indica se atualmente o individuo trabalha ou faz trabalho voluntério fora

de sua casa;

e k205b_hrs: indica o tempo total (em horas) que o individuo gasta sentado durante

um dia de de final de semana;
e Fumo2: indica em qual categoria de tabagismo o individuo se enquadra;
e Conjugal3: indica qual a categoria da situacao conjugal do individuo;
e probsl5: indica se o individuo teve problemas de satide nos tltimos 15 dias.

Sendo assim, notamos que todas as varidveis selecionadas pela arvore de classificacao
também foram identificadas na regressao logistica utilizando o método Stepwise. No
entanto, a regressao logistica incluiu quatro variaveis adicionais: Sexo, K201_a, Fumo2 e
Conjugal3. Destas, destacamos que a inclusao da variavel Sexo no modelo é condizente,
uma vez que a variavel resposta foi categorizada com base em pontos de corte especificos
que consideram sexo e idade. Dessa maneira, concluimos que a abordagem mais indicada

seria empregar a regressao logistica.
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Apeéendice A

Cddigo Analise Descritiva

### Ler base
dados <- read.csv("C:\\Users\\giuli\\OneDrive\\Documentos\\UFSCar\\TG\\Banco de Dados\\Banco_Andressa_SQR(1).csv",

sep=’;’,dec=’.’, encoding = "Latin-1 " )

### Arrumando banco de dados

dados [dados == ""] <- NA

dados$F101 [dados$F101 == "9"] <- NA

dados$k201a [dados$k201a == "9"] <- NA
dados$k205a_hrs [dados$k205a_hrs == "99"] <- NA
dados$k205b_hrs [dados$k205b_hrs == "99"] <- NA
dados$k206_hrs [dados$k206_hrs == "99"] <- NA
dados$k207_hrs [dados$k207_hrs == "99"] <- NA
dados$k208_hrs [dados$k208_hrs == "99"] <- NA
dados$k209_hrs [dados$k209_hrs == "99"] <- NA
dados$k209_hrs [dados$k209_hrs == "99"] <- NA
dados$k210 [dados$k210 == "9"] <- NA

dados$LO1 [dados$LO1 == "9"] <- NA

dados$L03 [dados$L0O3 == "99"] <- NA

dados$L10A [dados$L10A == "9"] <- NA

dados$L11 [dados$L1l == "9"] <- NA

dados$L12 [dados$L12 == "99"] <- NA

dados$L13 [dados$L13 == "9"] <- NA

dados$L13 [dados$L13 == "3"] <- NA

dados$L31 [dados$L31 == "9"] <- NA

dados$p01 [dados$pOl == "9"] <- NA

dados$alcool [dados$alcool == "ndo respondeu"] <- NA
dados$raca_cor [dados$raca_cor == "ndo respondeu"] <- NA
dados$fumo2 [dados$fumo2 == "ndo respondeu"] <- NA
dados$escolaridade_ind3 [dados$escolaridade_ind3 == "nfo respondeu"] <- NA
dados$conjugal3d [dados$conjugald == "NS/NR"] <- NA
dados$trabalho [dados$trabalho == "NS/NR"] <- NA
dados$probs1b [dados$probsis == "NS/NR"] <- NA
dados$avsaude [dados$avsaude == "NS/NR"] <- NA

o7
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### Ler o arquivo .dta

SQR <- import(file = "C:\\Users\\giuli\\OneDrive\\Documentos\\UFSCar\\TG\\Banco de Dados\\banco_ISA2015_SQR-20.dta",

setclass = "data.frame")

SQR <- SQR %>% select("id","SRQ_cat")

### Juntando bases

base <- dados %>% left_join(SQR, by = "id")

### Verificando quantidade de NA’s em cada variavel

sapply(base, function(x) sum(is.na(x)))

### Retirando NA da varidvel resposta

base <- base[!is.na(base$SRQ_cat),]

### Analisando NA apés limpar a variavel resposta

sapply(base, function(x) sum(is.na(x)))

### Retirando variavéis com muitos NA e variaveis com informagSes repetidas

base <- basel[,-c(17,19,24,30,15,28)]

### Analisando NA apés todas as tratativas

sapply(base, function(x) sum(is.na(x)))

### Andlise Descritiva

## Frequencia relativa de individuos com TMC

y <- table(base$SRQ_cat)
y <- prop.table(y)
y <- as.data.frame(y)

colnames(y) <- c("SQR", "Frequéncia Relativa")

ggplot(y, aes(y=‘Frequéncia Relativa‘, x=SQR)) +
geom_bar (stat="identity", fill= "#O0OA9FF") +
theme_classic(base_size = 11)+
labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa") +

