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RESUMO
Algoritmos de aprendizado de máquina têm se mostrado eficientes em problemas

de classificação na previsão e identificação de transtornos mentais. Esses métodos podem
ser considerados como interpretáveis ou não interpretáveis, sendo a interpretabilidade es-
sencial para a credibilidade dos modelos, principalmente em contextos clı́nicos. O objetivo
deste trabalho foi avaliar o desempenho de três métodos ensemble (Bagging, Random Fo-
rest e XGBoost) e dois métodos únicos (Árvore de Decisão e Rede Neural) na classificação
da depressão em jovens, além de discutir a interpretabilidade desses métodos. Os resultados
revelaram que os métodos ensemble, especialmente Random Forest e XGBoost, apresenta-
ram melhor desempenho. No entanto, esses modelos possuem maior necessidade de uma
investigação para identificar os atributos importantes no contexto da depressão. Essa dis-
cussão ressalta o potencial das abordagens computacionais avançadas em complementar as
práticas clı́nicas tradicionais na área da saúde.

PALAVRAS CHAVE. Ensemble, Aprendizado de Máquina, Interpretabilidade, De-
pressão em Crianças e adolescentes

Inteligência computacional, Pesquisa Operacional em Saúde.

ABSTRACT
Machine learning algorithms have proven to be efficient in classifying problems

and predicting and identifying mental disorders. These methods can be considered inter-
pretable or non-interpretable, with interpretability being essential for the credibility of the
models, especially in clinical contexts. The objective of this work was to evaluate the
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performance of three ensemble methods (Bagging, Random Forest and XGBoost) and two
single methods (Decision Tree and Neural Network) in the classification of depression in
young people, in addition to discussing the interpretability of these methods. The results
revealed that the ensemble methods presented better performance, especially Random Fo-
rest and XGBoost. However, these models have a greater need for investigation to identify
the essential variables in the context of depression. This discussion highlights the poten-
tial of advanced computational approaches to complement traditional clinical practices in
health.

KEYWORDS. Ensemble, Machine Learning, Interpretability.

Computational Intelligence, Operations Research in Health.

1. Introdução
Algoritmos de Aprendizado de Máquina (AM) para problemas de classificação

têm sido promissores na previsão de depressão em crianças e adolescentes [Tate e et.al,
2020], assim como em diversos contextos relacionados ao diagnóstico e prognóstico de
transtornos mentais, incluindo a depressão em adultos mais velhos, a doença de Alzhei-
mer e a doença de Parkinson [Witten e et.al, 2016]. Na área de AM, duas classificações
são comumente encontradas: algoritmos interpretáveis, chamados ‘caixa branca’, e os não
interpretáveis, chamados de ‘caixa preta’.

Embora modelos interpretáveis possam ser fáceis de interpretar, como regressão
linear e árvores de decisão, os algoritmos mais poderosos com alta precisão, como os
métodosensemble, as redes neurais, a máquina de vetores de suporte, são modelos não
interpretáveis, que fornecem previsões que não são projetados para serem interpretáveis e
não podem ser facilmente interpretados.

No entanto, abordagens interpretáveis de aprendizado de máquina são essenciais
para que os pesquisadores entendam, confiem e gerenciem com eficácia as soluções en-
contradas. Desta forma, a interpretabilidade é um conceito crucial no contexto do AM
clı́nico, pois é improvável que os modelos alcancem um desempenho impecável. For-
necer uma explicação interpretável pode facilitar a tomada de decisões com base nesses
modelos [Lu et al., 2023]. A relevância da interpretabilidade para todos os algoritmos
de decisão baseados em AM é evidenciada pelo Projeto de Declaração de Direitos de IA
do Governo dos Estados Unidos, que inclui o “Aviso e Explicação” como um princı́pio
essencial para modelos de previsão baseados em AM [Office, 2022]. Além disso, as dire-
trizes da Food and Drug Administration (FDA) dos EUA para sistemas de apoio à decisão
clı́nica (CDSS) sublinham a importância de fornecer a fundamentação das previsões, além
de outras regulamentações e padrões aplicáveis aos cuidados de saúde e outras indústrias.

