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PREFACIO

O progresso das tecnologias informacionais nas ultimas décadas tem
modificado a area da pesquisa cientifica. Novas fontes de dados, bem como novas
técnicas para tratamento, processamento e analise destes se mostram disponiveis em
uma escala exponencial, conferindo maior agilidade e qualidade a estas atividades.

Dentro deste contexto, o surgimento deste pioneiro Manual ndo poderia ser mais
apropriado e preciso. Isto porque, em primeiro lugar, conforme seu titulo mostra, trata-
se de conteldo voltado para pesquisadores — aqueles herdis, frequentemente
ignorados, que ampliam os horizontes do conhecimento. Segundo, porque o principal
tema da obra € o emprego da inteligéncia artificial, a tdo poderosa tecnologia
algoritmica capaz de realizar tarefas que, paradoxalmente, requerem inteligéncia
humana. Por fim, porque a publicagdo visa a utilizacao dessa tecnologia em pesquisas
sobre alcool e outras drogas, 0 que nos remete a importancia da pratica cientifica para
a superacao de um dos maiores desafios da humanidade.

Esses motivos, inequivocamente, justificam tanto os esforcos dos autores
quanto o interesse da Secretaria Nacional de Politicas sobre Drogas (SENAD) em
desenvolver projetos em parceria com o douto Hospital das Clinicas de Porto Alegre
(HCPA), vinculado a Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS). As entidades
ja haviam cooperado anteriormente, destacando-se como resultado a publicagdo, em
2018, do Relatdrio sobre Tecnologias para Detecgao de Substancias Psicoativas em
Condutores Brasileiros, leitura obrigatéria no ambito do estudo das intersecgdes entre
drogas e transito no Brasil.

Com o presente Manual, SENAD e HCPA reforcam esses lacos cooperativos e
proporcionam a comunidade cientifica mais um importante subsidio, de acesso livre,
portanto gratuito, e de altissima qualidade. Isto posto, os dois 6rgdos desejam aos
pesquisadores e interessados na tematica ndo apenas uma boa leitura, mas também
gue os conteudos aqui apresentados sejam-lhes Uteis e relevantes.

Brasilia, 17 de setembro de 2020

Gustavo Camilo Baptista

Diretor de Politicas Publicas e Articulagao Institucional
Secretaria Nacional de Politicas sobre Drogas
Ministério da Justica e Seguranca Publica
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RESUMO

O grande avango tecnologico nas ultimas décadas permitiu um salto de
conhecimento que tornou a inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina (do inglés,
machine learning) uma realidade em diversas dreas da medicina. Na area de psiquiatria,
0 uso destas ferramentas possui um imenso potencial de avango e ja apresenta alguns
resultados promissores, porém, no campo especifico das adigdes, os estudos ainda sdo
incipientes.

O objetivo deste manual é contribuir com ferramentas estratégicas para
profissionais e pesquisadores que tém interesse em desenvolver estudos e analises
relacionados aos transtornos por uso de substancias. Produzido em uma linguagem
técnica acessivel, descreve passo a passo as etapas prévias necessarias para a
realizagéo de andlises de grandes bases de dados (big data) : unificagcdo de bancos,
definicdo de variaveis, testagem de modelos e possiveis metodologias analiticas,
compreenséao dos fatores subjacentes aos desfechos positivos em tratamentos.

Espera-se, assim, estimular o desenvolvimento de estudos sistematicos para a
disseminagdo de evidéncias solidas com analises avangadas sobre abuso de
substancias e comportamentos aditivos no pais. Desta forma, esta publicagdo podera
contribuir, a médio e longo prazos, com a constru¢cdo de modelos operacionais e
inovadores para o tratamento de usuarios de alcool ou outras drogas, em paises de
grandes dimensodes territoriais como o Brasil ou mesmo em outros paises em
desenvolvimento. Assim, 0os novos estudos poderdo projetar a producgdo cientifica
nacional de forma mais abrangente, ao promover o intercdmbio com instituicdes
regionais, nacionais e estrangeiras, contribuindo para fortalecer e aperfeicoar uma rede
colaborativa.

Na primeira parte deste manual, serdo apresentados alguns conceitos basicos
relacionados a saude mental e aos transtornos por uso de substancias, bem como o
potencial de utilizacao de métodos de machine learning como ferramenta na area de
cuidado a usuarios de alcool e outras drogas. Na sequéncia e de forma didatica,
algumas ferramentas para a realizacao de analises, tanto em modelos supervisionados
guanto nao supervisionados sao apresentadas.



ABSTRACT

In the last years, the technological advance was associated with a great
knowledge improvement, which allowed that artificial intelligence and machine learning
become a reality in several areas of medicine. In the field of psychiatry, this approach
has an enormous potential for clinical and scientifical advance, and already has some
promising results. However, in the specific field of addictions, studies are still incipient.

The aim of this manual is to contribute with strategic tools for professionals and
researchers who are interested in developing studies and analyzes related to substance
use disorders. The manual was developed in an accessible technical language, and
describe step by step the stages necessary to carry out analyzes of large databases (or
big data), including: merging data, definition or classification of variables, types of
statistical models and possible analytical methodologies, and understanding factors
underlying treatment outcomes.

Thus, it is expected to stimulate the development of systematic studies aiming
the dissemination of robust evidence with advance analysis on substance abuse and
addictive behaviors in our country. In this sense, this publication may contribute, in the
medium and long term, to the construction of operational and innovative models for the
treatment of users of alcohol or other drugs, in countries with large territorial dimensions
such as Brazil or even in other developing countries. Thus, the new studies will be able
to project the national scientific production in a more comprehensive way, by promoting
the exchange with regional, national and foreign institutions, contributing to strengthen
and improve collaborative networks.

In the first part of this manual, some basic concepts related to mental health and
substance use disorders will be presented, as well as the potential of using machine
learning methods as a tool in the area of care for users of alcohol and other drugs. In
the sequence and in a didactic way, some tools for carrying out analyzes, both in
supervised and unsupervised models are presented.
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1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SAUDE MENTAL

Vanessa Loss Volpatto, Felipe Ornell, Carla Dalbosco, Silvia Chwartzmann Halpern, Francisco
Diego Rabelo-da-Ponte, Vinicius Serafini Roglio, Eduardo Nunes Borges, Felix Kessler.

1.1 Panorama geral da saude mental

Um dos grandes desafios enfrentados pela psiquiatria moderna é compreender
como os preditores de sofrimento psiquico podem influenciar a gravidade dos
transtornos psiquiatricos e seus sintomas. Este processo € essencial para a ampliagao
de conhecimento na area e o desenho de intervencdes mais resolutivas e adequadas
ao contexto especifico de um determinado grupo ou populagdo. Devido a caréncia de
tratamentos e teorias solidas que contemplem de forma ampla as diferentes facetas e
especificidades da saude mental, cada vez mais a medicina psiquiatrica emprega
ferramentas tecnoldgicas, tais como a realidade virtual e até mesmo robds que
simulam emogbes humanas (JAQUES, 2019). Desta forma, busca-se inovar no
conhecimento neurocientifico e comportamental, com o objetivo de obter um amplo
entendimento do funcionamento mental e a formulacdo de terapéuticas mais
assertivas e personalizadas (VOS et al., 2012).

Segundo dados da Organizagao Mundial da Saude, a incapacidade ou invalidez
psicolégica é um dos temas que inspira cuidados recorrentes. Em 2001, ja era
considerada a quarta das dez principais causas de afastamento dos postos de trabalho
no mundo (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2002). Atualmente, a depressao lidera o
ranking de afastamento por incapacidade psicologica, e 0 nimero de pessoas que
sofrem de transtornos mentais ou comportamentais cresce constantemente.
Infelizmnente, apenas uma pequena minoria desses possui acesso ao tratamento
adequado (VOS et al., 2012). No ano de 2016, mais de 75 mil pessoas foram afastadas
de suas atividades laborais por depressdo (FERNANDES et al., 2018) e estima-se que
nos proximos anos, questdes psiquiatricas poderao estar entre as primeiras causas
desse afastamento.

O cenario € ainda mais preocupante ao se avaliar as perspectivas de futuro:
provavelmente, havera aumento de individuos afetados por transtornos psiquiatricos
devido ao envelhecimento da populacdo e a mudanga da configuragdo de sociedade
em termos de organizacao social e politica. A caréncia de profissionais capacitados e
0 custo elevado dos servicos ofertados no terceiro setor podem ser fatores que
contribuem para essa previsao tao negativista. Além disso, apesar da desmistificacao
de tabus em saude mental ser cada vez mais frequente, a cultura repressiva acerca do
sofrimento psiquico e a marginalizacdo dos sujeitos com algum transtorno sao
consequéncias da falta de informacéo adequada e personalizada para todos os perfis
de individuos (ROTOLI et al., 2019).

O impacto dos transtornos psiquiatricos ndo atinge somente a economia, mas
também a qualidade de vida. Os individuos com transtornos psiquiatricos apresentam
maior prevaléncia de déficit nas relacdes sociais e desempenho cognitivo, aumento das
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taxas de suicidio ou tentativa, bem como prejuizos na saude clinica. Nao obstante,
situagdes de abuso e/ou violéncia sdo frequentemente associadas as causas e/ou
consequéncias de sofrimento psicolégico ou sintomas psiquidtricos (AMERICAN
PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2014; WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).

E importante salientar que, em geral, individuos em maior vulnerabilidade social
sao 0s mais prejudicados, uma vez que as proprias dificuldades sociais enfrentadas
tendem a agravar a complexidade do quadro psiquico (AMERICAN PSYCHIATRIC
ASSOCIATION, 2014; WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017). No que tange as
vulnerabilidades, ndo é incomum encontrarmos uma associa¢do do uso de drogas a
pobreza e situagdes insalubres. Apesar de dados demonstrarem uma alta prevaléncia
de consumo de substancias psicoativas (SPA) nessas populacdes (BASTOS; BERTONI,
2014; HALPERN et al., 2017), observa-se que a problematica atinge individuos oriundos
de diversas esferas sociais, sem distingao.

O uso de SPA comumente estd associado as comorbidades psiquiatricas (de
humor e/ou personalidade) (ZANELATTO; LARANJEIRA, 2018), e sugere-se que este
CcoONsSUMO possa ser uma tentativa de automedicacao ou autorregulacao do individuo,
que envolvem teorias muito discutidas e consolidadas na literatura nacional e
internacional (HALL; QUEENER, 2007; KHANTZIAN, 1997; MCKERNAN et al., 2015). O
grande desafio encontrado por diversos estudiosos da area é saber “0 que vem
primeiro”: 0s sintomas psiquiatricos ou 0s transtornos por uso de substancias, e se isso
varia de acordo com cada caso. Entretanto, € inegavel que o uso de SPA vem crescendo
no pais (BUSSINK et al., 2016), tornando-se um problema nado sé de justiga (ao se
considerar as substancias ilicitas), mas também de saude publica, demandando, cada
vez mais, estudos que considerem esta complexidade.

Os danos sociais (expressos pela marginalizagdo que esses individuos
experimentam), psicolégicos (transtornos psiquiatricos, sofrimento psiquico intenso
devido ao contexto que o consumo de droga propicia) (MARCHI et al., 2017; PACHADO
et al, 2018), neuropsicologicos (disfungbes pré-frontais, drea importante em
processos de tomada de decisdo, planejamento, freio inibitério) (NARVAEZ et al.,
2012) e clinicos (doengas infectocontagiosas, hepaticas, pulmonares e cardiacas),
muitas vezes podem ser irreparaveis. Além da falta de recursos individuais para a
melhora do quadro, o estigma social acerca de uso de SPA agrava o prognostico do
transtorno (BASTOS; BERTONI, 2014; HALPERN et al., 2017). O fato das modalidades
de tratamento serem pouco efetivas para certos casos, faz com que tanto a equipe de
saude (que busca uma intervengdo assertiva), quanto o paciente (que precisa lidar
com suas fragilidades e impulsos) sintam-se impotentes perante o quadro clinico
(SILVA FERNANDES et al., 2017).

Assim, um dos modelos mais utilizados atualmente para explicar a etiopatogenia
do transtorno por uso de substancia (TUS) considera, além das questdes bioldgicas e
psicoldgicas singulares, outros fatores que contribuem fortemente para o agravamento
dos quadros, tais como: aumento do desemprego, recessao econdémica, crises politicas,
aumento da prevaléncia de comorbidades clinicas e expans&o da violéncia (INSTITUTO
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BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2018).

Ao analisar todos esses dados de forma integrativa (transtornos psiquiatricos,
uso de SPA, vulnerabilidades sociais, cenarios politicos e econémicos desfavoraveis),
pode-se melhor avaliar como essas variaveis se comportam. Ao contrario do modelo
cientifico causal tradicional (causa e consequéncia), 0 que ocorre é uma espécie de
ligacdo em rede entre os fatores associados, sugerindo que certos elementos estao
mais relacionados do que outros e evidenciando “perfis” distintos dentro do mesmo
grupo. Parece haver um mecanismo de retroalimentacéo, o que torna os modelos de
tratamento mais desafiadores. Entretanto, a configuragdo em rede fornece pistas
importantes acerca da emergéncia por abordagens terapéuticas cada vez mais
personalizadas e focadas em questdes especificas. Neste sentido, a proposta de
modernizacao dos meios diagnosticos, terapéuticos, avaliativos e protetivos € almejada
ha muito tempo por pesquisadores da area e o uso de inteligéncia artificial podera
contribuir de forma direta com a qualidade dos resultados.