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

## Variaveis Quantitativas



base$SRQ_cat <- as.factor(base$SRQ_cat)

#idade

ggplot(base, aes(y = idade, x = SRQ_cat, fill = SRQ_cat)) +
geom_boxplot (show.legend = F,outlier.colour="black", outlier.shape=16,
outlier.size=1.5) +
theme_classic(base_size = 11) +
xlab("TMC") +
ylab("Idade")+

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

base_idade_0 <- base %>% select(idade, SRQ_cat) %>} filter(SRQ_cat == 0)

summary (base_idade_O$idade)

base_idade_1 <- base %>% select(idade, SRQ_cat) %>} filter(SRQ_cat

1]
]
-
~

summary (base_idade_1$idade)

#k205a_hrs

ggplot(base, aes(y = k20ba_hrs, x = SRQ_cat, fill = SRQ_cat)) +
geom_boxplot(show.legend = F,outlier.colour="black", outlier.shape=16,
outlier.size=1.5) +
theme_classic(base_size = 11) +
xlab("TMC") +
ylab("Tempo total de horas sentado \ndurante um dia de semana")+

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

base_k205a_hrs_0 <- base %>% select(k205a_hrs, SRQ_cat) %>% filter(SRQ_cat
summary (base_k205a_hrs_0$k205a_hrs)

base_k205a_hrs_1 <- base )>% select(k205a_hrs, SRQ_cat) %>} filter(SRQ_cat
summary (base_k205a_hrs_1$k205a_hrs)

#k205b_hrs

ggplot(base, aes(y = k205b_hrs, x = SRQ_cat, fill = SRQ_cat)) +
geom_boxplot (show.legend = F,outlier.colour="black", outlier.shape=16,
outlier.size=1.5) +
theme_classic(base_size = 11) +
xlab("TMC") +
ylab("Total de horas sentado \ndurante um dia de final de semana")+

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

base_k205b_hrs_0 <- base %>’ select(k205b_hrs, SRQ_cat) %>} filter (SRQ_cat
summary (base_k205b_hrs_0$k205b_hrs)

base_k205b_hrs_1 <- base %>% select(k205b_hrs, SRQ_cat) %>} filter (SRQ_cat
summary (base_k205b_hrs_1$k205b_hrs)

0)

D)

0)

1)

29
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#k206_hrs

ggplot(base, aes(y = k206_hrs, x = SRQ_cat, fill = SRQ_cat)) +
geom_boxplot (show.legend = F,outlier.colour="black", outlier.shape=16,
outlier.size=1.5) +
theme_classic(base_size = 11) +
xlab("TMC") +
ylab("Total de horas assistindo TV \ndurante um dia de semana")+

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

base_k206_hrs_0 <- base %>% select(k206_hrs, SRQ_cat) %>% filter (SRQ_cat == 0)
summary (base_k206_hrs_0$k206_hrs)

base_k206_hrs_1 <- base %>% select(k206_hrs, SRQ_cat) %>% filter (SRQ_cat == 1)
summary (base_k206_hrs_1$k206_hrs)

#k207_hrs

ggplot(base, aes(y = k207_hrs, x = SRQ_cat, fill = SRQ_cat)) +
geom_boxplot (show.legend = F,outlier.colour="black", outlier.shape=16,
outlier.size=1.5) +
theme_classic(base_size = 11) +
xlab("TMC") +
ylab("Total de horas assistindo TV \ndurante um dia de final de semana")+

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

base_k207_hrs_0 <- base %>} select(k207_hrs, SRQ_cat) %>)% filter(SRQ_cat == 0)
summary (base_k207_hrs_0$k207_hrs)

base_k207_hrs_1 <- base %>% select(k207_hrs, SRQ_cat) %>% filter(SRQ_cat == 1)
summary (base_k207_hrs_1$k207_hrs)

#k208_hrs

ggplot (base, aes(y = k208_hrs, x = SRQ_cat, fill = SRQ_cat)) +
geom_boxplot (show.legend = F,outlier.colour="black", outlier.shape=16,
outlier.size=1.5) +
theme_classic(base_size = 11) +
xlab("TMC") +
ylab("Total de horas no computador \ndurante um dia de semana")+

