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Abstract—O comportamento suicida em criancas e adoles-
centes ¢ uma questao critica de saiide piblica, sendo a principal
causa de mortalidade entre jovens em paises desenvolvidos. Este
estudo visa desenvolver modelos de aprendizado de maquina
causais para prever e intervir na automutilacio e suicidio
nessa faixa etaria, superando limitacdes dos modelos preditivos
existentes que focam em correlacbes em vez de causalidade.
Inicialmente, o projeto envolve a construcao de um grafo causal
baseado em dados observacionais, que serviri como base para
a inferéncia contrafactual, uma abordagem promissora para
personalizar intervencdes terapéuticas. Apesar dos avangos em
modelos causais, a descoberta causal mostrou-se desafiadora
devido a representaciio insuficiente dos dados. O grafo final
proposto, baseado em conhecimento especializado e ajustado
com dados reprocessados, integra variaveis-chave relacionadas
ao comportamento suicida. Este trabalho destaca a necessidade
de validacdo por especialistas e aponta para futuras etapas no
desenvolvimento de modelos para calcular contrafactuais e apri-
morar intervencoes. O objetivo é proporcionar uma abordagem
mais eficaz e personalizada na prevencio de comportamentos
suicidas, potencialmente salvando vidas jovens em risco.

I. INTRODUCAO

O comportamento suicida em criangas e adolescentes rep-
resenta uma das questdes de sadde puiblica mais alarmantes
da atualidade. A cada 40 segundos, uma pessoa morre por
suicidio no mundo, impactando entre 60 e 135 pessoas ao seu
redor com essa perda irreparavel. Especificamente, o suicidio
¢ a principal causa de mortalidade entre jovens em paises
desenvolvidos [1] e figura como a quarta principal causa de
morte na faixa etdria de 15 a 29 anos [2]]. Entre os transtornos
mentais que afetam essa faixa etdria, destacam-se a depressao,
a ansiedade e os transtornos comportamentais [1].

A investigacdo dos fatores que conduzem ao comportamento
suicida € crucial para prevenir esse trdgico desfecho. No
entanto, prever tendéncias suicidas € uma tarefa desafiadora,
mesmo para especialistas, devido a complexidade dos fatores
sociais e ambientais que influenciam a saide mental. Esse
desafio € ainda mais acentuado em contextos de desigualdade
social, como no Brasil.

Transtornos como automutilacio e comportamento suicida
estdo se tornando mais prevalentes em hospitais pediatricos,

com variabilidade significativa na gravidade dos casos [3]. A
populacdo infanto-juvenil € frequentemente negligenciada nos
estudos psiquidtricos, destacando a necessidade de identificar
fatores de risco especificos para suicidio e automutilacio nessa
faixa etdria. Esse reconhecimento é essencial para implemen-
tar sistemas de triagem e tratamento precoce, direcionando
pacientes de risco para intervengdes adequadas.

Dada a crescente prevaléncia de comportamentos suicidas
entre jovens, torna-se imperativo desenvolver estratégias que
permitam uma melhor compreensdo das causas subjacentes
a esses comportamentos e a intervencdo eficaz para evita-
los. A prevencdo de suicidio em criangas e adolescentes nio
s6 salva vidas, mas também reduz o impacto emocional e
social significativo que essas tragédias impdem a familias,
comunidades e sistemas de saude.

Apesar dos avangos em modelos preditivos baseados em
aprendizado de maquina (AM), os progressos tém sido limita-
dos devido a desafios [4] como a baixa prevaléncia de casos,
o desbalanceamento de dados e a complexidade dos deter-
minantes dos distirbios mentais, que resultam de interacdes
multifatoriais entre fatores genéticos e ambientais [5]. A
maioria dos modelos atuais foca em correla¢des entre fatores e
desfechos, sem abordar a causalidade, o que limita sua eficicia
em orientar intervencdes terapéuticas.

Este projeto tem como objetivo final propor novos mod-
elos de aprendizado de maquina causais para a predicdo de
automutilacdo e suicidio em criangas e adolescentes. Esses
modelos permitirdo o uso de técnicas de inferéncia contrafac-
tual para orientar intervencdes terapéuticas individualizadas.
A inferéncia contrafactual possibilita avaliar os resultados de
intervengdes com base em dados observacionais, oferecendo
vantagens significativas em relagdo aos estudos clinicos ran-
domizados (ECRs), que sdo caros, eticamente questiondveis
em psiquiatria e limitados em sua abrangéncia. O desenvolvi-
mento desses modelos serd fundamentado em um conjunto
de dados composto por preditores clinicos e demograficos,
visando aprimorar a precisdo e a aplicabilidade das predi¢des
e intervencdes terapéuticas.