1.2 Inteligéncia artificial e estratégias terapéuticas

No que tange as abordagens terapéuticas, é necessario inicialmente entender o
conceito de saude mental. Embora ndo exista consenso na literatura para uma
definicdo exata, a maioria dos estudos e relatérios compreendem que saude mental
necessariamente ndo € auséncia de sofrimento, e sim um estado de bem-estar e
conforto, onde o sujeito consegue se relacionar de forma apropriada, além de
desenvolver um adequado repertorio comportamental em resposta ao ambiente
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2002). Nesse sentido, um ambiente acolhedor é
crucial para o desenvolvimento dessas habilidades e do equilibrio emocional. Conflitos
politicos, crises econdmicas e sociais, favorecem a desregulacao emocional e a busca
por solucdes mais imediatas como o uso de drogas (CHARLSON et al.,, 2019; WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2017).

O desenho de intervencdes preventivas e tratamentos de acordo com o perfil
clinico, cognitivo e social sdo de extrema importancia, pois as necessidades individuais
variam constantemente. Para tal, torna-se necessario o desenvolvimento de protocolos
de tratamento, especialmente em se tratando de doencas cronicas e deletérias, como
€ 0 caso dos transtornos psicoticos e bipolares, por exemplo. Os tratamentos também
devem auxiliar os pacientes a desenvolver suas potencialidades como sujeitos.

Atualmente, existem inumeras linhas terapéuticas, e cada uma delas apresenta
evidéncias cientificas que corroboram indicacdes especificas para obterem maior
efetividade. Por exemplo, as terapias cognitivo-comportamentais auxiliam alguns tipos
de pacientes (principalmente os que apresentam transtorno de ansiedade generalizada,
transtorno depressivo maior, e transtorno obsessivo-compulsivo) (SILVA, 2014). Porém,
percebe-se que déficits cognitivos prejudicam a sua eficacia. Ja a terapia do esquema
emocional é indicada para pacientes com transtornos de personalidade (WAINER et al.,
2015), porém compartiiha da mesma limitagdo das terapias cognitivo-
comportamentais. Considerado especificamente o TUS, parece nao haver um “padrao
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ouro” de abordagens, pois cada uma parece funcionar de forma muito particular,
levando em consideracgdo diferentes aspectos do paciente em questdo (ZALESKI et al,
2006; ZANELATTO; LARANJEIRA, 2018). Apesar da popularidade da entrevista
motivacional — que compartilha técnicas cognitivas e comportamentais, e da eficacia
em mudanga de comportamentos ja evidenciada, percebe-se que a mesma nao garante
a longo prazo a adesdo ao tratamento e a ndo reincidéncia dos pacientes com TUS
(PECHANSKY; BALDISSEROTTO, 2017). Ademais, néo € incomum relatos de pacientes
gue expressam a sua insatisfacao com a medicagao psiquiatrica recomendada para o
Seu caso.

O TUS e uma doenca croénica, sobretudo, caracterizada por um conjunto de
sintomas de ordem cognitiva, comportamental e fisiologica, que indica um padrao
patolégico e mal adaptativo de uso que acarreta a continuidade do consumo, apesar
das consequéncias negativas (WIKLER, 1973). A avaliagdo clinica apropriada é
essencial para o planejamento do processo terapéutico (SAMET et al, 2007). O
diagnostico do TUS € realizado a partir de critérios estabelecidos no Caodigo
Internacional de Doengas (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2007) ou no Manual
Diagnostico e Estatistico dos Transtornos Mentais (AMERICAN PSYCHIATRIC
ASSOCIATION, 2014). Existem diversos instrumentos estruturados disponiveis para
triagem, rastreamento, avaliagéo e diagndstico, permitindo a caracterizacdo do uso
problematico de substancias e, a indicagdo de cada um depende do objetivo a ser
alcancado. Todavia, apesar de diversas estratégias farmacoldgicas e psicossociais
estarem disponiveis, 0s pacientes com TUS apresentam sintomatologia heterogénea e
respostas diferentes as intervencdes (BOUGH et al., 2074; NATIONAL INSTITUTE ON
DRUG ABUSE, 2019). Além disso, altos niveis de recaida e de interrupgao do tratamento
sdo verificados nesta populagédo (SIMONEAU et al., 2018).

Ainda que diversos avancos sejam evidenciados nas ultimas décadas, ndo existe
nenhum elemento, teste ou exame que possibilite estimar de forma precisa a gravidade
da dependéncia, a presenca de subtipos clinicos, nem a eficacia do tratamento,
tampouco que possa agregar alguma informacao preditiva ou que reflita processos
neurobioldgicos associados com a gravidade (WOLPAW, 2012).

Logicamente, as dosagens enzimaticas auxiliam na avaliagdo sobre o
funcionamento hepatico e cardiovascular. Também existem diversos testes para
detectar o uso de drogas a partir de diferentes matrizes bioldgicas (sangue, suor, urina,
fluido oral, humor vitreo, mecoénio, unha e cabelo, dentre outras) e com diferentes
janelas de deteccdo (intoxicacdo aguda, minutos, horas, dias, semanas e meses)
(DOLAN; ROUEN; KIMBER, 2004; HADLAND; LEVY, 2016; VEARRIER; CURTIS;
GREENBERG, 2010). Todavia, ainda ndo existem analises laboratoriais especificas para
o diagndstico do TUS. Assim, o diagndstico segue fundamentalmente clinico e o
tratamento permanece inespecifico (NESTLER, 2002).

Identificar parametros que representem a gravidade dos TUS pode acarretar
implicagbes importantes na pratica clinica, auxiliando na compreensdo da
fisiopatologia da doenca, no rastreamento e identificagdo de casos mais graves,
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avaliagdo da resposta ao tratamento e do potencial de recaida. Isso pode possibilitar
uma atencao mais individualizada e influenciar significativamente na elaboracao de
novas estratégias de prevencdo e tratamento que considerem variagdes
interindividuais, como o estagio da doenca e a gravidade (MENDELSON et al.,, 2011;
SINHA, 2011). Neste sentido, medidas objetivas que permitam classificar pacientes,
detectar subgrupos e prever a resposta ao tratamento, otimizando os resultados e
gerando avangos clinicos significativos sdo uma urgéncia na clinica do TUS (BOUGH et
al, 2014).

Neste contexto, o aprendizado de maquina (do inglés, machine learning) surge
como uma possibilidade de melhorar a maneira como se estuda e como se avalia 0s
comportamentos humanos, aprimorando a compreensao sobre a mente e sobre 0s
transtornos psiquiatricos, ampliando a capacidade de elaboragdo diagndstica,
prognostica e de tratamento. Ele parte da identificacdo de padroes e desfechos
subjacentes a um conjunto de dados, possivel a partir da implementacdo de
conhecimentos em computacao numeérica e otimizagao estatistica.

Desta forma, é extremamente pertinente a salde mental a perspectiva de Francis
Collins e Harold Varmus de que:

...a nova geragao de cientistas desenvolvera novas abordagens criativas para detectar,
medir e analisar uma ampla gama de informagdes biomédicas — incluindo molecular,
gendmica, celular, clinica, comportamental, pardmetros fisiolégicos e ambientais
(COLLINS; VARMUS, 2015).

Esse avanco pode ser revolucionario se considerarmos que, até entdo, as
ferramentas utilizadas na psiquiatria e na psicologia foram amplamente limitadas ao
sentido clinico. Assim, a inteligéncia artificial traz uma perspectiva complementar.
Trata-se de um modelo matematico que correlaciona informagdes com os rotulos de
diagndstico, para que possam ser usados em novas analises para prever um desfecho.
Este processo ocorre a partir da avaliacdo de uma grande quantidade de dados, onde
as predicdes sdo alcancadas por meio de modelos matematicos. Nesse sentido, pode
ajudar os clinicos no diagnostico e na definicdo dos planos de tratamento dos pacientes
(EROL; EROL, 2019).

Na area de saude mental, os algoritmos de aprendizado de maquina parecem
trazer perspectivas interessantes para o desenvolvimento de mecanismos de vigilancia
e prevencao. Estudos sobre overdose demonstraram que o aprendizado de maquina
parece ter bom desempenho na predicao de risco e estratificacdo de overdose, trazendo
uma abordagem relativamente nova no contexto da vigilancia em saude e definicao de
estratégias de prevengéo (LO-CIGANIC et al, 2019; WARD et al, 2019). Uma
investigagao recente ponderou que essas técnicas sdo economicamente viaveis e
replicaveis no sentido de abordar esta problematica (LIU et al., 2019).

O suicidio, por exemplo, € um grande problema de saude publica que representa
1,4% de todas as mortes no mundo (TURECKI; BRENT, 2016), e frequentemente esta
associado ao uso de SPAs. O aprendizado de maquina emergiu recentemente como
uma ferramenta promissora para o0 avancgo da ciéncia do suicidio, particularmente no
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dominio da previsdo de mortes auto infligidas. Os resultados até o momento indicam
uma melhora bastante consideravel na precisdo e no valor preditivo positivo
(LINTHICUM; SCHAFER; RIBEIRO, 2019). Isso pode ajudar a identificar novos preditores
e ajudar na previsao e prevencao de suicidio (BURKE; AMMERMAN; JACOBUCCI, 2019).
Em contextos especificos, como usuarios de drogas, por exemplo, as ferramentas
podem auxiliar no desenvolvimento de estratégias e politicas particulares (RYU et al.,
2019; SANDERSON et al., 2019).

Outro exemplo sdo os problemas de seguranca rodoviaria, que séo uma das
principais areas de preocupacao no setor de transportes, especialmente nos paises em
desenvolvimento. No transito, perspectivas interessantes também sao evidenciadas e
a analise do comportamento do motorista, elementos fisicos, psicolégicos, os
diferentes estilos de direcao, fatores incidentais e a condigdes do tempo e das estradas
tém fornecido insights importantes quando avaliados por meio do aprendizado por
magquina (MEIRING; MYBURGH, 2015).

Um estudo recente, que buscou prever e classificar a gravidade dos acidentes de
moto, determinou fatores que influenciam a gravidade da lesdo, como por exemplo: tipo
de local, hora do acidente, tipo de assentamento, parceiro de coliséo, tipo de colisao,
separacao de estrada, tipo de superficie da estrada, dia da semana e condi¢do do
acostamento. Estes elementos foram determinantes criticos da gravidade da lesao por
acidente (WAHAB; JIANG, 2019). O aprendizado por maquina também tem sido
explorado na previsdo de fluxo de trafego (GOUDARZI et al., 2018), e modelos de
simulador distinguiram direcdo normal de direcao anormal, direcao cansada e direcao
sob efeito de alcool, com base nos indices de velocidade do veiculo e posicao da pista
(YAO et al., 2019).

Na avaliagdo de pacientes com transtorno de personalidade borderline
comorbido ao transtorno bipolar, uma das condigdes de maior complexidade
terapéutica na psiquiatria, analises preliminares utilizando o aprendizado de maquina
permitiram verificar que pacientes internados com transtorno bipolar com niveis mais
altos de caracteristicas do transtorno de personalidade borderline apresentam maior
probabilidade de apresentar sintomas depressivos do que maniacos, menos sintomas
psicoticos e menor tempo de internagdo (SALEM et al, 2019). Os resultados destes
estudos reforcam o potencial de utilizagdo de metodologias de inteligéncia artificial
para o desenvolvimento de modelos de tratamento.

1.3 Psiquiatria personalizada

A principal limitacdo em termos do atual modelo classificatorio de diagndsticos
psiquiatricos € de que a sintomatologia € baseada em observacao rapida e autorrelato
do sujeito (que pode conter, naturalmente, uma série de vieses) (BORSBOOM; CRAMER,
2013). Por isso, hd uma forte tendéncia para o uso de modelos de avaliagdo que
abarqguem os transtornos de uma forma mais dimensional e individualizada,
possibilitando caracterizar os individuos de acordo com as suas reais necessidades
emocionais e clinicas, aumentando as chances de uma intervengao clinica mais
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adequada. Nessa l6gica, os sintomas devem ser norteadores para o diagnostico em si,
ndo o fator determinante (BORSBOOM; CRAMER, 2013). Além disso, uma abordagem
inovadora seria a classificacao de subgrupos, todos com o mesmo diagnostico,
utilizando biomarcadores (incluindo neuroimagem, exames soroldgicos e genéticos)
(IRIART, 2019; PINHO, 2017).

E consenso que as pessoas diferem entre si por suas caracteristicas de
personalidade, temperamento, perfil psiquiatrico e cognitivo, questdes clinicas, entre
outros. Logo, € ineficaz pensar que os tratamentos devem ser realizados de forma tao
rigida e protocolar. A psiquiatria personalizada, designada como um subcampo da
medicina personalizada (MP), torna-se uma alternativa interessante, pois visa
individualizar o diagnostico e personalizar a psicopatologia para que, assim, construa-
se um modelo de tratamento que contemple todos os elementos singularizados
(BORSBOOM; CRAMER, 2013; GNANAVEL, 2018). Esse procedimento pode ser adotado
a partir do mapeamento do perfil genético, molecular e clinico. O modelo traz diversas
vantagens, entre elas, a maior efetividade na escolha do tratamento, com redugao de
custos e tempo, o que é viavel para paciente e equipe/instituicdo de saude. Alem disso,
a avaliacdo de marcadores genéticos pode ser realizada através de amostras de saliva,
0 que consiste em um procedimento nao invasivo, sendo uma alternativa interessante
para esse perfil de paciente.