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

base_k208_hrs_0 <- base %>% select(k208_hrs, SRQ_cat) %>% filter(SRQ_cat == 0)
summary (base_k208_hrs_0$k208_hrs)

base_k208_hrs_1 <- base %>J select(k208_hrs, SRQ_cat) %>} filter(SRQ_cat == 1)
summary (base_k208_hrs_1$k208_hrs)

#k209_hrs
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ggplot(base, aes(y = k209_hrs, x = SRQ_cat, fill = SRQ_cat)) +
geom_boxplot (show.legend = F,outlier.colour="black", outlier.shape=16,
outlier.size=1.5) +
theme_classic(base_size = 11) +
xlab("TMC") +
ylab("Total de horas no computador \ndurante um dia de final de semana")+

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))

base_k209_hrs_0 <- base %>% select(k209_hrs, SRQ_cat) %>% filter (SRQ_cat == 0)
summary (base_k209_hrs_0$k209_hrs)

base_k209_hrs_1 <- base %>% select(k209_hrs, SRQ_cat) %>% filter (SRQ_cat == 1)
summary (base_k209_hrs_1$k209_hrs)

## Varidveis Qualitativas

#sexo

contagem_sexo <- table(base$SRQ_cat,base$sexo)
porcentagem_sexo <- prop.table(contagem_sexo, margin = 1)
porcentagem_sexo <- as.data.frame.matrix(porcentagem_sexo)
porcentagem_sexo$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_sexo)

porcentagem_sexo <- reshape2::melt(porcentagem_sexo, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_sexo, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",

£ill = "Sexo") +

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga"))+
scale_fill_discrete(labels = c("Feminino", "Masculino"))
#F101

contagem_F101 <- table(base$SRQ_cat,base$F101)
porcentagem_F101 <- prop.table(contagem_F101, margin = 1)
porcentagem_F101 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_F101)
porcentagem_F101$SRQ_cat <- rownames (porcentagem_F101)

porcentagem_F101 <- reshape2::melt(porcentagem_F101, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_F101, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +

labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Estado de saide declarado \npelo individuo") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("Excelente/Muito boa", "Boa", "Regular",
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"Ruim", "Muito ruim"))

#k201a

contagem_k20la <- table(base$SRQ_cat,base$k201a)
porcentagem_k20la <- prop.table(contagem_k20la, margin = 1)
porcentagem_k20la <- as.data.frame.matrix(porcentagem_k201a)
porcentagem_k201a$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_k201a)

porcentagem_k20la <- reshape2::melt(porcentagem_k20la, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_k201a, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +

labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa",

f£ill = "Trabalha ou faz trabalho \nvoluntadrio fora de casa?") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +
scale_fill_discrete(labels = c("N&o", "Sim"))

#k210

contagem_k210 <- table(base$SRQ_cat,base$k210)
porcentagem_k210 <- prop.table(contagem_k210, margin = 1)
porcentagem_k210 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_k210)
porcentagem_k210$SRQ_cat <- rownames (porcentagem_k210)

porcentagem_k210 <- reshape2::melt(porcentagem_k210, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_k210, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +

labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Pratica regularmente algum \ntipo de exercicio fisico ou esporte?") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("Ndo", "Sim"))

#L01

contagem_LO1 <- table(base$SRQ_cat,base$L01)
porcentagem_LO1 <- prop.table(contagem_LO1, margin = 1)
porcentagem_LO1 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_LO1)
porcentagem_LO1$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_LO1)

porcentagem_LO1 <- reshape2::melt(porcentagem_LO1, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_LO1, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +

geom_col(position = "dodge") +



theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",

fill = "Cor/Raga") +

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +
scale_fill_discrete(labels = c("Branca", "Preta", "Amarela","Parda",
"Indigena", "Outra"))
#L03

contagem_LO3 <- table(base$SRQ_cat,base$L03)
porcentagem_L03 <- prop.table(contagem_LO3, margin = 1)
porcentagem_L03 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_L03)
porcentagem_LO3$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_L03)

porcentagem_LO3 <- reshape2::melt(porcentagem_LO3, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_LO03, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",

fill = "Religi&o") +

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +
scale_fill_discrete(labels = c("Nenhuma", "Evangélica/Protestante", "Catélica","Espirita",
"Judaismo", "Budismo", "Umbanda/ Candomblé", "Islamismo",
"Qutras"))
#L11

contagem_L11 <- table(base$SRQ_cat,base$L1l)
porcentagem_L11 <- prop.table(contagem_L11, margin = 1)
porcentagem_L11 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_L11)
porcentagem_L11$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_L11)

porcentagem_L11 <- reshape2::melt(porcentagem_L11, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_L11, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Tem filhos?") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("N&o", "Sim"))
#L13
contagem_L13 <- table(base$SRQ_cat,base$L13)

porcentagem_L13 <- prop.table(contagem_L13, margin = 1)

porcentagem_L13 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_L13)
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porcentagem_L13$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_L13)

porcentagem_L13 <- reshape2::melt(porcentagem_L13, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_L13, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +

labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Frequenta atualmente \nalgum curso regular?") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("N&o", "Sim"))