Neste estudo, aplicamos algoritmos de aprendizado de máquina interpretáveis e
não interpretáveis para desenvolver e avaliar um modelo destinado ao diagnóstico da de-
pressão em jovens entre 10 e 16 anos. O modelo classifica os dados dos pacientes como
exibindo ‘alta’ ou ‘baixa’ sintomatologia de depressão. Nosso objetivo é aprimorar o de-
sempenho do modelo por meio da utilização de conjuntos de classificadores, especifica-
mente empregando e comparando três métodosensemble: Bagging, Random Forest (RF) e
XGBoost com dois métodos únicos: Árvore de Decisão (AD) e Rede Neural (RN).
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Os métodosensemble de aprendizado tornaram-se uma importante tendência de
pesquisa nos últimos anos, o que levou a um aumento no número de pesquisas utilizadas
para aprendizagem em conjunto em diversos domı́nios de aplicações. Neste trabalho os
métodosensemble utilizados superaram os métodos únicos utilizados, e, devido à falta de
interpretabilidade dos modelos, utilizamos o abordagem SHAP [Lundberg e Lee, 2017],
SHapley Additive exPlanations, para identificarmos as principais caracterı́sticas que cola-
boram para que uma criança ou adolescente tenha depressão alta ou baixa.

Identificar a depressão de maneira precoce pode ser fundamental para prevenir e
aprimorar o tratamento clı́nico, pois a maioria dos jovens não procura ajuda [Balsters e
et.al, 2010]. De acordo com um questionário conduzido pelo Fundo das Nações Unidas
para a Infância (UNICEF)1 em 2020, que envolveu mais de 4 mil adolescentes de todo o
Brasil, abordando questões sobre saúde mental durante a pandemia e o acesso a suporte psi-
cológico, constatou-se que 41% dos entrevistados não procuraram assistência para cuidar
do seu bem-estar fı́sico e mental durante o perı́odo de quarentena.

Na tentativa de obter um diagnóstico mais preciso e o mais cedo possı́vel, muitos
estudos buscam evidências verbais, não verbais, comportamentais, linguı́sticas, gestuais e
sociais para auxiliar no diagnóstico precoce e preciso da depressão em adolescentes [Balázs
e et.al, 2013].

2. Referencial Teórico

2.1. Depressão em crianças e adolescentes
A Organização Mundial da Saúde (OMS) argumenta que depressão é um trans-

torno mental comum, afetando mais de 300 milhões de pessoas em todo o mundo, sem
distinção de idade. Ela é reconhecida como a principal causa de incapacidade global e
desempenha um papel significativo na carga global de doenças. Os distúrbios depressivos
incluem o Transtorno Depressivo Maior (TDM) e a Distimia [Pinucci et al., 2023].

Um número considerável de pacientes apresenta as primeiras manifestações de
TDM durante a infância e a adolescência, sendo comum que esses indivı́duos continuem
a enfrentar episódios de TDM ao longo da idade adulta. O TDM é o distúrbio depressivo
mais comum em adolescentes, e neste artigo, o termo depressão se refere a essa forma
de transtorno depressivo. No Brasil, a depressão atinge aproximadamente 8% a 12% de
crianças e adolescentes [WHO, 2017].

O TDM em crianças e adolescentes é caracterizado por diversos sintomas como
humor deprimido ou irritabilidade, desânimo, desinteresse, sentimentos inapropriados de
culpa, perda ou aumento do apetite e do peso, distúrbios do sono, dificuldades cognitivas
e ideação suicida [APA, 2014]. Crianças depressivas podem enfrentar dificuldades signifi-
cativas em diversas áreas da vida, incluindo relacionamentos prejudicados com familiares
e parceiros. Além disso, adolescentes deprimidos estão mais propensos a evasão escolar,
gravidez não planejada, abuso de substâncias e problemas comportamentais.

Os critérios clı́nicos e diagnósticos do TDM, conforme estabelecidos pelo Manual
Diagnóstico e Estatı́stico de Transtornos Mentais (DSM-5), envolvem um conjunto de sin-
tomas somáticos e não somáticos que afetam o funcionamento diário por pelo menos duas
semanas [APA, 2014]. Esses sintomas prejudiciais podem comprometer o desempenho
escolar, ocupacional e social dos adolescentes.