A MP ganhou visibilidade através de estudos que avaliaram a expressao génica
e a predicado de cancer e doengas genéticas raras (COLLINS; VARMUS, 2015). Outro
exemplo mais aplicado a area da psiquiatria envolve o campo da farmacogenética
que esta relacionada a identificagcdo de genes associados a farmacocinética e
farmacodinamica dos medicamentos utilizados em diferentes patologias. A adeséo
aos tratamentos medicamentosos em pacientes com transtornos mentais € baixa,
especialmente devido a grande variacdo na eficacia e na presenca de efeitos
adversos associados ao uso crbnico de farmacos. A farmacogenética/genémica
pode ser uma aliada importante neste contexto, ja que é relevante na identificacao de
genes que codificam enzimas e proteinas transmembrana, que favorecem a
absorgdo e acao intracelular de diversos medicamentos, por exemplo (LUNENBURG;
GASSE, 2020). A analise de marcadores genéticos relacionados a metabolizagdo de
farmacos, pode sugerir medicamentos mais eficazes, aumentando a adesao ao
tratamento e diminuindo os gastos (em ambos os lados). Embora esta abordagem
tenha ainda resultados modestos para algumas areas da medicina, é definitivamente
um campo Promissor.

Hoje, existemn pesquisas que mostram a eficacia da MP em areas como a
oftalmologia, através de mapeamento genético, e terapia com células tronco (SIQUEIRA,
2012) onde, através do perfil genético, consegue-se direcionar as intervengdes para se
obter melhora de doengas como diabetes, hipertensédo e até mesmo obesidade (DE
LORENZO, 2012). Apesar do valor destas testagens serem ainda expressivamente altos,
futuramente, a perspectiva € de um avango ainda maior na melhora do prognostico de
sujeitos acometidos por morbidades e a reducao dos custos.
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No Reino Unido, foi desenvolvido o projeto 700k Genomas, com o intuito de
sequenciar 100 mil genomas na busca de biomarcadores que possam indicar a
susceptibilidade a canceres e/ou doencas genéticas raras (GENOMICS ENGLAND,
2020). Em 2015 no Brasil, foi langado em S&o Paulo o Brazilian Initiative on Precision
Medicine (BIPMed), com o objetivo de criar condi¢des para implantar a MP no Brasil. Os
laboratorios privados brasileiros investem fortemente na publicidade da chamada
‘medicina do futuro” e, além de informar sobre tratamentos personalizados e uma gama
de medicamentos, oferecem servigos inovadores, como a genotipagem de milhares de
polimorfismos e o sequenciamento completo do exoma, buscando listar mutagdes
genéticas associadas a doengas e estimar predisposicoes genéticas (TOLEDO, 2015).
Entretanto, apenas uma camada da populacao atualmente se beneficia das
possibilidades em medicina personalizada.

O investimento em MP foi feito em maior proporgao por paises como Estados
Unidos (COLLINS; VARMUS, 2015) e China (PEREZ, 2017). Paises desenvolvidos vém
se beneficiando dos avangos na pesquisa, evidenciados pela qualidade de seus estudos
e a inovagdo de tratamentos para doengas complexas (IRIART, 2019). Se em outras
areas da saude foi possivel avango e translagdo da pesquisa para a pratica, por que em
psiquiatria isso também n&o ocorreria? A psiquiatria ainda € uma ciéncia que apresenta
muita incerteza na prescricdo de cuidados, justamente devido a grande diversidade de
sintomas e implicacdes entre o0s transtornos psiquiatricos. A natureza dos transtornos
prejudica o sistema de saude que, muitas vezes, se vé impotente e sem possibilidade
de intervir de forma adequada. Com o aumento de taxas de transtornos psiquiatricos,
evidencia-se a necessidade de conhecimento acerca dessas patologias e suas facetas.

Nesse contexto, como visto no topico anterior, cada vez mais a psiquiatria busca
compreender a heterogeneidade individual em termos da existéncia de comorbidades,
tracos de personalidade, gravidade dos quadros psicopatolégicos, fatores
sociodemograficos especificos, curso da doenga, entre outros. O desenho de modelos
de tratamentos individualizados passa pela necessidade de identificar a assinatura
(perfil com inumeras varidveis e caracteristicas individuais) dos sujeitos que respondem
melhor a determinadas intervencdes especificas. A necessidade de estudos que
avaliem métodos alternativos para o entendimento da origem e do desenvolvimento da
psicopatologia mostram-se mais necessarios, visto que o sistema atual vigente, focado
no diagnostico, esgotou as possibilidades. O entendimento do sujeito como um ser
singular ndo s6 em termos sociais, mas também bioldgicos, € de extrema importancia.
A nova logica estabelece que ndo é sO o paciente que necessita se adequar ao
tratamento proposto, mas sim, que o tratamento que deve se adequar a ele, havendo
melhores chances de um prognostico positivo.

Tendo em vista o objetivo de identificar as particularidades destes perfis, €
necessario partir de uma analise geral para chegar a modelos especificos que
contribuam para a tomada de decisdo. Para tal, a analise de grandes bancos de dados
populacionais merece destaque. Os chamados Big data sao caracterizados por grandes
conjuntos de dados ndo consolidados que sdo processados e armazenados. Além
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disso, destacam-se pela grande quantidade de informacbes que podem ser
armazenadas (volume), a rapidez em que esses dados podem ser examinados
(velocidade) e a precisédo de suas analises. Possuem uso consolidado em muitas
empresas devido ao sucesso de suas predigoes, pois sdo capazes de predizer a melhor
estratégia a ser adotada em um determinado contexto. Através de algoritmos e
modelos de andlise, torna-se possivel estabelecer relacdes de redes (subgrupos
localizados por caracteristicas que compartilham em comum), além de consolidar com
maior precisao relacoes de causa e efeito, visto que, baseado no comportamento de
uma variavel, o modelo ira indicar outros conjuntos de variaveis fortemente associados
a mesma (FAVERO; BELFIORE, 2017). Uma das ambicdes da psiquiatria é aplicar esse
padrao para o entendimento e tratamento dos transtornos mentais.

A analise de dados sociodemograficos, historico familiar, histérico de trauma e
gravidade do transtorno em questao, precisam ser levados em consideragao na
avaliacdo de um caso (HALPERN et al., 2017). Através do emprego das técnicas de
inteligéncia artificial (como a analise de rede, por exemplo) (BORSBOOM; CRAMER,
2013; GNANAVEL, 2018), seria possivel o entendimento de como varidveis bioldgicas,
neuroldgicas, cognitivas, emocionais e sociais se comportam e se agrupam, formando
grupos distintos de sujeitos, que serao melhor beneficiados por dada intervencao.

Apesar de todas estas possibilidades preditivas e associativas, uma das criticas
frequentes por parte de alguns profissionais relacionadas as novas tecnologias € a
possibilidade da descartabilidade de certos trabalhos humanos no futuro, inclusive na
medicina, pois temem que as maquinas passarao a “fazer todo o trabalho”. Entretanto,
€ preciso considerar que o vinculo entre paciente e equipe, visando o empirismo
colaborativo, continua sendo indispensavel para qualquer tratamento e em qualquer
area da saude, pois, promove a confianca do cliente no método empregado. Sendo
assim, o que a medicina necessita é se valer dessas metodologias de analise como
ferramentas auxiliares, que nunca irdo substituir o fator humano, mas contribuem para
melhorar a resolugdo dos casos e a qualidade do trabalho ofertado.

1.4 Inteligéncia artificial e uso de SPAs

As taxas de adesdo ao tratamento de usuarios de SPAs costumam ser
expressivamente baixas (GOMES et al.,, 2015; PAIANO et al., 2019), mostrando que
existem falhas na avaliacdo e nas intervencdes propostas. Os tratamentos em
psiquiatria (e, em especifico, nos transtornos por uso de substancias) sdo muitas
vezes cercados de incerteza, pois, como visto anteriormente, € consenso que nem
todos os tratamentos funcionam de forma padrao para todos. Inexistem métodos
objetivos que consigam contemplar a origem, rastreamento e desfecho das doencas
mentais. Além disso, os modelos estatisticos tradicionais ndo conseguem responder
a todos os aspectos da psiquiatria, visto que avaliam médias entre grupos distintos, o
que ndo abrange suas complexidades (BEAM; KOHANE, 2018; DWYER; FALKAI;
KOUTSOULERIS, 2018).
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Nessa perspectiva, 0 uso do aprendizado de maquina, que € um campo da
inteligéncia artificial, surge como uma possivel ferramenta para auxiliar nessas
limitacdes. Essa técnica consiste na extragao de valores de conjuntos de dados usando
algoritmos computacionais. Esses algoritmos podem detectar padrdes em um
conjunto de dados e, em seguida, aplicar o que aprenderam para fazer previsdes em
dados néo observados (PASSOS; MWANGI, 2018; RAJKOMAR; DEAN; KOHANE, 2019).
O aprendizado de maquina pode prever resultados em nivel individual, o que pode
proporcionar meétodos personalizados de tratamentos preventivos, avaliativos e
mesmo de recuperacao.

Além disso, 0 aprendizado de maquina pode lidar com dados complexos que
contém um grande volume de informagodes, e que podem ser processados em alta
velocidade e numa ampla variedade de tipos (BEAM; KOHANE, 2018; PASSOS; MWANGI,
2018). Quando usado em conjunto com dados objetivos e confidveis, essa técnica pode
prever resultados com alta precisdo, como ja esta amplamente documentado por
estudos em oncologia (utilizando imagens dermatoscépicas, e dados de metilagado de
DNA) e radiologia (tomografia computadorizada para prever o cancer de pulméo)
(INIESTA; STAHL; MCGUFFIN, 2016; IRIART, 2019). Outro exemplo é que, dada a
acurada sensibilidade e especificidade, o aprendizado de maquina possui alta
capacidade preditiva, sendo muito utilizada e recomendada por especialistas de
marketing — que as utilizam em aplicativos de relacionamento, delivery de comida,
ferramentas de busca, entre outros (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Sabendo do panorama atual do uso de drogas, dos desafios das politicas
publicas existentes, e de recursos terapéuticos pouco assertivos para a maioria das
populacdes usuarias de SPA, o aprendizado de maquina mostra-se como uma
ferramenta de avaliagdo especifica e objetiva, que pode vir a apontar qual o tratamento
mais indicado para cada caso. Além disso, a perspectiva € o aumento da qualidade de
vida desses individuos e de seus pares envolvidos, e a reducao de taxas de servigco com
tratamentos, visto que a intervengao indicada de forma adequada resulta em menor
reincidéncia e abandono.

Sintomatologia psiquiatrica, perfil neuropsicologico, contextos sociais e
familiares, questdes clinicas, biomarcadores, historia clinica e psiquica sao
informacdes importantes que se mostram uteis quando avaliadas de forma integrativa,
pois podem criar uma visao integral do quadro em questdo. A tecnologia permitiu
avancgos importantes na ciéncia e nas relagdes humanas. A adequacdo de modelos
psiquiatricos, a partir de técnicas de inteligéncia artificial, se mostra uma intervengao
eficaz e, mais que isso, necessaria. Cabe destacar, mais uma vez, que o emprego de
ferramentas que permitem um melhor progndstico nao inviabiliza o trabalho humano,
pois vinculos sdo estabelecidos a partir de uma relagéo solida entre pessoas e ndo com
maquinas.
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A analise dos dados € a etapa onde os registros de dados brutos se transformam
em informagao Util, e onde a investigagdo quantitativa e exploracao de resultados se
inicia. Analisar os dados significa sintetizar o volume de variaveis e apresentar de forma
que estes auxiliem na compreensao de um fendmeno em estudo, na tomada de uma
decisdo, na solucdo de um problema, na confirmacao ou geracao de hipoteses de
pesquisa, entre outros possiveis objetivos.

A andlise de dados conta com um leque de diversas técnicas de tratamento
matematico de dados, desde as mais simples até as mais sofisticadas, visando responder
a um objetivo norteador e adequadamente compativel com o desenho de estudo que
originou os dados. O objetivo é o que define o tipo de analise empregada, ndo o oposto.
IssO ajuda a otimizar recursos, evitar retrabalho e desviar de praticas indesejadas.

A etapa de analise de dados é de suma importancia para qualquer campo da
ciéncia, especialmente para a area de dependéncia quimica, uma vez que € um
fendmeno altamente complexo e multifatorial, envolvendo aspectos genéticos,
bioquimicos, psicossociais e comportamentais. E necessario realizar adequadamente
essa etapa para que os achados cientificos possam ter uma aplicabilidade na vida dos
pacientes. Dessa maneira, se constitui uma medicina baseada em evidéncia, ou seja,
onde a avaliagéo e o tratamento do paciente sdo adequados e de acordo com a melhor
evidéncia possivel (HESS, 2004).