Dessa forma, espera-se que os modelos desenvolvidos con-



tribuam para uma abordagem mais eficaz na prevengdo de
comportamentos suicidas, proporcionando interven¢des mais
precisas e personalizadas, e, consequentemente, salvando vidas
jovens em risco.

O presente trabalho estd organizado em 6 se¢des. Introduz-
imos o problema na Secdo [l Na Se¢do [[I] temos a exposi¢do
do referencial tedrico necessario para compreender o trabalho
como um todo. A Secdo [[II| conta com a descricdo dos dados
que serdo a base do projeto. A Secdo traz a descri¢do do
desenvolvimento do projeto e os resultados dos experimentos
realizados. A Secdo [V] aborda uma discussdo dos resultados
obtidos ao fim dos experimentos. Por dltimo, a Secdo
conclui o trabalho com uma breve passada pelos préximos
passos no projeto.

II. REFERENCIAL TEORICO E TRABALHOS
RELACIONADOS

A Teoria da Causalidade de Judea Pearl [6, [7, 8, 9] é um
marco no campo da inferéncia causal, oferecendo ferramentas
e conceitos para modelar, identificar e inferir relagdes causais a
partir de dados observacionais. Esta teoria é fundamental para
o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina
capazes de prever e prevenir comportamentos suicidas em
criangas e adolescentes, utilizando técnicas avancadas de in-
feréncia contrafactual para orientar intervencdes terapé€uticas
personalizadas.

A. Escada da Causalidade

A Escada da Causalidade € uma hierarquia proposta
por Pearl que classifica diferentes niveis de capacidade de
raciocinio causal:

1) Associacao

O nivel mais bdsico, alcangado pela estatistica tradi-
cional, focado em detectar correlagdes e dependéncias
estatisticas entre varidveis. Modelos nesse nivel respon-
dem a perguntas do tipo “O que estd acontecendo?”,
através de observagdo direta dos dados.

Exemplo: A identificacdo de uma correlagio entre o uso
excessivo de redes sociais e sintomas de depressdo em
adolescentes.

2) Intervencao

Este nivel envolve a compreensio dos efeitos de
manipulagdes diretas sobre as varidveis (que chamamos
de intervengdes). Modelos nesse nivel respondem a
perguntas do tipo “O que acontece se eu fizer X?” e
requerem uma compreensio mais profunda das relacGes
causais além da simples correlagdo.

Exemplo: Avaliar o impacto de programas de apoio
psicolégico na reducdo de comportamentos suicidas em
adolescentes.

3) Contrafactuais

O nivel mais avancado, que permite responder a
perguntas hipotéticas como “O que teria acontecido se
eu tivesse feito Y em vez de X?”. Este nivel é crucial
para a personalizagdo de intervengdes, simulando
e avaliando os efeitos de diferentes acdes sobre os

resultados desejados.

Exemplo: Analisar como diferentes abordagens
terapéuticas poderiam ter alterado o comportamento de
um adolescente que cometeu automutilagdo.

O objetivo desse projeto é obter um modelo causal que
consegue responder perguntas contrafactuais: se entendemos o
porqué de um certo paciente ter desenvolvido comportamento
suicida, temos o poder de tomar medidas de tratamento mais
adequadas no futuro, de forma a mitigar o sofrimento mental
do paciente.

B. Structural Causal Models (SCMs)

Um modelo estrutural causal (ou SCM), proposto por [6], é
uma ferramenta matematica para modelar mecanismos causais.
Um SCM consiste de uma 4-tupla, cujos elementos sdo:

e Conjunto U de varidveis exdgenas: Varidveis que depen-
dem de fatores externos ao modelo.

e Conjunto V' de varidveis enddgenas: Varidveis determi-
nadas por outras varidveis do modelo.

e Conjunto F' de funcdes: Funcgdes que descrevem as
relacdes causais entre as varidveis, determinando como
cada varidvel ¢é influenciada por outras varidveis no sis-
tema.

e P(U): Fungdo de probabilidade definida no dominio das
varidveis exdgenas, que captura a incerteza e a variabili-
dade ndo explicada pelas varidveis observadas.

Um SCM pode ser representado por um conjunto de
equacdes estruturais, que explicitam as dependéncias causais
entre as varidveis. Essas equagdes permitem a andlise de
intervengdes e a inferéncia de contrafactuais. De acordo com
[7], perguntas contrafactuais podem ser respondidas apenas
por um SCM.