1Disponı́vel em https://www.unicef.org/brazil/ comunicados-de-imprensa/72-dos-adolescentes-sentiram-
necessidade-de-pedir-ajuda-durante-pandemia
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Pesquisas sugerem que metade dos pacientes que desenvolvem transtornos men-
tais experimentam os primeiros sintomas antes dos 15 anos de idade. As consequências dos
episódios depressivos nesses pacientes incluem prejuı́zos graves no funcionamento social,
ideação suicida e tentativas de suicı́dio.

2.2. Métodos Ensemble
A abordagem do método ensemble, ou aprendizado em conjunto, no campo de

aprendizado de máquina consiste na combinação de múltiplos modelos para melhorar a
precisão e a capacidade de generalização [Mienye e Sun, 2022]. Esses métodos treinam
vários modelos base e os combinam para superar as limitações individuais de cada um.
A diversidade e precisão dos modelos base são cruciais para o sucesso dos ensembles,
influenciando diretamente o desempenho do conjunto [Mienye e et.al, 2020].

O processo de combinação dos modelos base pode variar de acordo com o método
ensemble utilizado, como bagging, boosting ou stacking, cada um com suas próprias técnicas
de combinação.

A Figura 1 mostra uma arquitetura de ensemble comum, que pode ser homogênea,
com modelos do mesmo tipo, ou heterogênea, com modelos de diferentes tipos. A aborda-
gem ensemble combina as previsões de múltiplos modelos individuais para produzir uma
previsão final mais precisa e robusta. Isso é alcançado treinando-se modelos base inde-
pendentes, gerando previsões com base nesses modelos e, em seguida, combinando essas
previsões usando técnicas como média ou votação.

Figura 1: Arquitetura deensemble comum.

Foram desenvolvidos vários métodos para construir conjuntos, incluindo Bagging,
Random Forest e XGBoost.

O classificador Bagging, também conhecido como Agregação Bootstrap [Brei-
man, 1996], é uma técnica de conjunto que cria diferentes versões de um preditor (ou
classificador) para serem aplicadas simultaneamente ao mesmo problema. Cada versão é
treinada com conjuntos de dados de treinamento amostrados aleatoriamente. A saı́da é de-
terminada por uma votação majoritária entre as previsões de cada classificador individual.

O classificador Random Forest é um algoritmo de aprendizado de máquina que
combina várias árvores de decisão para formar um modelo robusto. Durante o treinamento,
cada árvore é gerada com uma amostra aleatória dos dados e uma seleção aleatória de
caracterı́sticas. As previsões das árvores individuais são combinadas para produzir uma
previsão final.

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é um algoritmo de aprendizado de máquina
que utiliza um conjunto de modelos de árvores de decisão para melhorar a precisão das pre-
visões. Ele otimiza a perda do modelo por meio de um algoritmo de gradiente descendente,
produzindo um modelo de ensemble eficaz e escalável.

https://proceedings.science/p/193784?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2024-193784

https://proceedings.science/p/193784?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2024-193784


2.3. Interpretabilidade
Muitas vezes, os modelos caixa preta mais complexos (por exemplo, RF e Redes

Neurais) superam modelos interpretáveis tradicionais (por exemplo, Regressão Linear e
Árvore de Decisão) em termos de desempenho preditivo [Arrieta e et.al, 2020]. No entanto,
no domı́nio da saúde, os profissionais acham difı́cil compreender e confiar nesses modelos
complexos devido à falta de intuição e explicação de suas previsões. Por esse motivo
cresce a demanda por métodos de interpretabilidade que possam apresentar insights sobre
o processo de predição dos modelos de aprendizado de máquina [ElShawi e Sherif, 2021].

SHapley Additive exPlanations (SHAP) é uma abordagem proposta por Lundberg
e Lee [2017] baseada na teoria dos jogos cooperativos para interpretar modelos de apren-
dizado de máquina. O SHAP ajuda a explicar modelos de aprendizado, na medida que
permite calcular o impacto dos atributos de entrada em previsões individuais em proble-
mas de classificação. Em linhas gerais, a soma dos efeitos de todos atributos de entrada
corresponde a uma aproximação da predição que se deseja explicar.

O Kernel SHAP consiste em uma versão agnóstica da ferramenta capaz de gerar
explicações para qualquer modelo de aprendizagem. Também existem versões especı́ficas
para determinados modelos, como o Linear SHAP, Low-Order SHAP, Max SHAP, Deep
SHAP e o SHAP Tree Explainer [Zeng e Davoodi, 2020].