Em medicina, os resultados possuem diversos niveis de confiabilidade que vao
desde metanalises e revisdes sistematicas de ensaios clinicos controlados até estudo
de caso ou opinidao de um especialista (HESS, 2004). Nesse sentido, é sempre
importante observar o tipo do delineamento do estudo, as etapas da coleta de dados, e
se as analises estatisticas estao adequadas ao objetivo do estudo proposto. Para isso,
a pesquisa na area da saude possui uma aliada fundamental, a Epidemiologia. Nas
secOes 2.1 e 2.2 apresentaremos técnicas basicas de sintese, apresentacdo e
quantificacao de relacdes entre duas variaveis.

2.1 Analises descritivas univariadas

As estatisticas descritivas univariadas sdo aquelas que, como 0 nhome sugere,
aplicam-se a sintese e apresentagado de apenas uma variavel por vez. Esta € a forma de
analise mais basica, porém muito importante no processo de exploragao e compreensao
do banco de dados. Para cada tipo de variavel é possivel recorrer a uma estatistica
simples que a sintetize. Para variaveis categodricas, sejam elas binarias, multinomiais ou
ordinais, calculamos estatisticas de frequéncia (ou contagem), que podem ser frequéncia
absoluta ou frequéncia relativa (proporgdes, taxas, prevaléncias ou incidéncias) e
ilustramos univariadamente com graficos de barras ou colunas (Figura 1).
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Figura 1. Frequéncia de estado civil em uma amostra clinica de pacientes do Hospital de Clinicas de
Porto Alegre.

Para variaveis quantitativas, sejam elas discretas ou continuas, calculamos
medidas de tendéncia central, medidas de variabilidade e medidas de formato. As
medidas de tendéncia central sdo as estatisticas que informam posicao de equilibrio
entre os dados, como média (aritmética, ponderada, geométrica ou harménica),
mediana e moda. As medidas de variabilidade sédo as estatisticas que informam sobre
a dispersdo ou heterogeneidade dos dados quantitativos, como amplitude, variancia,
desvio padrao, coeficiente de variacao e intervalo interquartilico. E as medidas de
formato séo as estatisticas que informam sobre a forma com que a distribuicdo de
frequéncia dos valores se encontra no vetor de dados, como assimetria (ou obliquidade)
e curtose. Para as variaveis quantitativas ha dois principais tipos de ilustracdo, o
histograma (Figura 2) e o grafico de caixa (ou box-plot) (Figura 3), sendo o primeiro o
mais popular e informativo.
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Figura 2. Histograma da idade entre usuarios de drogas internados na Unidade Alvaro Alvim — HCPA.
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Figura 3. Box-plot de idade de usuarios de crack-cocaina internados.

Outra técnica basica e muito popular que se aplica a qualquer tipo de dado, seja
categodrico ou quantitativo, € a tabela de frequéncia. Com o detalhe que, para variaveis
quantitativas discretas com muitos valores diferentes ou entdo continuas, os valores
precisam ser categorizados em intervalos. A tabela de frequéncia pode apresentar
frequéncia absoluta, relativa, absoluta acumulada e relativa acumulada. Ela também
serve de base para investigar o formato da distribuicao de frequéncia da variavel e suas
estatisticas sinteses com facilidade.

A seguir, listamos algumas questdes de pesquisa que possam interessar
investigadores e que podem ser respondidas por estatisticas e graficos univariados:

* Qual a idade média do primeiro uso de drogas ilicitas da populacdo de
interesse?

» Quantos anos de uso regular/diario de alcool, em média, a populagdo de
interesse apresenta?

» Qual a prevaléncia de TUS nesta populagao?

= Qual a porcentagem de motoristas que recusam o teste do etildmetro em
rodovias?

= Qual aincidéncia de uso de drogas ilicitas por usuarios que iniciaram uso de
drogas licitas dentro de 1 ano?

» Qual a distribuicdo de frequéncia dos dias de internagdo de pacientes
hospitalizados por abuso de crack ou cocaina?

2.2 Estatisticas e testes bivariados

As estatisticas descritivas bivariadas sdo aquelas que se aplicam a sintese e
apresentacao da relacao entre duas variaveis, de forma quantitativa. Por vezes, estas
estatisticas também podem ser classificadas como tamanhos de efeito (do inglés,
effect sizes), uma vez que sintetizam comparagdes entre duas varidveis em um Unico
valor, ou entdo, a magnitude do efeito entre duas informacdes. Cada combinacao
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possivel entre as naturezas de duas variaveis possui estatisticas bivariadas especificas
que podem ser calculadas.

Aos olhos da estatistica tradicional, a analise bivariada formal é sempre
acompanhada pela formulacédo de hipoteses a respeito das variaveis de interesse, tendo
como objetivo o uso de um método chamado teste de hipoteses, que produz o popular
“valor de p” (do inglés, p-value). Esse método é amplamente utilizado por todas as areas
da ciéncia e possui raizes tedricas em, principalmente, dois campos de estudo da
estatistica: amostragem e estimacdo. O uso de testes de hipoteses bivariados em
bancos de dados suficientemente grandes precisa ser cauteloso porque os testes de
hipoteses sdo altamente sensiveis ao tamanho amostral do estudo, produzindo valores
de p muito baixos e, consequentemente, fazendo com que qualquer hipotese seja
rejeitada com facilidade. Porém, estes ndo sdo conteudos que abordaremos neste
manual, portanto, orienta-se fortemente que, a medida que o tamanho amostral possa
ser interpretado como “muito grande”, o pesquisador opte por utilizar métodos de
visualizacao dos dados, como graficos, ao invés de realizar testes estatisticos
bivariados. Sdo em cenarios como este que o uso de métodos de Aprendizado de
Maqguina comegam a apresentar aplicabilidade e beneficios por vezes superiores a
analise estatistica tradicional. Isso, porém, ndo minimiza os importantes beneficios de
explorar o banco de dados com o uso de medidas descritivas que sumarizem a
informacgao.

Para 0 caso de uma analise entre uma variavel quantitativa e uma categorica
com dois niveis (variavel binaria ou dicotdmica), a estatistica bivariada e tamanho de
efeito mais popular é a diferenga padronizada de médias (DPM). A DPM mais utilizada
é chamada d de Cohen (porém ha outras, como delta de Glass, g de Hedges e Psi) e é
um valor interpretado como a diferengca das médias de uma determinada variavel
quantitativa, proveniente de dois grupos, representada em unidades de desvio padrao
(diferenca de duas médias dividida pelo desvio padrdo combinado). Cohen também
sugere intervalos para ajudar na interpretagcdo da magnitude do tamanho de efeito,
sendo que valores entre 0 e 0,3 indicam tamanho de efeito pequeno; entre 0,3 e 0,8
meédio; e acima de 0,8 grande. A utilizagdo dessa estatistica possui limitacdes quando
aplicada a variaveis fortemente assimétricas, pois estas frequentemente possuem
desvios padrdo maiores ou iguais as médias e sua ilustracéo via histogramas (Figura
4) ou box-plot (Figura 5) é sempre aconselhada.

» Exemplo: Seja a idade média do primeiro uso de alcool igual a 16 anos, com
desvio padrao igual a 4, para um grupo de 60 individuos com depressao; e a mesma
variavel com média igual a 13 e desvio padrao 2 para 100 individuos sem depressao.
Entdo, o d de Cohen € igual a 1,03 e podemos interpretar que a idade média do primeiro
consumo de alcool é 1,03 desvios padrdao maior no grupo com depressao em relacdo
ao sem depressao, considerado um efeito grande.
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Figura 4. Histograma de pessoas com presenca de sintomas depressivos em diferentes idades.

70 4

60 7

50

Idade (anos)

40 7

20 1

Sim Nao
Presenca de sintomas depressivos

Figura 5. Box-plot entre pacientes usuarios de drogas com e sem sintomas depressivos em relagao a idade.

Para o caso de uma analise entre uma variavel quantitativa e uma categorica com
mais de dois niveis, a estatistica bivariada e tamanho de efeito mais popular é o Eta-
quadrado (n?). Essa estatistica se difere da classe de estatisticas baseadas em DPM
devido a necessidade de sumarizagao entre trés ou mais niveis (ou grupos), ao invés de
apenas dois niveis. Para isso, o Eta-quadrado se baseia em variabilidade e é calculado a
partir do particionamento da variabilidade total da varidvel quantitativa em dois
componentes: (1) variabilidade dentro dos niveis da varidvel categdrica e (2) variabilidade
entre eles. A soma dos dois componentes € igual a variabilidade total e com isso
podemos dividir o segundo componente pela variabilidade total para obtermos o Eta-
quadrado, que representa a proporgao da variabilidade total da variavel quantitativa
atribuida a diferenca entre os niveis da variavel categorica. Esse calculo revela que se a
variabilidade entre grupos for suficientemente grande, ou seja, se o valor do Eta-
quadrado resultar em uma proporgao considerada grande, podemos interpretar que 0s
grupos sdo heterogéneos em relacdo & varidvel quantitativa em andlise. E preciso



7]  UTILIZAGAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EM PESQUISAS SOBRE ALCOOL E OUTRAS DROGAS

salientar que essa estatistica possui limitacdes importantes: a primeira refere-se a
fragilidade de sua aplicabilidade para dados assimétricos; a segunda diz respeito a falta
de identificagdo sobre quais categorias sdo homogéneas ou heterogéneas, dado que
duas categorias podem ser homogéneas entre si e uma terceira ser heterogénea com
relacdo a elas. Nesse cenario, o Eta-quadrado n&o revela essa caracteristica dos dados,
mas ainda é possivel calcular o d de Cohen entre os trés possiveis pares de categorias.

Para o caso de uma analise entre duas variaveis quantitativas a estatistica
bivariada e o tamanho de efeito mais popular é o coeficiente de correlagao linear de
Pearson, popularmente chamado apenas de correlagdo (hd outros coeficientes de
correlagdo, como o de Spearman e o de Kendall). Essa estatistica é adimensional, ou
seja, nao possui unidade de medida. Ela mensura a intensidade e direcao da relagéo
linear entre duas variaveis quantitativas e assume valores apenas no intervalo de -1 a 1.
Quando ela resulta em valores positivos, interpreta-se que as variaveis possuem relacao
direta, ou seja, quando os valores de uma das variaveis quantitativas tendem a ser altos,
os da outra também tendem a ser altos (ou ambos baixos). Analogamente, quando
resulta em valores negativos, interpreta-se que as variaveis possuem relacdo inversa,
ou seja, quando os valores de uma das variaveis quantitativas tendem a ser altos, os
valores da outra varidvel tendem a ser baixos (e vice-versa). Quanto mais perto o valor
da correlagéo for de 1 ou -1, mais intensa € a relacao linear das variaveis. No caso de
serigual a 1 ou -1, diz-se que as variaveis possuem relacao linear perfeita, positiva
(diretamente proporcional) ou negativa (inversamente proporcional). Quando a
correlacdo resulta em valores proximos de zero, diz-se que as variaveis nao possuem
relacao linear, o que nao significa que elas nao podem possuir outra relacao, como, por
exemplo, quadratica. Esse tipo de analise bivariada € ilustrada pelo grafico de dispersao,
que € a representacao dos pares de observagcées como pontos no plano cartesiano.
Cuidado com a interpretagéo, correlagdo ndo implica em causalidade! Apenas significa
que as variaveis estdo relacionadas linearmente.

» Exemplo: Sejam as varidveis quantitativas “nivel de fator neurotrofico derivado
do cérebro (BDNF) ao ser hospitalizado” e “nivel de BDNF ao receber alta” para uma
amostra de pacientes internados por transtorno por uso de multiplas substancias que
tentaram suicidio anteriormente. O coeficiente de correlacdo entre estas variaveis foi
calculado no valor de 0,6. Podemos interpretar que o sentido da relacdo entre as
varidveis é positivo (ou direto) e a intensidade é média-forte. Entdo, podemos dizer que
guanto menores tendem ser os niveis de BDNF na internacao, menores tendem a ser
os niveis de BDNF na alta (Figura 6).
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Figura 6. Dot-plot dos niveis de BDNF antes e apos a internagao psiquiatrica entre pessoas que
tentaram suicidio e pessoas que nunca tentaram.

Para o caso de uma analise entre duas varidveis categoricas existem alguns
cenarios a considerar. A estatistica bivariada e tamanho de efeito que se aplica a
quaisquer combinac¢des entre duas variaveis categoricas, sejam ambas de dois ou mais
niveis, € o V de Cramér. Essa estatistica quantifica a associacao entre as variaveis e
assume valores no intervalo de 0 a 1, podendo ser comparada ao coeficiente de
correlacao linear de Pearson, mas para variaveis categoricas. O V de Cramér se baseia
em outra estatistica muito popular, o qui-quadrado (x?), usado para testar associagdo
ou dependéncia entre varidveis categoricas (entre outras aplicagdes). A observacao de
um resultado igual a 0 significa que as varidveis nao sao relacionadas, ou seja, sao
independentes; e a observacdo de um resultado igual a 1 significa que elas sao
perfeitamente associadas, ou seja, dependentes. A dependéncia entre variaveis
categorias é definida pela observacdo da probabilidade de determinado evento ser
significativamente diferente quando calculada para a populacdo geral em relacao a ser
calculada dentro de um subgrupo especifico. Por exemplo, seja a proporcao de
individuos com transtorno por uso de alcool na populagéo geral igual a 5%, e seja essa
mesma proporgao calculada apenas dentro do grupo de individuos com transtorno por
uso de crack igual a 24%, identificamos que ha associacao (ou dependéncia) entre as
variaveis TUS-alcool e TUS-crack uma vez que a proporcao de TUS-alcool € muito maior
na populacado TUS-crack que na populacao geral.