#p01

contagem_p0O1 <- table(base$SRQ_cat,base$p01)
porcentagem_p0O1 <- prop.table(contagem_pOl, margin = 1)
porcentagem_pOl <- as.data.frame.matrix(porcentagem_p01)
porcentagem_pO1$SRQ_cat <- rownames (porcentagem_pO1)

porcentagem_pOl1 <- reshape2::melt(porcentagem_pOl, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_pO1, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +

labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa",
f£ill = "Possui algum animal \nem seu domicilio?") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("N&o", "Sim"))

#imc_cat

contagem_imc_cat <- table(base$SRQ_cat,base$imc_cat)
porcentagem_imc_cat <- prop.table(contagem_imc_cat, margin = 1)
porcentagem_imc_cat <- as.data.frame.matrix(porcentagem_imc_cat)
porcentagem_imc_cat$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_imc_cat)

porcentagem_imc_cat <- reshape2::melt(porcentagem_imc_cat, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_imc_cat, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",

£ill = "IMC") +

scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +
scale_fill_discrete(labels = c("Baixo peso", "Eutrofia", "Obesidade", "Sobrepeso"))
#fumo?2

contagem_fumo2 <- table(base$SRQ_cat,base$fumo2)

porcentagem_fumo2 <- prop.table(contagem_fumo2, margin = 1)



porcentagem_fumo2 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_fumo2)
porcentagem_fumo2$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_fumo2)

porcentagem_fumo2 <- reshape2::melt(porcentagem_fumo2, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_fumo2, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Categorias de tabagismo") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("Ex-fumante e fumante","Nunca fumou"))

#alcool

contagem_alcool <- table(base$SRQ_cat,base$alcool)
porcentagem_alcool <- prop.table(contagem_alcool, margin = 1)
porcentagem_alcool <- as.data.frame.matrix(porcentagem_alcool)
porcentagem_alcool$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_alcool)

porcentagem_alcool <- reshape2::melt(porcentagem_alcool, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_alcool, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",
f£ill = "Classificag8o do consumo de \nbebida alcoélica") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("Bebe atualmente","Nunca bebeu", "Parou de beber"))

#escolaridade_ind3

contagem_escolaridade_ind3 <- table(base$SRQ_cat,base$escolaridade_ind3)
porcentagem_escolaridade_ind3 <- prop.table(contagem_escolaridade_ind3, margin = 1)
porcentagem_escolaridade_ind3 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_escolaridade_ind3)
porcentagem_escolaridade_ind3$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_escolaridade_ind3)

porcentagem_escolaridade_ind3 <- reshape2::melt(porcentagem_escolaridade_ind3, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_escolaridade_ind3, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Escolaridade") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +
scale_fill_discrete(labels = c("Maior 12 anos", "10 a 12 anos",

"Menor/Igual 9 anos"))
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#AF_GLOBAL_cat_0OMS_1

contagem_AF_GLOBAL_cat_0OMS_1 <- table(base$SRQ_cat,base$AF_GLOBAL_cat_OMS_1)
porcentagem_AF_GLOBAL_cat_OMS_1 <- prop.table(contagem_AF_GLOBAL_cat_0MS_1, margin = 1)
porcentagem_AF_GLOBAL_cat_OMS_1 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_AF_GLOBAL_cat_0OMS_1)
porcentagem_AF_GLOBAL_cat_OMS_1$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_AF_GLOBAL_cat_OMS_1)
porcentagem_AF_GLOBAL_cat_0OMS_1 <- reshape2::melt(porcentagem_AF_GLOBAL_cat_OMS_1, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_AF_GLOBAL_cat_0MS_1, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +

labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Nivel de atividade fisica") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("Cumpre a recomendag&o",

"N&o cumpre a recomendag&o"))