C. Grafos Causais

Um SCM pode também ser representado por um grafo
direcionado aciclico (DAG), em que as varidveis em U e V
sdao os nds do grafo, e as arestas que conectam 0s nds sio
0s mecanismos causais F', que conectam as causas aos seus
efeitos.

Os grafos causais sdo obtidos através de:

o Conhecimento de Dominio: Utilizacdo de informagdes
prévias e expertise sobre as relagdes causais entre
variaveis.

o Métodos de Inferéncia: Algoritmos que aprendem
a estrutura causal a partir dos dados observacionais,
baseando-se em independéncias condicionais e outras
técnicas estatisticas.

D. Construgdo de Modelos Causais Contrafactuais

A construcdo de modelos causais contrafactuais envolve os
seguintes passos:

o Definicao do Modelo Causal: Construir um grafo causal
que represente as relacdes entre varidveis, utilizando
conhecimento de dominio e/ou métodos de inferéncia.



o Especificacao das Funcoes Estruturais: Determinar as
equagdes que descrevem como cada varidvel € influenci-
ada pelas outras varidveis no grafo causal.

« Simulacio de Intervencoes: Utilizar o SCM para simular
intervengdes especificas e calcular os efeitos diretos e
indiretos dessas intervengoes.

o Calculo de Contrafactuais: Usar as equagdes estruturais
para calcular cendrios hipotéticos, avaliando os resultados
de intervencdes alternativas. Isso permite identificar as
intervengdes mais eficazes para prevenir comportamentos
suicidas.

Um dos principais estudos relacionados ao objetivo deste
trabalho € apresentado em [10], também no contexto da saide
mental. Este estudo utiliza técnicas de deep learning para
aprender associagdes e modelar os relacionamentos causais
entre as varidveis, resultando na constru¢ido de uma rede neural
capaz de calcular contrafactuais.

III. CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado neste projeto abrange 2.365
prontudrios de pacientes admitidos no Centro Psiquico de
Adolescéncia e de Infancia (CEPAI), com alguns individuos
apresentando multiplas admissodes, resultando em um total de
1.720 pacientes unicos [[11l]. A faixa etdria dos pacientes no
banco de dados de emergéncia psiquidtrica varia de 1 a 18
anos, e os dados foram coletados de junho de 2017 a maio
de 2018. Este conjunto de dados inclui uma rica variedade de
informagdes, compreendendo 27 caracteristicas pessoais e so-
ciodemogriéficas (tais como raga, género, local de nascimento,
localizagdo residencial, situacdo escolar, situacdo de moradia
e responsavel legal pelos pacientes) e 123 caracteristicas
clinicas, que abrangem detalhes sobre o motivo da busca
por assisténcia psiquidtrica, histérico familiar de transtornos
mentais, informagdes sobre abuso de substancias, diagndsticos
psiquidtricos recebidos apds o atendimento na unidade, atrasos
no desenvolvimento neuropsicomotor € eventos traumdticos
anteriores, entre outros aspectos relevantes.

Foram excluidas 75 admissdes em que os pacientes: (i)
nao tinham nenhuma informagdo (5); (ii) tinham apenas
informagdes pessoais (37); (iii) ndo possuiam informagdes
sobre as motivagOes para buscar ajuda ou diagnésticos (31);
(iv) ndo completaram as etapas de triagem no centro (1); ou (v)
ndo tinham informagao de idade (1). Em relag¢@o as varidveis,
12 das 150 continham informagdes textuais (por exemplo, uma
varidvel contendo o motivo escrito pelo qual o paciente saiu da
escola). Em média, mais de 87% dos dados nessas varidveis
estavam ausentes, e por isso elas foram descartadas. Outras
40 variaveis ndo possuiam conteudo algum e também foram
descartadas. O conjunto de dados original também continha
21 caracteristicas relacionadas ao comportamento suicida, que
apresentavam, em sua maioria, valores ausentes (mais de 80%
das instancias) e, portanto, foram excluidas devido ao alto risco
de imputacdo de dados nesse contexto.

Das 77 caracteristicas restantes, com a assisténcia de
profissionais de psiquiatria, 57 foram consideradas mais
informativas para as tarefas em questdo. Examinamos as

seguintes varidveis como preditoras nos modelos de apren-
dizado de maquina: motiva¢do para buscar ajuda psiquidtrica,
diagnéstico recebido no CEPAI, local de nascimento, lo-
cal de residéncia, identidade racial, situacdo escolar, tipo e
tempo de servico no CEPAI histérico familiar de fatores
psiquidtricos, diagndstico previamente recebido, experiéncias
traumadticas, atraso no desenvolvimento, nimero de pessoas no
domicilio, idade, primeira vez no CEPAI, género e status de
hospitalizagao.