3. Trabalhos Relacionados
Em [Haque e et.al, 2021], os algoritmos RF, XGBoost, Árvore de Decisão e Naive

Bayes Gaussiano foram utilizados para prever a depressão em crianças e adolescentes, com
base nos dados da Pesquisa Australiana de Saúde Mental e Bem-Estar. Foram identificadas
11 caracterı́sticas importantes para a detecção da depressão, e o RF superou os demais
algoritmos.

Bhakta e et.al [2016] realizaram um estudo comparativo de cinco algoritmos de
classificação, em um estudo de caso para prever a depressão em pacientes idosos. O con-
junto de dados utilizado foi coletado em um único bairro na cidade de Kolkata, no leste da
Índia. Eles coletaram dados de 60 pacientes, todos com 60 anos ou mais, usando a Escala
de Depressão Geriátrica. Os autores utilizaram os seguintes classificadores: Rede Bayesi-
ana (BN), Logı́stico, Multilayer perceptron (MLP), Otimização Sequencial Mı́nima (SMO)
e Tabela de Decisão (DT). Em geral, o modelo Bayesiano teve os melhores resultados para
o conjunto de dados, com 95% de precisão.

Sunmoo e et.al [2014] analisaram a depressão usando dados do BRFSS dos EUA,
selecionando 73 caracterı́sticas relevantes de 450 disponı́veis. Compararam os algoritmos
C4.5, RF, MLP e Support Vector Machine (SVM). As caracterı́sticas mais relevantes in-
cluı́ram ‘experiência adversa na infância’, ‘conviver com pessoa com doença mental’ e
‘abuso sexual’. Os autores destacaram a importância de incorporar resultados clı́nicos para
melhorar o desempenho dos classificadores.

Adeniji e et.al [2022] propõem um modelo hı́brido de RF e Rede Neural Artifi-
cial (ANN) para prever transtornos mentais em funcionários da Tecnologia da Informação.
Utilizando um modelo de ‘Bagging Ensemble’, alcançou-se uma precisão, sensibilidade
(Recall) e acurácia ponderadas de 84.5%. Comparado com os modelos individuais de RF
e ANN, o modelo hı́brido mostrou uma melhoria significativa de desempenho, indicando
seu potencial para detecção precoce de transtornos mentais em ambientes de trabalho.
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4. Materiais e Métodos

4.1. Descrição da Base de Dados
A base de dados utilizada foi obtida em parceria com a Universidade Federal de

Minas Gerais. Trata-se de um conjunto de dados de 377 crianças e adolescentes com idade
entre 10 e 16 anos, sendo 158 do sexo masculino e 219 do sexo feminino.

Essa base de dados é composta de 74 caracterı́sticas que abrangem diversos as-
pectos, incluindo dados demográficos, sociais e relacionados à saúde mental. A descrição
completa dos atributos encontra-se na Figura 2.

Figura 2: Descrição da base de dados, com indicação dos atributos utilizados. Os números entre parênteses
indicam a quantidade de atributos para a caracterı́stica.

Para a realização desse estudo, a depressão foi categorizada em dois grupos com
base em um cálculo do percentil, com ponto de corte definido como percentil 85%, se-
guindo a recomendação de Kovacs e Staff [2003]. Nesse sentido, 63 indivı́duos foram
classificados como apresentando ‘depressão alta’, enquanto os demais foram classificados
como tendo ‘depressão baixa’.

4.2. Pré-processamento da Base de Dados
Com o objetivo de obter um modelo mais consistente e imparcial, foram ado-

tadas estratégias de pré-processamento antes de aplicar efetivamente os algoritmos de
classificação. Todo o pré-processamento de dados foi realizado utilizando a linguagem
Python2. Sequencialmente, as fases de processamento do conjunto de dados foram realiza-
das.

1. Remoção de atributos: os atributos ‘Quais medicações sua mãe faz uso?’ e ‘Quais
medicações seu pai faz uso?’ foram removidos devido ao alto valor de dados ausentes.
Além desses atributos foram removidos outros 27 atributos relacionados ao questionário
CDI, já que esses atributos estão altamente relacionados ao atributo de classe. Restando
45 atributos de entrada.