Ha outras estatisticas bivariadas para analise de variaveis categorias mais
populares que o V de Cramér, como a Razéo de Chances (RC; do inglés, Odds Ratio), a
Razao de Prevaléncias (RP; do inglés, Prevalence Ratio) e o Risco Relativo (RR; do inglés,
Risk Ratio). Essas sdo as medidas de associagao mais utilizadas na Epidemiologia e
frequentemente aplicadas nas anadlises de varidveis binarias, porém, nao
necessariamente restrita a elas. Estas estatisticas sao relacionadas aos tipos de
delineamentos de pesquisa em saude: a RC adequada a estudos de caso-controle, a RP
adequada a estudos transversais, € 0 RR a estudos de coorte. Sendo que a RP e a RR
sao matematicamente equivalentes, ambas calculam a razao entre a proporgao de um
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determinado evento oriunda de dois subgrupos diferentes, porém, no caso da RP essa
propor¢ao é uma prevaléncia e no caso da RR essa propor¢ao é uma incidéncia.

Para todos 0s casos de analise entre duas variaveis categoricas, é recomendavel
gue se construa uma tabela de contingéncia para visualizar o cruzamento entre os
niveis e a frequéncia de observacdes em cada analise. Com ela € possivel calcular todas
as estatisticas bivariadas mencionadas acima. Adicionalmente, a ilustragéo grafica
mais recomendada é o grafico de barras (ou colunas). Algumas das estatisticas
bivariadas apresentadas neste capitulo serdo abordadas na secdo de modelos
descritivos por uma perspectiva complementar.

O quadro 1 abaixo sumariza as estatisticas bivariadas mencionadas neste
capitulo e as combinacdes de natureza de variaveis onde cada uma se aplica.

QUADRO DE ESTATISTICAS PARA QUANTIFICAGAO DE RELAGOES BIVARIADAS
SEGUNDO NATUREZA DAS VARIAVEIS

Natureza das s - Lo Categorica com
PR Quantitativa Categorica com 2 niveis . -
duas variaveis mais de 2 niveis

Coeficientes de
correlagao linear
(Pearson, Spearman,
Kendall; r)

d de Cohen (d)
delta de Glass (4) Eta-quadrado (n?)
g de Hedges (9)

Quantitativa

V de Cramer (¢c)

Raz&o de Chances (RC)
Razao de Prevaléncia (RP)
Risco Relativo (RR)

d de Cohen (d)
delta de Glass (A)
g de Hedges (9)

Categérica com

2 niveis V de Cramér (¢c)

Categérica com

. 2 . .
mais de 2 niveis Eta-quadrado (n?) V de Cramér (¢c) V de Cramér (gc)

Quadro 1. Quantificagao das relagoes bivariadas.

2.3 Modelagem

A modelagem € o processo da analise quantitativa que normalmente envolve
varias variaveis em uma mesma abordagem. Na estatistica, esse tipo de analise quase
sempre entra na grande area de anélise multivariada de dados. E neste contexto que os
conhecimentos de estatistica univariada e bivariada se expandem para a compreensao
da relacao entre mais de duas variaveis por vez. Na literatura cientifica encontramos
trés principais tipos de modelagem, que embora apresentem muitas similaridades,
servem a diferentes objetivos analiticos. Sdo elas: modelagem descritiva, explicativa e
preditiva. Ha uma vasta sobreposicdo de conceitos na utilizacao das trés e isso
frequentemente causa confusdo entre aqueles que desejam entender qual delas
responde sua questdo de pesquisa mais adequadamente. Nessa interseccdo, se
encontram principalmente trés areas da ciéncia: estatistica, epidemiologia e ciéncia da
computacdo (SCHOOLING; JONES, 2018).

Em geral, modelagem significa capturar a variabilidade de uma variavel de
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interesse por relagdes de dependéncia com outras variaveis associadas. Assim, pode-
se reproduzir aproximadamente o comportamento da variavel de interesse. Nesse
contexto, as variaveis podem ser chamadas de diferentes formas de acordo com a area
de estudo. Contudo, na pratica, se referem a mesma coisa. A varidvel de interesse é
chamada de variavel dependente (VD), ou de desfecho, ou de explicada. As demais
varidveis utilizadas para modelar a VD, sdo chamadas de varidveis independentes (VI),
preditoras ou explicativas. Quando um modelo é construido apenas com uma VI ele é
chamado de modelo simples, e quando € construido com duas ou mais VI € chamado
de modelo multiplo. N&o sera abordado neste manual o caso da modelagem de mais
de uma VD por um unico modelo (SCHOOLING; JONES, 2018).

Os modelos estatisticos tradicionais, como regressao linear, regressao logistica
e regressao de Poisson podem ser utilizados visando aplicacdo de qualquer um dos
trés tipos de modelagem. A diferenca esta no objetivo que motivou a analise. Descricao,
explicacao e predicao requerem atengao especial em etapas e componentes diferentes
da aplicagcdo do método. Os modelos de aprendizagem de maquina englobam os
modelos estatisticos e, adicionalmente, propdem um conjunto de algoritmos que
modelam a partir de estratégias de identificacdo de padroes por métodos
computacionais. Os modelos mais populares focam principalmente em modelagem
preditiva, chamada pela area da computacdo de aprendizado de maquina
supervisionado e onde 0os modelos estatisticos estao incluidos na classe de modelos
probabilisticos (SCHOOLING; JONES, 2018).

2.3.1Modelagem descritiva

A modelagem descritiva tem por objetivo descrever a relacédo entre uma ou mais
VI e uma VD, através da estimacao de uma estatistica via aplicagdo de um modelo. Os
modelos de regressao tradicionais da estatistica sdo 0os mais utilizados para esse fim
e a estatistica de interesse é obtida pela interpretacdo do coeficiente de regressao
produzido pelo modelo. Quando um modelo é ajustado com mais de uma VI, os
coeficientes informam medidas de associacao entre a VD e a respectiva VI de interesse
controlado pelas demais VI presentes no modelo. Isso é de fundamental importancia
quando se deseja neutralizar o efeito que outras variaveis tém na VD ao estimar a
associacao entre esta e uma VI de interesse. Por exemplo: um investigador deseja
estimar a associagao entre uso de drogas e tentativa de suicidio e possui uma amostra
com participantes das mais diversas idades. Sabe-se que a idade também é uma
variavel associada ao suicidio, portanto, ele deseja estimar uma associagao entre uso
de drogas e suicidio de forma que a influéncia da idade ndo esteja diluida nessa
associacao. Para isso, na analise, o investigador identifica a variavel “suicidio” como a
VD e as variaveis “uso de drogas” e “idade” como Vls. Assim, o coeficiente da regressao
referente ao “uso de drogas” informara a associacao entre uso de drogas e suicidio
controlada por idade, ou seja, o efeito da idade no suicidio sera captado no outro
coeficiente, referente a “idade”, fazendo com que o primeiro apresente a associagao
desejada sem que a idade interfira nela.
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Um modelo de regresséo linear, por exemplo, é aplicavel quando a VD € uma
variavel quantitativa e estima um coeficiente B para cada VI. Este coeficiente é
interpretado como a alteragdo média em VD observada para uma alteracdo unitaria na
respectiva VI (mantendo-se as outras VI constantes), ou seja, o coeficiente da regressao
linear para uma VI especifica € uma diferenca de médias da VD entre os niveis da VI.
Essa diferenca de médias pode ser ndo-padronizada, o que gera interpretacdes na
unidade de medida em que as variaveis se encontram; ou padronizada, 0 que gera
interpretacdes em termos de desvios-padrado, analogo a classe DPM de tamanhos de
efeito abordada na secéo de estatisticas bivariada.

Um modelo de regressédo logistica é aplicavel quando a VD é binaria (podendo
ser multinomial também, mas apresentaremos esse exemplo com binaria) e o
coeficiente da regressao estimado para cada VI € a transformacao logit, que quando
exponencializado (ou seja, colocado como expoente ao numero 2,7182) nos informa
uma RC. Seguindo no exemplo em que a VD é tentativa de suicidio (sim/nao),
consideremos que a VI seja depresséo (sim/ndo). Assim, se o coeficiente da regresséo
para depressdo for 0,459, exponencializando esse valor temos uma RC de 1,58.
Podemos entdo interpretar que individuos com depressao possuem 1,58 vezes a
chance de tentar suicidio que individuos sem depresséao, ou entao, que individuos com
depressdo apresentam 58% mais chances de tentar suicidio. Da mesma forma,
exponencializando os coeficientes de uma regressao Poisson, tem-se RP ou RR.

Portanto, os modelos citados acima podem ser utilizados para estimar medidas
de associacao entre VI e VD via interpretacéo dos coeficientes. Quando um modelo é
utilizado com esse objetivo ele se encaixa na abordagem de modelagem descritiva.
Existem outros tipos de modelos que séo classificados como descritivos e que nao
necessariamente lidam com uma variavel principal de interesse (como é a VD), como
0s modelos da classe de anadlise fatorial e de cluster, cujo objetivo é descrever uma
estrutura mais complexa de associacdes e similaridades entre multiplas variaveis.

2.3.2 Modelagem explicativa

A modelagem explicativa tem por objetivo investigar hipoteses de causalidade
entre um ou mais fatores de risco (VI) e um desfecho (VD) através da aplicagao de um
modelo aos dados observados. Os modelos de regressao tradicionais da estatistica sao
0s mais utilizados para esse fim e o interesse principal € gerar interpretacdes a respeito
de alteragbes no desfecho atribuiveis a variabilidade dos fatores de risco via
interpretacao dos coeficientes e fortemente endossado pela literatura.

Portanto, modelos explicativos sao baseados em potenciais fatores causais,
utilizados para avaliar se fatores de risco particulares explicam a ocorréncia ou curso
de, por exemplo, uma doenca. Esse tipo de modelagem é muito utilizado pela area de
epidemiologia, sua estrutura costuma ser apresentada por um diagrama causal e sua
forma mais adequada de investigacao € por estudos longitudinais, como estudos de
coorte ou ensaios clinicos. Os fatores de risco selecionados como potenciais fatores
causais sao principalmente oriundos de hipdteses e teorias da area de estudo
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especifica, mas também podem ser oriundos dos resultados de aplicacdes de modelos
preditivos e outras abordagens de hipdteses orientadas por dados (data-
drivenapproaches) (SCHOOLING; JONES, 2018).

Esse tipo de modelagem, aliada ao delineamento do estudo, é a unica que
permite concluir o risco de determinado fator para um desfecho de forma a incorporar
temporalidade. Existem outros conceitos importantes na modelagem explicativa, como
confundimento, mediagdo e moderagdo da medida de efeito. Estes ndo serao
abordados neste manual, mas podem ser encontrados na literatura da area
Epidemioldgica.

2.3.3 Modelagem preditiva

A modelagem preditiva tem por objetivo construir um modelo que capture 0s
padrdes oriundos de um grupo de preditores (varidaveis independentes) a fim de projetar,
ou predizer, o comportamento de um desfecho (varidvel dependente). Essa modelagem
nao assume causalidade, portanto, as relacdes entre preditores e desfecho refletem
associacoes ao invés de explicagcdes, como na modelagem explicativa. O foco principal
da modelagem preditiva € a avaliacdo da qualidade do ajuste do modelo aos dados
reais, visando produzir estimativas precisas do desfecho usando dos padrdes e
associacoes capturados entre os preditores e o desfecho. Com base nisso, o0 modelo
gera estimativas que podem ser comparadas aos dados reais do desfecho usados para
ajustar o modelo e entdo avaliar a diferenca entre predito e observado, para concluir se
o modelo de fato possui poder preditivo satisfatorio. E comum nesse tipo de
modelagem tentar inserir no modelo a maior quantidade de informacao possivel que
ajude na predicao, porém, isso frequentemente prejudica a precisédo. Por esse motivo, é
desejavel que o modelo seja parcimonioso, ou seja, busca-se um equilibrio entre
quantidade e qualidade, de modo que o modelo inclua variaveis independentes que de
fato melhorem a predicdo. Os modelos estatisticos probabilisticos e os algoritmos de
aprendizagem de maquina apresentam metodologias bastantes diferentes, porém
ambos podem ser usados para esse objetivo (SCHOOLING; JONES, 2018).