#conjugal3d

contagem_conjugal3 <- table(base$SRQ_cat,base$conjugall)
porcentagem_conjugal3 <- prop.table(contagem_conjugal3, margin = 1)
porcentagem_conjugal3 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_conjugal3)
porcentagem_conjugal3$SRQ_cat <- rownames (porcentagem_conjugal3)

porcentagem_conjugal3 <- reshape2::melt(porcentagem_conjugal3, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_conjugal3, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +
theme_classic(base_size = 11) +
labs(x = "TMC",
y = "Frequéncia Relativa",
fill = "Situag&o Conjugal") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +
scale_fill_discrete(labels = c("Casado/Unido Estavel","Separado/Desquitado/Divorciado",

"Solteiro", "Viidvo"))

#probs1b

contagem_probs15 <- table(base$SRQ_cat,base$probsi5)
porcentagem_probs15 <- prop.table(contagem_probsi5, margin = 1)
porcentagem_probsl5 <- as.data.frame.matrix(porcentagem_probs15)
porcentagem_probs15$SRQ_cat <- rownames(porcentagem_probsi5)

porcentagem_probs15 <- reshape2::melt(porcentagem_probsib, id.vars = "SRQ_cat")

ggplot (porcentagem_probsi5, aes(x = SRQ_cat, y = value, fill = variable)) +
geom_col(position = "dodge") +

theme_classic(base_size = 11) +



labs(x = "TMC",

y = "Frequéncia Relativa",

fill = "Problema de satide \nnos ultimos 15 dias") +
scale_x_discrete(labels = c("Auséncia", "Presenga")) +

scale_fill_discrete(labels = c("N&o","Sim"))
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Apeéendice B

Cddigo Divisao do Banco de Dados

df <- base
attach(df)

#Divida o conjunto de dados em 70% para treinamento e 30% para teste.
set.seed(20230625) # Definir uma semente para reprodugfo dos resultados
indices <- createDataPartition(y = df$SRQ_cat, p = 0.7, list = FALSE)

dados_treino <- df[indices, ] # 70% dos dados para treinamento

dados_teste <- df[-indices, ] # 30% dos dados para teste
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Apendice C

Caddigo Arvore de Classificacao

library(rpart); library(rpart.plot)

fit <- rpart(Y_treino ~ ., data = dados_treino[, -24], method = "class")
melhor_cp <- fit$cptable[which.min(fit$cptable[, "xerror"]),"CP"]

pfit <- rpart::prune(fit, cp = melhor_cp)

rpart.plot(pfit, type = 5)

preditos_arvore <- predict(pfit, dados_testel[,-24]1)
summary (pfit)

#Curva ROC

roc_curve <- roc(response=y_teste, predictor = preditos_arvorel[,2])

# Plotar a curva ROC

plot(roc_curve, main = "Curva ROC", col = "cornflowerblue", lwd = 2, xlab = "Especificidade", ylab = "Sensibilidade")

auc_value <- auc(roc_curve)

text (0.5, 0.2, paste("AUC =", round(auc_value, 2)), col = "cornflowerblue", cex = 1.2)

g_mean <- sqrt(roc_curve$sensitivities*roc_curve$specificities)
max_g_mean<- max(g_mean)

id <- which(g_mean==max_g_mean)

g_final <- roc_curve$thresholds[id]

g_final

j_estat <- roc_curve$sensitivities+roc_curve$specificities-1
max_j_estat<- max(j_estat)

id <- which(j_estat==max_j_estat)

j_final <- roc_curve$thresholds[id]

j_final
#Matriz de Confusdo
previsoes_binarias <- ifelse(preditos_arvore[,2] > j_final, ’1’, ’0’)

confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias),

reference = as.factor(y_teste),
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positive = 17,

mode = "everything")

previsoes_binarias2 <- ifelse(preditos_arvore[,2] > 0.5, ’1’,

confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias2),
reference = as.factor(y_teste),
positive = ’1’,

mode = "everything")
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Apeéendice D

Cddigo Florestas Aleatodrias

library(randomForest) ;library(ranger)

floresta <- randomForest(Y_treino ., data = dados_treino[, -24], method = "class", probability = TRUE)
varImpPlot (floresta)
preditos_floresta <- predict(floresta, dados_teste[,-24], type = "prob")

#Curva ROC

roc_curve <- roc(response=y_teste, predictor = preditos_florestal,2])