2. Tratamento de dados ausentes: cerca de 17% da informações pertencentes ao conjunto
de dados continham dados ausentes, os quais foram imputados através da técnica KN-
NImputer3, já que alguns algoritmos de aprendizado não suportam dados ausentes. O
KNNImputer é um método de imputação e utiliza os k vizinhos mais próximos para es-
timar os valores ausentes com base nos valores observados dos vizinhos mais próximos.
O parâmetro utilizado para o número de vizinhos foi o default (igual a 5).

2Documentação disponı́vel em: https://www.python.org/doc/
3Documentação disponı́vel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.KNNImputer.html
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3. Discretização: os atributos que indicam o tempo que a criança ou adolescente passam
com seus pais por dia e o tempo que os pais passam com os filhos, foram divididos
faixas de valores, que incluem os intervalos ‘0 a 3’, ‘4 a 7’, ‘8 a 11’, ‘12 a 15’, ‘16 a 19’
e ‘mais de 19’.

4. Codificação: foram realizadas duas etapas para transformar os atributos nominais em
numéricos, uma etapa para o dado nominal ordinal e outra para o nominal não ordinal.
A base de dados possui dados nominais ordinais, os relacionados ao tempo que foram
discretizados na fase anterior e também os de escolaridade. Esses atributos foram trans-
formados em numéricos através da codificação ordinal.
Já em relação aos dados nominais não ordinais, o conjunto de dados possui apenas
um dado desse tipo, ‘Mora com quem?’, sabendo que a maioria dos algoritmos de
aprendizado requer dados numéricos, convertemos esse atributo em números através
da codificação Dummy. Essa codificação é semelhante a One Hot, porém, quando apli-
cada a um atributo categórico com N categorias distintas, a codificação Dummy cria
N − 1 colunas, transformando o atributo nominal em uma matriz binária, usando 0 e 1
como valores. No caso desse atributo, ele possui 17 categorias que foram transformadas
em 16 novas colunas.

5. Balanceamento: tendo em vista que o banco de dados possuı́a 314 e 63 indivı́duos per-
tencentes às classes ‘baixa’ e ‘alta’, respectivamente, optou-se por balancear as classes
com o objetivo de evitar que os algoritmos aprendam melhor a classe majoritária e,
com isso, a precisão da classe minoritária seja prejudicada. Foi utilizado o método de
balanceamento conhecido como oversampling, com a técnica SMOTE, gerando novas
instâncias de forma sintética para a classe minoritária, aproximando-o ao número de
instâncias da classe majoritária.

4.3. Algoritmos de Aprendizagem
Esta pesquisa empregou cinco algoritmos distintos, sendo dois deles técnicas in-

dividuais e os outros três pertencentes ao tipoensemble. A seguir, são apresentados os algo-
ritmos e seus respectivos métodos da biblioteca Scikit-learn4 utilizados: Árvore de Decisão
(DecisionTreeClassifier), Random Forest (RandomForestClassifier), XGBoost (XGBClas-
sifier) e Rede Neural (MLPClassifier).

Esses algoritmos foram implementados e avaliados para comparação em Python,
utilizando os parâmetros default. Para avaliar a capacidade de generalização do modelo,
utilizamos uma validação cruzada de 10 dobras. Todas as técnicas de pré-processamento,
algoritmos de aprendizado de máquina e gráficos foram realizados no Python 3.10.9.

4.4. Métricas de Avaliação
As métricas utilizadas para avaliar a qualidade dos modelos foram: Sensibilidade

(S = V P
V P+FN

), Precisão (P = V P
V P+FP

) e F1-Score (F1 = 2×Precisão×Sensibilidade
Precisão+Sensibilidade

); onde
Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN).

5. Resultados e Discussões
A Figura 3 apresenta os resultados dos classificadores utilizados neste trabalho:

Árvore de Decisão, Rede Neural, Bagging, XGBoost e Random Forest, juntamente com
suas pontuações nas métricas de precisão, sensibilidade, F1-Score, destacando as pontuações
de cada classe para cada algoritmo avaliado.

4Documentação disponı́vel em: https://scikit-learn.org/stable/getting started.html
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Figura 3: Avaliação da qualidade dos cinco algoritmos de aprendizado.