Existem diversas medidas de qualidade do ajuste do modelo. Para a regressao
linear, que lida com desfecho quantitativo, as duas mais populares sao: o coeficiente de
determinacao (R?), que informa a porcentagem da variabilidade do desfecho atribuivel
a variabilidade do conjunto de preditores; e a raiz do erro quadrado médio (do inglés,
Root Mean Square Error; RMSE), que quantifica a distancia média entre os valores
preditos pelo modelo e os valores reais usados para ajusta-lo. Para a regressao
logistica, que lida com desfecho categdrico, existe um anadlogo ao R?, chamado de
pseudo-R? e calculado através da estatistica Deviance. Porém os mais populares sao:
sensibilidade, especificidade, acuracia balanceada, drea abaixo da curva ROC (AUC),
valor preditivo positivo (VPP) e valor preditivo negativo (VPN). Na drea da computacéo,
sensibilidade e especificidade sdo chamadas de precision (precision da classe “1" e
precision da classe “0"), assim como VPP e VPN sdo chamadas de recall (recall da
classe “1" e recall da classe “0"). Essas denominagbes se tornam mais Uteis no



]  UTILIZAGAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EM PESQUISAS SOBRE ALCOOL E OUTRAS DROGAS

momento que a variavel categorica a ser predita apresenta mais de duas categorias.
Para os demais algoritmos de aprendizado de maquina, existem diversas outras
medidas de qualidade, mas as citadas acima sao as principais.

A modelagem preditiva aplicada a grandes bancos de dados ainda possui uma
etapa analitica adicional que agrega muito valor ao propésito da predigéo e expande
sua validade pratica e cientifica. Com o avango tecnoldgico que agora nos permite
coletar, armazenar e processar dados com muito mais poder e agilidade, o que antes
nao era viavel para muitas areas agora se vé acessivel. Um modelo preditivo pode ser
construido com uma particdo do banco de dados e testado na outra particdo nao
utilizada para construir o modelo. Para a area da computacao este € um procedimento
comum e € chamado de holdout. Todas as medidas de qualidade do ajuste do modelo
ainda se aplicam ao modelo construido com a primeira particdo, poréem, € comum que
o modelo se ajuste bem demais aos dados, fornecendo uma impressao enviesada
sobre a validade da aplicacdo do modelo para predicdo em casos ainda nao
observados. Isso é chamado de overfitting. Portanto, a aplicagdo do modelo na segunda
particdo e avaliacao da qualidade da predicao nesta particdo fornece evidéncias de
validade externa sobre o poder preditivo do modelo e é de extrema importancia na
construcao de um modelo preditivo consistente.

Algumas variaveis podem ser consideradas preditores e fatores explicativos ao
mesmo tempo, 0 que pode levar a uma fusao desses termos na comunidade de
pesquisa. A predicdo e a explicagdo geralmente requerem abordagens diferentes em
termos de conceituacdo, modelagem, analise, validagao, apresentacao, interpretacao e
generalizagao. Para mais detalhes sobre as diferencas entre as modelagens e uma
discussao aprofundada no assunto, sugerimos fortemente a leitura das referéncias
abaixo:

= Schooling, C.M., Jones, H.E. Clarifying questions about ‘“risk factors”
predictors versus explanation. Emerg Themes Epidemiol 15, 10 (2018)
doi:10.1186/s12982-018-0080-z

» Shmueli, Galit. To Explain or to Predict? Statist. Sci. 25 (2010), no. 3, 289--
310.doi:10.1214/10-STS330

2.4 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento de dados € crucial para o seu objetivo final, que é
obter resultados fidedignos. E um processo bastante laborioso e, por vezes, mais
demorado que sua analise final, devido ao fato de ser realizado de forma manual, é
relacionado a aprovacdo ou rejeicdo do comportamento das suas varidveis. E
necessario que o pesquisador esteja bastante atento para os seguintes passos do pré-
processamento: a) identificacdo de incompatibilidade ou incongruéncia dos dados; b)
valores atipicos (outliers); c) dados faltantes (missings); d) padronizacdo; e)
recategorizagao.

A incongruéncia dos dados ocorre quando o pesquisador digitou uma
informacao incompativel com aquela variavel. Por exemplo, ha uma variavel sobre
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comportamento de fumar tabaco que aceita apenas valores “0" para “nao fuma tabaco’
e “1" para “fuma tabaco’. Porém, foi digitado o valor “2" que ndo possui nenhum
significado, mas que pode comprometer seus resultados. Como solugao costuma-se
sugerir que o pesquisador faga uma frequéncia de todas suas variaveis e confira se 0s
valores contidos sédo veridicos ou nao.

Atrelado a essa questdo, hd os valores atipicos (outliers) que é um valor ou
observacao que se distancia da série de informacdes que foram coletadas. Um exemplo
de valores atipicos pode ser visto na Figura 7. No eixo horizontal, contém os dois grupos,
0s que deram positivo ou negativo para um teste de cocaina. No eixo vertical, contém
as idades dos sujeitos testados. Pode-se perceber trés observagdes atipicas
(asteriscos) acima do box plot e uma observagao abaixo.

1001 *
75|

b _

251

Idade

*

Testagem positiva Testagem negativa

Testagem de cocaina

Figura 7. Box-plot de testagem de cocaina em uma amostra de dependentes quimicos internados.

Nas ciéncias do comportamento, como na psiquiatria, uma das causas dessa
observacao andmala pode ser um erro de digitagédo (erro de input ou erro de entrada)
como explicitado anteriormente. Alem disso, pode ser devido ao erro de medida
(quando os instrumentos de medida estdo sendo usados de forma incorreta), erro ao
processar os dados (quando ao pré-processar as informagdes acaba sendo criado um
outlier) ou erro intencional (quando o pesquisador frauda os dados intencionalmente).
Entretanto, ainda pode ser simplesmente devido a desvio natural nas populagdes. No
grafico apresentado anteriormente, é possivel que os valores atipicos de idade entre os
usuarios cocaina sejam devido a um erro de digitagdo, uma vez que € pouco provavel
que haja um usuario de cocaina com 100 anos e outro com 5 anos. Nesse caso, €
altamente recomendavel a exclusdo dessas observacoes.

Além de lidar com os valores atipicos, € preciso também lidar com os valores
faltantes (missings). Os valores faltantes ocorrem, geralmente, quando o sujeito ndo
deseja responder sobre uma questdo especifica da avaliagdo ou quando ndo foi
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possivel contata-lo mais. Geralmente, opta-se por selecionar apenas variaveis com
menos que 5% de missing para a imputacdo. Esta etapa é importante, pois alguns
algoritmos de aprendizado de maquina possuem dificuldades em trabalhar com os
valores faltantes, o que nos leva a utilizar outros métodos para imputar esses valores.
Um dos pacotes amplamente usados em R para imputacao dos dados é o Multivariate
Imputation via Chained Equations (MICE). Este link possui a descricdo e alguns scripts
de como utilizar os pacotes de imputagdo de dados (https://www.analytic
svidhya.com/blog/2016/03/tutorial-powerful-packages-imputing-missing-values/).

O penultimo ponto do pré-processamento consiste na padronizagcdo das
variaveis. Alguns algoritmos de aprendizado de maquina terdo seu desempenho
prejudicado caso o pesquisador insira variaveis no modelo que ndo estao padronizadas,
OuU Seja, que ndo estdo na mesma unidade de medida. Assim, ndo é recomendavel
inserir variaveis como “anos de estudo” e “‘numero de multas por beber e dirigir’ sem
antes padroniza-las, ja que ambas as variaveis variam de formas diferentes. Entdo, o
recomendado é padronizar as variaveis continuas. A maneira mais utilizada para
padroniza-las é a transformacao em Z-score. Baseado na média e desvio-padrao de
cada variavel do banco de dados, os valores sao centralizados em zero, o que significa
gue a média dos valores apos transformagao € sempre zero; e a unidade de medida é
convertida para desvio padrdo, o que significa que o desvio padréo da variavel apos
transformacao € igual a 1. Essa padronizagdo é muito popular pois permite que muitas
variaveis de diferentes mensuragdes possam ser diretamente comparaveis entre si.

= Exemplo de interpretagdo: Seja a variavel ‘numero de SPAs distintas
experimentadas na vida“, com meédia 6 e desvio padrdo 2. Determinado participante
respondeu que experimentou 3 SPA, entdo, apos transformacado Z (que subtrai pela
média e divide pelo desvio padréo), o valor da resposta desse participante é -1,5, o que
significa que ele apresentou 1,5 desvios padrdo abaixo da média para essa variavel.

Atengdol! Alguns autores denominam essa padronizagéo de “Normalizagéo Z", o
que pode induzir a pensar que essa padronizagdo transforma a distribuicdo de
probabilidade da varidvel em uma distribuicdo Normal (Gaussiana), porém isso ndo é
verdade. Toda varidvel transformada pela padronizagdo Z permanece apresentando
exatamente a mesma distribuicdo de probabilidade que apresentava antes da
transformacao.

Por fim, o ultimo estagio € a recategorizacdo de variaveis. Dependendo da
amostra, algumas variaveis categoricas podem apresentar baixa frequéncia em algum
dos seus niveis. Por exemplo, em uma amostra de jovens recém-habilitados para dirigir,
possivelmente, havera baixissima quantidade de sujeitos vilvos e uma alta frequéncia
de solteiros. Em aprendizado de maquina, esse desequilibrio entre as classes pode ser
um problema. Entdo, é recomendado reagrupar as categorias de acordo com um
sentido logico ou baseado na literatura cientifica. No caso dos jovens vilvos, eles
podem ser agrupados na categoria dos jovens solteiros por exemplo.


https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/tutorial-powerful-packages-imputing-missing-values/
https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/03/tutorial-powerful-packages-imputing-missing-values/

3. APRENDIZADO DE MAQUINA

Francisco Diego Rabelo-da-Ponte, Vinicius Serafini Roglio, Ives Cavalcante Passos,
Juliana Nichterwitz Scherer, Jaqueline Bohrer Schuch, Ellen Mello Borgonhi, Eduardo
Nunes Borges

Este capitulo introduz os principais conceitos relacionados ao aprendizado de
maquina. A mais difundida metodologia para descoberta de conhecimento em bases
de dados € detalhada. Diferentes técnicas de modelagem sdo apresentadas e
categorizadas de acordo com a natureza da tarefa de mineracdo de dados. Os
principais algoritmos e técnicas de cada categoria sao descritos e exemplificados.

3.1 Introdugao

O aprendizado de maquina é um subcampo da inteligéncia artificial, intimamente
ligado a estatistica computacional, que estuda o planejamento e a construcdo de
modelos complexos e algoritmos para analise preditiva e descritiva de dados
(MITCHELL, 1997). O principal objetivo do aprendizado é gerar conhecimento de forma
automatizada e apoiar na tomada de decisdo. Os modelos de aprendizagem capturam
relagbes entre variaveis, geralmente implicitas, que s&o usadas para explicar
determinados comportamentos nos dados. Aliado a diferentes técnicas de visualizacao
de informacdes, o aprendizado de maquina € uma poderosa ferramenta para analise de
dados cientificos.

Uma das principais metodologias para analise de dados utilizando o aprendizado
de maquina é conhecida como descoberta de conhecimento em bases de dados (do
inglés, knowledge discovery in databases). Esta metodologia ndo trivial tem como
objetivo identificar padrbes potencialmente Uteis e compreensiveis em meio as
observagbes presentes em uma base de dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996). Geralmente, esses padroes sao extraidos de relacionamentos implicitos
entre os dados analisados. Como resultado, os padrdes encontrados devem gerar
conhecimento inteligivel e imediatamente utilizavel para o apoio as decisodes.

A descoberta de conhecimento € dividida nas seguintes fases:

» Selecdo de dados — escolha do conjunto de dados contendo todas as
possiveis varidveis (atributos) e observagées (registros ou instancias) que fardo parte
da analise. Esta fase pode ser bem complexa, uma vez que os dados podem ser
extraidos de fontes distintas e heterogéneas (bancos de dados, data warehouses,
planilhas, textos, paginas da Web, etc.) e ainda podem possuir os mais diversos
formatos.

» Pré-processamento — limpeza e normalizacao dos dados. Inclui outras tarefas
como remogao de ruido, tratamento de registros incompletos e remogao de
redundancia.
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» Transformacado dos dados — adequacgao dos dados em relacao a técnica e
algoritmo de aprendizado de maquina a serem utilizados. Esta fase inclui a escolha da
representacdo dos dados e a reducdo de dimensionalidade (nimero de atributos).

» Mineracao de dados — analise automatica dos dados em busca de padrdes
utilizando algoritmos de aprendizado de maquina, estatisticas e técnicas de
visualizacao de informacoes.

» |nterpretacdo de resultados - fase final responsavel pela geragdo de
conhecimento baseada nos padrdes encontrados.

Este processo ¢ interativo e iterativo. Caso ndo sejam encontrados resultados
relevantes em quaisquer fases, o processo deve retornar a uma das fases anteriores. A
cada ciclo, novos resultados sdo gerados, aproximando os modelos do objetivo da
analise.

A mineracdao de dados é a principal fase da metodologia de descoberta de
conhecimento em bases de dados. Pode ser definida como a analise automatica dos
dados em busca de padrdes. E apoiada por algoritmos de aprendizado de maquina,
estatisticas e técnicas de visualizagao.

Dependendo do objetivo da analise, diversas tecnicas podem ser utilizadas.
Estas tecnicas podem ser organizadas de acordo com a natureza do aprendizado nas
categorias descritas nas subsecdes seguintes.