# Plotar a curva ROC
plot(roc_curve, main = "Curva ROC", col = "cornflowerblue", lwd = 2, xlab = "Especificidade", ylab = "Sensibilidade")
auc_value <- auc(roc_curve)

text (0.5, 0.2, paste("AUC =", round(auc_value, 2)), col = "cornflowerblue", cex = 1.2)

g_mean <- sqrt(roc_curve$sensitivities*roc_curve$specificities)
max_g_mean<- max(g_mean)

id <- which(g_mean==max_g_mean)

g_final <- roc_curve$thresholds[id]

g_final

j_estat <- roc_curve$sensitivities+roc_curve$specificities-1
max_j_estat<- max(j_estat)

id <- which(j_estat==max_j_estat)

j_final <- roc_curve$thresholds[id]

j_final
#Matriz de Confusdo

previsoes_binarias <- ifelse(preditos_florestal[,2] > j_final, ’1’, ’0’)
confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias),

reference = as.factor(y_teste),

positive = ’1’,

mode = "everything")
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previsoes_binarias2 <- ifelse(preditos_florestal,2] > 0.5, ’1’, °0’)
confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias2),

reference = as.factor(y_teste),

positive = ’1’,

mode = "everything")



Apeéendice E

Cddigo Regressao Logistica

Y_treino = dados_treino$SRQ_cat
logistic.model <- glm(Y_treino ~ .,
data = dados_treino[,-24],

family = binomial(link = "logit"))

summary (logistic.model)

#coeficientes do modelo

odd.ratio = exp(coef (logistic.model))

#previsdo no teste

previsoes <- predict(logistic.model, newdata = dados_teste[,-24], type= "response")
y_teste <- unlist(dados_teste[,24])

#Curva ROC

roc_curve <- roc(response= y_teste, predictor= previsoes)

# Plotar a curva ROC
plot(roc_curve, main = "Curva ROC", col = "cornflowerblue", lwd = 2)
auc_value <- auc(roc_curve)

text (0.5, 0.2, paste("AUC =", round(auc_value, 2)), col = "cornflowerblue", cex = 1.2)

g_mean <- sqrt(roc_curve$sensitivities*roc_curve$specificities)
max_g_mean<- max(g_mean)

id <- which(g_mean==max_g_mean)

g_final <- roc_curve$thresholds[id]

g_final

j_estat <- roc_curve$sensitivities+roc_curve$specificities—l
max_j_estat<- max(j_estat)
id <- which(j_estat==max_j_estat)

j_final <- roc_curve$thresholds[id]
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j_final

#Matriz de Confuséo

previsoes_binarias <- ifelse(previsoes > j_final, ’1’, ’0’)
confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias),
reference = as.factor(y_teste),
positive = ’1’,

mode = "everything")

previsoes_binarias2 <- ifelse(previsoes > 0.5, ’1’, ’0°)
confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias2),
reference = as.factor(y_teste),
positive = ’1’,
mode = "everything")
###retirando variaveis nao significativas
step(logistic.model, direction = "both")
logistic.model_ajust<- glm(Y_treino ~ sexo + F101 + k20la + k205b_hrs +

fumo2 + conjugal3 + probsl5, data= dados_treinol[,-24],

family = binomial(link = "logit"))

summary (logistic.model_ajust)
yllog J

#coeficientes do modelo

odd.ratio = exp(coef(logistic.model_ajust))

#previs?o no teste

previsoes <- predict(logistic.model_ajust, newdata = dados_teste[,-24], type= "response")

y_teste <- unlist(dados_testel[,24])

#Curva ROC

roc_curve <- roc(response= y_teste, predictor= previsoes)

# Plotar a curva ROC

plot(roc_curve, main = "Curva ROC", col = "cornflowerblue", lwd = 2, xlab = "Especificidade", ylab = "Sensibilidade")

auc_value <- auc(roc_curve)

text (0.5, 0.2, paste("AUC =", round(auc_value, 2)), col = "cornflowerblue", cex = 1.2)

g_mean <- sqrt(roc_curve$sensitivities*roc_curve$specificities)
max_g_mean<- max(g_mean)

id <- which(g_mean==max_g_mean)

g_final <- roc_curve$thresholds[id]

g_final



j_estat <- roc_curve$sensitivities+roc_curve$specificities—l
max_j_estat<- max(j_estat)

id <- which(j_estat==max_j_estat)

j_final <- roc_curve$thresholds[id]

j_final
#Matriz de Confusé&o
previsoes_binarias <- ifelse(previsoes > j_final, ’1’, ’0’)

confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias),

reference = as.factor(y_teste),

positive = ’1’,
mode = "everything")
previsoes_binarias2 <- ifelse(previsoes > 0.5, ’1’, ’0’)

confusionMatrix(data = as.factor(previsoes_binarias2),
reference = as.factor(y_teste),
positive = ’1’,

mode = "everything")
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