Considerando todos os classificadores investigados, é possı́vel observar que dentre
eles, os métodosensembles XGBoost, Bagging, e Random Forest obtiveram um desempe-
nho em geral melhor, com um valor de F1-score acima de 88% e uma sensibilidade acima
de 66%. No entanto, o valor da precisão ficou baixo para todos os algoritmos investiga-
dos para a classe ‘alta’. Uma precisão baixa para a classe ‘alta’ indica uma alta taxa de
falsos positivos para esta classe. Ou seja, há pessoas da base de dados que foram classifi-
cadas como ‘depressão alta’ tendo depressão ‘baixa’. Estes casos precisam de uma maior
investigação a fim de investigar se realmente estes casos são um falso positivo ou se es-
tes indivı́duos foram rotulados como tendo depressão baixa, mas têm comportamento de
depressão alta.

No entanto, na detecção de alta sintomatologia de depressão, uma alta sensibili-
dade é fundamental para garantir intervenção e suporte adequados aos indivı́duos afeta-
dos. Isso significa que o modelo é capaz de identificar a maioria dos casos verdadeiros
de depressão grave entre todos os casos positivos, minimizando assim os falsos negativos.
Ressalta-se aqui que a alta taxa de falsos positivos pode ser um problema para os pais de
uma criança ou adolescente que tenha depressão baixa e o sistema o classifique como tendo
alta depressão. A preocupação dos pais pode ser intensificada. No entanto, acreditamos que
o caso do falso negativo é pior. Ou seja, o indivı́duo ter depressão alta e o sistema indicar
o contrário.

Assim, identificar corretamente estes casos de depressão alta permite um tra-
tamento precoce e eficaz, incluindo uma triagem mais eficiente, encaminhamento para
serviços especializados e acompanhamento mais próximo durante o tratamento. Essas
medidas não apenas ajudam a evitar complicações adicionais, mas também melhoram os
resultados do tratamento.

Levando isso em consideração, o melhor classificador considerado neste trabalho
é aquele que possui valores altos na métrica de sensibilidade, nesse caso, o classificador
RF destacou-se com valores da classe ‘Alta’ igual a 75,32%.

Portanto, uma alta sensibilidade na detecção de ambos os casos é fundamental
para garantir que esses indivı́duos recebam o tratamento adequado e proporcional às suas
necessidades especı́ficas. Essa abordagem incentiva uma gestão mais eficiente da saúde
mental, priorizando o bem-estar e o tratamento adequado dos indivı́duos afetados.
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Em resumo, os métodos ensembles obtiveram os melhores resultados. O Random
Forest é uma escolha eficaz para ambas as categorias de sintomatologia, enquanto o XG-
Boost pode ser preferı́vel para a detecção de alta sintomatologia devido à sua sensibilidade
ligeiramente superior. Essa metodologia é vantajosa por reduzir variância e bias, compen-
sar deficiências individuais dos modelos e combinar decisões independentes para previsões
mais robustas.

Sabendo que os métodos ensembles não são interpretáveis e que neste contexto
a interpretabilidade é relevante, utilizamos a técnica SHAP para compreender melhor os
modelos gerados.

A Figura 4 apresenta um Summary Plot do SHAP para os modelos com Random
Forest (Figura 4a) e XGBoost (Figura 4b). Estes gráficos destacam os atributos mais impor-
tantes na previsão da sintomatologia da depressão, ordenados por importância. Utilizando
os SHAP values, eles mostram o impacto dos atributos na predição. Cada ponto na linha
de um atributo representa um indivı́duo afetado por esse atributo. Se um ponto está à es-
querda do eixo central, o atributo contribui para a classificação como ‘depressão baixa’; se
está à direita, contribui para ‘depressão alta’. Quanto mais afastado do eixo central, mais
significativo é o impacto do atributo. No entanto, é importante ressaltar que a influência de
um atributo isoladamente não determina a classe do indivı́duo. A cor dos pontos indica o
valor do atributo na instância, sendo vermelho para valores altos e azul para valores baixos.

(a) Summary Plot do SHAP para o
modelo Random Forest.

(b) Summary Plot do SHAP para o
modelo XGBoost.

Figura 4: Impacto dos atributos na detecção de depressão nos modelos.