3.2 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado consiste na tarefa de aprender uma funcao que
mapeia uma entrada para uma saida com base em exemplos de pares entrada-saida.
Técnicas baseadas neste tipo de aprendizado inferem uma funcéo a partir de dados de
treinamento anotados, 0s quais consistem em um conjunto de exemplos em que é
conhecida a saida desejada. O aprendizado € dito supervisionado porque um agente
externo é quem rotula os exemplos de treinamento e age como um supervisor do
processo de aprendizagem, fornecendo as saidas esperadas.

Os algoritmos supervisionados analisam os dados de treinamento e produzem
uma fungao, que pode ser usada para inferir a saida de novos exemplos. As principais
tarefas de mineragao de dados associadas ao aprendizado supervisionado sao:

» (Classificagdao — método supervisionado que determina um modelo para um
determinado atributo que € a funcédo dos valores dos outros atributos. Pode ser utilizado
para predizer se uma nova instancia fard parte de uma determinada classe (HAN;
KAMBER, 2006).

» Regressao — predicdo do valor de uma variavel continua baseado no valor de
outras variaveis, considerando um modelo de dependéncia linear ou nao linear.

O objetivo da classificacao € rotular, automaticamente, novas instancias da base
de dados com uma determinada classe aplicando a fungao ou modelo aprendido. Este
modelo é baseado no valor dos atributos das instancias de treinamento. Apds a



3. APRENDIZADO DE MAQUINA DD

classificacdo, os dados de teste estardo categorizados em classes (rétulos de uma
variavel alvo categorica). Na regressao, a ideia é a mesma, mas a funcao ou modelo se
ajusta a uma variavel continua.

A literatura cientifica descreve um largo conjunto de algoritmos de classificacao
e regressdo (MITCHELL, 1997). Estes algoritmos podem ser organizados em diferentes
tipos, de acordo com as técnicas que utilizam no aprendizado. Para cada técnica,
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina foram propostos e podem ser
utilizados para as mais diversas analises.

3.2.1 Classificadores baseados em regras

RIPPER (repeated incremental pruning to produce error reduction) (COHEN, 1995)
€ um algoritmo baseado em regras. Os atributos de entrada A; e seus valores v; sdo
combinados por operadores relacionais op e usados em expressdes condicionais para
formar um conjunto de regras ri: (A1 op vi) * (A2 op v2) * ..A (Ak op Vk) — Vi, em que yi é a
classe predita pela regrari. As regras sao induzidas sequencialmente e para uma classe
de cada vez. A Ultima regra classifica todas as instancias remanescentes. O algoritmo
é dividido em duas etapas: crescimento e poda de regras. Na primeira, 0s atributos séo
combinados utilizando a medida de avaliagdo FOIL's information gain (QUINLAN,;
CAMERON-JONES, 1993). Ja na segunda etapa, a poda de regras depende da avaliagéo
realizada a partir da medida \textit{minimum description length} proposta pelo autor.

3.2.2 Classificadores baseados em arvores

Alguns algoritmos, tais como CART (classification and regression tree) (BREIMAN
et al, 1984), ID3 (QUINLAN, 1986) e C4.5 (QUINLAN, 1993) utilizam arvores de deciséo
para classificar registros. Uma arvore de decisdo € composta por nos intermediarios que
representam atributos. As arestas definem um conjunto de valores que cada atributo
pode assumir. Os nos folha indicam a classe de dados utilizada para rotular uma
instancia. As regras de classificagdo sdo extraidas a partir de todos os possiveis
caminhos entre 0 no raiz e as folhas. A figura 8 apresenta um exemplo de arvore de
decisao aprendida a partir de um conjunto de observacdes meteorologicas, que rotula
com a classe Chuva uma observacao com temperatura quente e umidade maior que 70%.
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Figura 8. Arvore de decisdo sobre observagdes meteorolégicas.

A floresta aleatdria (do inglés, random forest) (BREIMAN, 2007) é um método que
combina as saidas de diferentes classificadores. Centenas de arvores de decisdo sao
geradas e combinadas usando o voto da maioria como estratégia para gerar a predicao
final. Cada arvore é induzida usando um subconjunto dos dados de treinamento,
amostrado aleatoriamente com reposicao. Além disso, também € aleatorizada a busca
das melhores divisbes dos noés intermediarios, parametrizado pelo numero de
preditores candidatos. Ou seja, cada arvore € gerada a partir de conjuntos distintos de
exemplos e de variaveis. A figura 9 apresenta um exemplo de floresta aleatoria
destacando a ativagao das regras de decisdo das trés arvores que sdo combinadas
para a predicao final.
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Figura 9. Modelo explicativo do algoritmo de arvore aleatéria (random forest).

3.2.3 Redes neurais artificiais

Outro tipo de classificador baseia-se em redes neurais artificiais. Multilayer
Perceptron (MLP) (HAYKIN, 2007) é uma rede que pode conter, além das camadas de
entrada e saida do perceptron, camadas de nés intermediarios denominadas camadas
ocultas. A figura 10 mostra um exemplo de rede destacando cada camada. MLP
implementa o algoritmo back propagation (HECHT-NIELSEN, 1989) para atualizar os
pesos da rede.
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Figura 10. Modelo explicativo a respeito do funcionamento de uma rede neural artificial.

3.2.4 Support vector machines

Entre outros algoritmos baseados em funcdes matematicas, destacam-se 0s
Support Vector Machines (SVM) (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992). SVM é um algoritmo
de classificagdo binaria que tragca um hiperplano 6timo que maximiza a margem de
separacgao entre duas classes de dados. A etapa principal do algoritmo é descobrir os
vetores de suporte que sdo as instancias equidistantes do hiperplano. A figura 11
apresenta um exemplo com um espaco de dados bidimensional destacando os vetores
de suporte.

Umidade
/. '};9

n \<@
s

Temperatura

Figura 11. Exemplo de funcionamento do algoritmo Support Vector Machine (SVM) X.

Quando os dados ndo sao linearmente separaveis, o espago de entrada é
transformado aplicando uma funcgéo de nucleo que eleva o numero de dimensdes até
que seja encontrado um espaco passivel de separacao linear.

3.2.5 Modelos probabilisticos

Entre os modelos probabilisticos, destacam-se os algoritmos Naive Bayes
(JOHN; LANGLEY, 1995) e Bayes Net (COOPER; HERSKOVITS, 1992), ambos baseados
no teorema de Bayes. O primeiro € dito ingénuo por nao assumir relacdo de
dependéncia entre os atributos de entrada. Naive Bayes computa a probabilidade P (c|r)
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de um registro r pertencer a uma determinada classe c a partir da probabilidade a priori
P (c) de um registro ser desta classe e das probabilidades condicionais P (v«|c) de cada
valor vk de atributo ocorrer em um registro da mesma classe. O objetivo do algoritmo é
encontrar a melhor classe para um registro maximizando a probabilidade a posteriori.

Ja Bayes Net é um classificador que permite relacionar pares de atributos
condicionalmente dependentes. O modelo de classificacao € uma rede representada
por um grafo aciclico direcionado em que 0s nds sao os atributos de entrada e os arcos
sado as dependéncias entre eles. O algoritmo calcula uma tabela de probabilidades
associando cada no com seus vizinhos incidentes.

3.2.6 Regressao linear

Regresséo linear (FREEDMAN, 2009) é um modelo que estima o valor esperado
de uma variavel-alvo continua, em funcédo dos valores de outras variaveis observadas.
Modelos de regressao linear podem ser ajustados usando a abordagem dos minimos
quadrados. Esta técnica de otimizagao matematica procura encontrar o melhor ajuste
para um conjunto de dados tentando minimizar a soma dos quadrados das diferencas
entre o valor estimado e os dados observados. Tais diferencas sdo denominadas de
residuos.

A equacao abaixo define a regressao linear, onde y é a variavel alvo (dependente),
B representa o coeficiente angular, X é o vetor de caracteristicas do aprendizado, ou
seja, as variaveis independentes, e € € uma constante, que representa a interceptacao
da reta com o eixo.

yi=ﬂ-|—_ﬁX;-|—Ef

A figura 12 apresenta um exemplo de modelo estimado a partir da idade para a
variavel salario.
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Figura 12. Grafico de regressao linear entre a quantidade de salarios minimos e idade.
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3.2.7 Regressao logistica

Regresséo logistica (HOSMER; LEMESHOW, 2004) € um algoritmo preditivo que
estima um valor categdrico, frequentemente dicotébmico, a partir de um conjunto de
observacoes de variaveis explicativas, geralmente continuas. A equacao abaixo define
0 modelo, onde p € a probabilidade da variavel dependente ser igual a um determinado
valor, e é a fungao exponencial, Bo € 0 intercepto e Bix € o coeficiente da regressao
multiplicado por um determinado preditor.

p= 1 /(1 + e-(ﬁ0+/§1x7+...+ﬂnxn))

3.3 Aprendizado nao-supervisionado

No aprendizado n&o-supervisionado, os dados de treinamento ndo estao
rotulados, portanto a tarefa consiste em aprender uma fungdo que organiza ou
categoriza os dados de acordo com suas proprias caracteristicas. As principais tarefas
de mineracao de dados associadas ao aprendizado ndo-supervisionado sao:

= Associacao — definicdo de regras do tipo A B, onde A e B sdo elementos que
coocorrem em diferentes observacbes da base de dados. Uma das aplicacdes
classicas da associacdo consiste na descoberta de produtos que sdo comprados
juntos. A analise dos resultados pode determinar que acdes devem ser tomadas para
incrementar a venda de B, que produtos sao afetados pelo produto A e que promogdes
podem incluir A para incrementar a venda de B. Analogamente, na area da medicina
pode-se descobrir que sintomas estao relacionados.

= Descoberta de padrdes sequenciais — definigdo de regras do tipo (A) (C) — B
onde os pares AB e CB sdo elementos que coocorrem em diferentes observacoes da
base de dados, sendo que CB ocorre apos AB. Portanto, € possivel descobrir que um
paciente que apresentou o sintoma A e logo depois o sintoma C, possivelmente
desenvolvera o sintoma B.

= Agrupamento (clustering) — classificagdo nao supervisionada de registros em
grupos. E realizado com base na similaridade entre os registros. Deve-se maximizar a
similaridade intragrupo e minimizar a similaridade intergrupo. Exemplos de métodos de
agrupamento sao: particionamento, hierarquico e incremental.

= Reducdo de dimensionalidade — método aplicado na etapa de pré-
processamento dos dados com o objetivo de reduzir o numero de variaveis a serem
analisadas. Estes métodos podem simplesmente selecionar os atributos mais
significativos ou criar novas variaveis que sejam compostas por conjuntos de variaveis
originais, carregando o maximo de informagéao possivel.

Alguns entre os principais algoritmos de aprendizado nao-supervisionado
utilizados pela comunidade cientifica sdo detalhados nas proximas subsecoes.
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3.2.1 Partition Around Medoids

Partition Around Medoids (PAM) (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2009) é uma
realizacdo do algoritmo de agrupamento k-medoids que agrupa um conjunto de objetos
em um determinado numero k de grupos. Comparado ao algoritmo de particionamento
classico k-means (LLOYD, 1982), que usa centroides e tenta minimizar o erro quadratico
total, o algoritmo PAM é mais robusto ao ruido e a outliers, porque essa técnica de
aprendizado de maquina tenta minimizar a soma das dissimilaridades entre os pontos
de dados rotulados para estar em um grupo e seu medoide. O medoide do grupo € um
ponto de dados cuja dissimilaridade média para todos os pontos de dados é minima,
que é o ponto mais centralmente localizado. PAM comeca a selecionar aleatoriamente
k dos n pontos de dados como os medoides. Em seguida, o algoritmo repete as
seguintes etapas:

= Atribua cada ponto de dados ao grupo com o medoide mais proximo;

= Para cada medoide, selecione aleatoriamente um ponto, calcule o custo de
troca-lo pelo medoide, isto €, a dissimilaridade média entre 0 novo medoide e outros
pontos;

= Se o custo diminuir, selecione essa nova configuracao de medoides.

O algoritmo termina o calculo quando nédo ha alteracdes nas atribuicdes.

Qualquer fungao de distancia pode ser utilizada para o calculo da dissimilaridade.
Entre as mais populares esta a distancia euclidiana. Outra bastante utilizada nas
implementacdes do algoritmo é a distancia de Gower (GOWER, 1971).

O melhor numero de grupos geralmente € determinado analisando algum indice
de avaliacdo de algoritmos de agrupamento. Entre os mais citados e utilizados
destacam-se Silhouette, Dunn e Gamma (HASSANI; SEIDL, 2017). Repete-se a execugao
do algoritmo variando o nimero de grupos k até se obter o melhor valor do indice de
validacdo de agrupamento respeitando as condi¢cdes necessarias para interpretacao
dos resultados, tais como o numero minimo de observagdes por grupo.

A figura 13 abaixo apresenta um exemplo de conjunto de dados caracterizado
por duas variaveis e o resultado do agrupamento utilizando o parametro k=3,
representado pela cor.
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Figura 13. Separagao em trés clusters (k=3) usando o algortimo Partition Around Medoids.