Após a utilização do SHAP, foram identificados os atributos mais relevantes asso-
ciados à depressão em jovens de 10 a 16 anos. Dentre eles, nos dois modelos que obtiveram
os melhores resultados, Random Forest e XGBooost. Observando os gráficos, percebe-se
que os atributos referentes a problemas afetivos, ansiedade, atenção, idade, internalizantes,
oposição e desafio, pensamento, conduta, obsessivo compulsivo, estresse pós traumático,
sociais, reitramento e depressão, além do sexo do indivı́duo, apresentam importância des-
tacada por ambos os modelos.
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Apresentamos alguns atributos mais ressaltados pela literatura, comprovando a
eficácia dos modelos:

• Afetividade: surge como um elemento relevante, demonstrando um aumento nos afetos
negativos e uma diminuição nos afetos positivos. Em termos gerais, os afetos negati-
vos refletem o nı́vel de estados emocionais adversos, como medo, tristeza, raiva e culpa
[Watson e et.al, 1995].

• Ansiedade: os sintomas frequentemente se sobrepõem aos da depressão. Segundo a
OPAS (2023)5, muitas pessoas com esse transtorno também sofrem com sintomas de
ansiedade.

• Problemas de atenção: também emergem como sintomas diagnósticos da depressão,
uma vez que a falta de concentração interfere no desempenho acadêmico [Baptista et al.,
2006].

• Problemas sociais: indivı́duos que enfrentam episódios depressivos frequentemente ma-
nifestam dificuldades sociais como um dos principais sintomas, OPAS (2023) 5.

• Sexo: torna-se evidente que o gênero é um dos fatores de destaque. Conforme destacado
por Albert [2015], mulheres tendem a apresentar uma prevalência maior de depressão
em relação aos homens, influenciadas por uma complexa interação de fatores biológicos,
socioeconômicos e psicossociais.

• Stress pós traumático: aqueles que experimentaram um evento traumático, como o es-
tresse pós-traumático, têm uma probabilidade aumentada de desenvolver e serem diag-
nosticados com depressão [Berlim et al., 2003].

• Transtornos internalizantes: caracterizados por manifestações voltadas para o próprio
indivı́duo, como tristeza, retraimento, queixas somáticas e medo, estão frequentemente
associados aos transtornos de humor, como a depressão [Hess e et.al, 2013].

• Transtorno obsessivo-compulsivo: é comum observar uma comorbidade entre o trans-
torno obsessivo-compulsivo (TOC) e a depressão, uma vez que os sintomas dessas condições
se entrelaçam [IPP, 2024].

6. Considerações Finais
Este estudo investigou o uso de técnicas de aprendizado de máquina, juntamente

com a análise do SHAP (SHapley Additive exPlanations), para analisar o perfil de crianças
e adolescentes com depressão com idade de 10 a 16 anos. Utilizando um conjunto de dados
fornecido pela Universidade Federal de Minas Gerais e cinco algoritmos de classificação,
incluindo métodos individuais e ensemble, avaliamos o desempenho de cada modelo na
detecção de alta e baixa sintomatologia de depressão.

Os resultados confirmaram o que a literatura tem mostrado: que os métodosensemble
geralmente produzem soluções mais precisas do que um único modelo. Mas por outro lado,
as suas soluções são não interpretáveis.

Desenvolver modelos precisos e interpretáveis para a identificação precoce da de-
pressão em jovens pode melhorar resultados clı́nicos e promover bem-estar mental. Integrar
métodos computacionais avançados com práticas clı́nicas tradicionais, juntamente com in-
terpretabilidade fornecida pelo SHAP, pode ser ferramenta valiosa para profissionais de
saúde e pesquisadores na identificação e tratamento precoce da depressão em adolescentes.

Os resultados mostraram que os métodos ensemble, especialmente Random Forest
e XGBoost, apresentaram desempenho eficaz em ambas as categorias de sintomatologia.

5Disponı́vel em: https://www.paho.org/pt/topicos/depressao
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Além disso, a análise do SHAP permitiu uma compreensão mais profunda dos principais
fatores contribuintes para o diagnóstico de depressão, ajudando a identificar padrões e in-
sights importantes para intervenção e tratamento adequado.

No entanto, é importante destacar que ainda há espaço para melhorias e refinamen-
tos. Para pesquisas futuras, recomenda-se explorar outras técnicas ensembles, e investigar
a eficácia de diferentes conjuntos de caracterı́sticas na identificação da depressão em jo-
vens. Além disso, sugere-se a investigação de métodos de extração de interpretabilidade
especı́ficos dos métodosensemble, diferentemente do SHAP que é um método agnóstico,
ou seja, extrai conhecimento de qualquer modelo de aprendizado.
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