3.2.2 Density Based Spatial Clustering of Application with Noise

Density Based Spatial Clustering of Application with Noise (DBSCAN) (ESTER et
al, 1996) é um algoritmo largamente conhecido que cresce regides com densidade
suficientemente alta descobrindo grupos de contorno ou forma arbitraria em bancos de
dados espaciais. Além disso, este algoritmo é capaz de lidar muito bem com dados
ruidosos. DBSCAN requer dois parametros definidos pelo usuario: uma vizinhanga
especificada pelo raio eps e 0 nimero minimo de pontos nessa vizinhanca minPoints.

O algoritmo inicia classificando cada observagdo com um objeto dos seguintes
tipos: Centro, que possui pelo menos minPoints objetos na eps-vizinhanca; Borda, que
fica na vizinhanga de um Centro; e Ruido, que nado satisfaz as condigbes de Centro ou
Borda. Apds, liga todos os objetos Centro que estejam dentro da vizinhanga uns dos
outros, tornando cada conjunto de objetos ligados um grupo distinto. Cada objeto Borda
€ inserido no grupo do objeto Centro mais proximo.

A figura 14 apresenta o estado inicial do algoritmo com seus parametros e o
resultado final, em que azul sdo pontos ruido e as demais cores representam 0s grupos
encontrados.
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Figura 14. Distribuicao de dados ficticios para aplicacao do algoritmo Density Based Spatial Clustering
of Application with Noise (DBSCAN) com eps=1,5 e nimero minimo de pontos igual a dois. A. Estagio
inicial do algoritmo. B. Estagio final do algoritmo.

A figura 15 apresenta o resultado da aplicagdo deste algoritmo sobre um
conjunto de dados especifico. Note que ele foi capaz de identificar corretamente trés
espiras concéntricas, padrao este que seria impossivel para o algoritmo PAM descrito
na secao anterior.
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Figura 15. Aplicagao do DBSCAN em uma base de dados ficticia demonstrando a presenca de trés
diferentes clusters.
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Um dos softwares mais usados na drea é o R software (https://www.r-
project.org/, figura 18). Este é uma linguagem de programagao e um software livre,
originalmente construido para analises estatisticas e visualizacdo de dados.
Posteriormente, varios grupos comegaram a incorporar pacotes de aprendizado de
maquina e, atualmente, ele € uma plataforma amplamente usada para analise de dados
de diversos tipos. TIOBE programming community index considerou o R como um dos
15 programas mais populares entre programadores (“TIOBE Index — The Software
Quality Company” — https://www.tiobe.com/tiobe-index/). Além disso, existe o RStudio
(https://rstudio.com/) que é um ambiente de desenvolvimento integrado para R. Em
termos gerais, o RStudio facilita a programagdo em R como uma plataforma mais
diddtica e acessivel que o R em si. E possivel fazer download dos programas
gratuitamente utilizando os links supracitados.

Interessantemente, ha varias comunidades de usuario de R ao redor domundo.
Seus membros desenvolvem os pacotes (chamados de library em R) para solucionar
problemas em andlise de dados. Alguns exemplos sdo useR! (https://www.r-
project.org/conferences/), WhyR? (http://whyr.pl/foundation/), meetups (https://www.
meetup.com/), e SatRdays (https://satrdays.org/). Dessa forma, percebe-se que é um
ambiente de constante atualizagao e de bastante cooperagao.

Outro topico interessante é a transparéncia das analises que sao
disponibilizadas publicamente. Um dos repositérios mais utilizados € o GitHub
(https://github.com/). O GitHub permite o controle de versdo de cada alteragéo no seu
script (o passo-a-passo realizado para a execugdo de uma anadlise) e a publicizagcao do
mesmo. Vale salientar que ha outros softwares livres muito usados em aprendizado de
maquina como o Python (https://www.python.org/) e o Weka (https://www.cs.waikato.
ac.nz/ml/weka/). Porém, nesse tépico nosso foco é o R.

Ha diversos materiais em portugués e em inglés ensinando aspectos basicos de
programacao em R, como também analises mais sofisticadas e criacao de graficos.
Especificamente, este site (https://cdr.ibpad.com.br/index.html) fornece uma série de
informacdes como leitura manipulagao, limpeza, visualizacdo de dados, e graficos
interativos. Alem disso, € apresentado uma introducdo sobre o RMarkdown que gera
documentos interativos, contendo scripts e resultados em R. Também é possivel
escrever artigos e relatérios. Neste outro site (http://sillasgonzaga.com/material/
curso_visualizacao/index.html) vocé pode ter um maior contato com o pacote
chamado “ggplot2”, muito utilizado para a criagao de graficos. Com ele, vocé pode criar
box plots, dot plots, graficos de linha, graficos de violino, entre outros. Caso prefira
leituras em inglés com um conteudo mais avangado, sugerimos 0s seguintes sites:
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https://stat545.com/index.html,
https://r4ds.had.co.nz/index.html,
https://stat545.com/index.html.
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Figura 16. Layout da interface do RStudio.
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5. PONTOS RELEVANTES E CONSIDERACOES FINAIS

No contexto do grande avancgo da inteligéncia artificial e do aprendizado de
maquinas na area da psiquiatria e visando o crescimento na area das adigdes, este
manual se prop6s a trazer uma contribuicdo para pesquisadores e profissionais que
pretendam desenvolver estudos e analises relacionados ao TUS. Com o aumento da
incidéncia dos transtornos psiquiatricos e sua vinculacdo com o uso de SPAs,
associados a um complexo contexto de vulnerabilidade social e econdmica, é
necessario estudar estes fendbmenos de forma interligada. Os pesquisadores da area
da psiquiatria almejam ha algum tempo uma modernizacao de técnicas diagnosticas,
terapéuticas e de avaliacao, entre outras.

Classificar os pacientes conforme diagndésticos psiquiatricos oriundos da
observacado e autorrelato de sintomas contém vieses, e por isso é cada vez mais
importante avaliar os pacientes de forma mais personalizada, inclusive utilizando
subclassificagdes, com o intuito de criar grupos mais homogéneos de sujeitos. No
contexto da psiquiatria personalizada, mapeamentos genéticos, moleculares e clinicos
podem permitir um diagnostico mais preciso e individualista, possibilitando
tratamentos mais especificos e/ou desfechos mais favoraveis aos pacientes.

Aliteratura ainda salienta que usuarios de SPAs tém baixa adesao ao tratamento,
e que nado existem métodos objetivos que avaliem a origem, 0 rastreamento e o
desfecho das doengas mentais. Os métodos estatisticos tradicionais ndo costumam
abranger a complexidade das relagdes entre uma gama importante de variaveis. Neste
contexto, o uso do aprendizado de maquina surge como uma possivel ferramenta para
auxiliar nessas limitacdes. Esta técnica consiste na extragao de valor de conjuntos de
dados usando algoritmos computacionais, e este aprendizado pode detectar padrdes e
fazer previsdes a partir do aprendido em outro conjunto de dados. Através de analises
de inteligéncia artificial sera possivel criar subgrupos de sujeitos com certas
caracteristicas em comum, que serdo beneficiados com determinados tratamentos.

Atualmente, nota-se a relevancia da utilizagdo de Big data, caracterizados por
grandes conjuntos de dados processados e armazenados em grande volume e que
podem ser estudados a grande velocidade e preciséo. O aprendizado de maquina pode
lidar com um grande volume de dados de forma rapida e tem grande acuracia, sendo
muito indicado por especialistas de marketing, por exemplo. Estas técnicas aplicadas
aos modelos psiquiatricos se mostram necessarias, ja que intervencdes mais
adequadas tém uma maior taxa de adesao e inclusive seriam importantes para uma
reducao dos recursos utilizados.

Esta abordagem é capaz de identificar padroes e desfechos subjacentes a um
conjunto de dados, a partir da implementacdo de conhecimentos em computacao
numeérica, otimizacao e estatistica. Imagina-se que o uso de aprendizado de maquinas
sera indispensavel na avaliacao de problemas de ordem da saude publica como o uso
de substancias, suicidio e acidentes de transito, entre outros.
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A analise de dados é um processo mediante o qual dados brutos se transformam
em informacao util. Esta analise deve responder o objetivo da pesquisa, e este processo
€ importante para gerar a melhor evidéncia de avaliagdo ou tratamento dos pacientes,
no contexto da medicina baseada em evidéncias. A combinacao do melhor método de
coleta, do delineamento apropriado para responder aos objetivos de pesquisa e do
emprego de analises adequadas a este delineamento € importante para gerar estas
evidéncias. De posse dos dados, € importante fazer a descricdo das variaveis, com
estatisticas univariadas. Analises bivariadas, e testes de hipoteses sdo importantes
para avaliar associagdes entre variaveis. Além do valor de “p" calculado nos testes,
medidas de efeito sdo importantes para avaliar a forga das associagoes.

A modelagem € o processo da analise quantitativa que normalmente envolve
varias variaveis (analise multivaridvel) em uma mesma abordagem, e pode ser
descritiva, explicativa e preditiva. Em geral, ha uma VD e varias VI, e a relacao entre estas
ultimas explicaria a variabilidade da dependente. Os modelos de aprendizagem de
maquina englobam os modelos estatisticos e, adicionalmente, propde um conjunto de
algoritmos que modelam a partir de estratégias de identificagdo de padrbes por
métodos computacionais. Sendo que o0s modelos mais populares focam
principalmente na modelagem preditiva, chamada pela area da computacédo de
aprendizado de maquina supervisionado, onde os modelos estatisticos entram na
classe de modelos probabilisticos.

A modelagem descritiva descreve a relacao entre varias explicativas e uma VD
(desfecho), ou associagbes entre varias variaveis entre si. A modelagem explicativa
tenta explicar relacbes de causa-efeito. A modelagem preditiva ajuda a construir um
modelo que capture os padrdes oriundos de um grupo de preditores (VI) a fim de
projetar, ou predizer, o comportamento de um desfecho (VD). Um modelo preditivo pode
ser construido com uma particdo do banco de dados e testado na outra particdo nao
utilizada para construir o modelo. A etapa de pré-processamento de dados é crucial
para o seu objetivo final que é obter resultados fidedignos, e para isso valores extremos,
como “outliers”, e valores perdidos devem ser conferidos e em seguida corrigidos,
imputados ou confirmados. Além disso, a padronizagdo das varidveis em uma mesma
unidade de medida deve ser realizada nesta etapa. Se necessario, também nesta etapa,
variaveis que venham a ter baixa frequéncia em alguma das suas categorias devem ser
recategorizadas.

Os modelos de aprendizagem capturam relagdes entre variaveis, geralmente
implicitas, que sdo usadas para explicar determinados comportamentos nos dados.
Uma das principais metodologias para analise de dados utilizando aprendizado de
maquina é conhecida como descoberta de conhecimento em bases de dados.

O aprendizado supervisionado consiste no aprendizado de uma fungdo que
mapeia uma entrada para uma saida com base em exemplos de pares entrada-saida.
O aprendizado é dito supervisionado porque um agente externo € quem rotula os
exemplos de treinamento e age como um supervisor do processo de aprendizagem,
fornecendo as saidas esperadas. Existem varios algoritmos, cada um com suas
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particularidades. RIPPER é um algoritmo baseado em regras. Outros como CART, ID3 e
C4.5 utilizam arvores de decisao para classificar registros. Outro método, denominado
floresta aleatdria, combina as saidas de diferentes classificadores. Centenas de arvores
de decisdo sdo geradas e combinadas usando o voto da maioria como estratégia para
gerar a predicao final. Outro tipo de classificador baseia-se em redes neurais artificiais.
O MLP é uma rede que pode conter, além das camadas de entrada e saida, camadas de
nos intermediarios denominadas camadas ocultas. Outro algoritmo baseado em
fungbes matematicas, o SVM, realiza uma classificacao binaria que traga um hiperplano
otimo que maximiza a margem de separacao entre duas classes de dados. Entre os
modelos probabilisticos, destacam-se os algoritmos Naive Bayes e Bayes Net, ambos
baseados no teorema de Bayes.

No aprendizado n&o-supervisionado, os dados de treinamento ndo estao
rotulados, portanto, a tarefa consiste em aprender uma fungdo que organiza ou
categoriza os dados de acordo com suas proprias caracteristicas. O PAM é uma
realizacdo do algoritmo de agrupamento k-medoids que agrupa um conjunto de objetos
em um determinado numero k de grupos. DBSCAN € um algoritmo que cresce regides
com densidade suficientemente alta descobrindo grupos de contorno ou forma
arbitraria em bancos de dados espaciais.

Para a realizacdo destas analises, um dos softwares mais usados € o R. Este
utiliza uma linguagem de programacao e € um software livre, originalmente construido
para analises estatisticas e visualizacdo de dados. O R Studio facilita a utilizacao deste
software.

Abordagens de inteligéncia artificial e aprendizado de maquinas estdo
disponiveis e estudos tém utilizado essas ferramentas cada vez mais. Na drea da
psiquiatria, incluindo estudos com enfoque no TUS, estas ferramentas sdo de grande
interesse devido ao conhecimento adquirido especialmente em relacdo ao diagnostico
e ao tratamento de transtornos mentais. Neste sentido, este manual devera servir como
um motivador para que pesquisadores possam se aprofundar na area de inteligéncia
artificial. E, por ventura, sugerir intervengdes mais eficazes, melhorando a avaliagao,
qualidade de vida, a predicdo prognostica e o tratamento dos usuarios de SPAs, de uma
forma mais eficaz e personalizada.
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