Das 57 caracteristicas selecionadas, 33 eram categodricas.
Essas caracteristicas categéricas, como por exemplo as cinco
colunas contendo os diagndsticos recebido por um paciente
no CEPAI, foram binarizadas utilizando um dicionario de
dados, resultando em 21 novas caracteristicas bindrias cor-
respondentes aos 21 possiveis diagndsticos (por exemplo, se
o paciente tinha depressdo, esquizofrenia ou dificuldades de
aprendizagem). O conjunto de dados final, apés todos os
tratamentos, consiste em 2.289 admissdes para 1.687 pacientes
unicos (1.071 do sexo masculino e 616 do sexo feminino), com
cada admissdo descrita por 154 caracteristicas.

Esses dados serdo a base para o desenvolvimento do projeto,
a partir dos quais planejamos calcular os efeitos das possiveis
intervengdes e os tdo desejados contrafactuais.

IV. DESENVOLVIMENTO DO PROJETO

Como definido na subsecdo o passo primordial para a
construcdo de um modelo causal contrafactual € a defini¢do do
grafo que representa as relagdes causais entre as varidveis no
contexto do problema, tendo em mente os dados disponiveis.
Este passo é fundamental, pois configura a base para todo o
trabalho subsequente, sendo crucial que o grafo represente cor-
retamente o conhecimento existente sobre as relacdes causais
das variaveis.

Entretanto, determinar a conexdo causal entre as variaveis
a partir de dados observacionais é uma tarefa desafiadora,
visto que essas relagdes nem sempre sdo evidentes nos dados
disponiveis. Além disso, podem existir caminhos causais nao
triviais entre as varidveis, ou os dados podem ndo conter
informagdes essenciais para as relacdes causais propostas.

Seguindo o planejamento delineado na proposta do projeto,
as atividades conduzidas durante o periodo da POC I focaram
exclusivamente na obtencdo de tal grafo. A presente secdo
descreverd, em detalhes, os métodos e caminhos explorados
para alcancar este objetivo.

A. Algoritmos para Descoberta Causal

Aprender a estrutura causal, representada por um grafo
aciclico direcionado (DAG), a partir de dados observacionais
define o que chamamos de Descoberta Causal. Este problema
¢é considerado NP-dificil [[12], devido a natureza combinatdria
do espaco de busca dos DAGs.

Os algoritmos de descoberta causal se baseiam em um con-
junto de dados e calculam relagdes estatisticas entre varidveis,
estimando a forca causal dessas relacdes. Esses algoritmos
podem ser classificados em duas abordagens principais [[13]:



o Constraint-based: Esta abordagem assume que o grafo
desejado deve refletir todas as independéncias condi-
cionais presentes nos dados. Testes estatisticos de in-
dependéncia condicional sdo realizados para determinar
quais grafos sdo consistentes com os dados. Embora
sejam precisos, esses algoritmos sdo computacionalmente
intensivos e requerem grandes volumes de dados.

o Score-based: Esta abordagem busca encontrar um grafo
que maximize uma fun¢do score. Como o grafo deve ser
um DAG para modelar as relagdes causais corretamente,
o problema de otimiza¢do possui uma restricio que
garante a aciclicidade do grafo. Esses algoritmos sao
mais simples e eficazes, mas enfrentam desafios devido
ao espago de busca superexponencial dos DAGs.

Neste projeto, consideramos apenas algoritmos baseados em
score, pois sdo atualmente considerados o estado da arte na
area de descoberta causal. Os algoritmos estudados incluem
NOTEARS [14], DAGMA [15], e DAGMA-DCE [13]].

O algoritmo NOTEARS [14], proposto em 2018, reformula
o problema de descoberta causal como um problema de
otimizagdo continua, evitando as complica¢des relacionadas ao
espaco de busca combinatorial dos DAGs. Ele consegue isso
ao propor uma nova caracteriza¢do de aciclicidade do grafo,
mais eficiente do que as abordagens anteriores.

O algoritmo DAGMAP_-I [L5], proposto em 2022, baseia-se
na mesma abordagem do NOTEARS, mas inova ao propor
uma nova fung¢do de aciclicidade que oferece vérias vantagens
em relacdo ao algoritmo anterior. A mais significativa é que
a nova definicdo de aciclicidade pode ser computada aprox-
imadamente uma ordem de grandeza mais rdpido do que a
funcao antiga.

Por fim, o algoritmo DAGMA-DC [13]], proposto em
2024, se baseia no DAGMA, como o préprio nome sugere,
mas introduz uma medida de forca causal interpretavel para
definir o grafo causal que otimiza a fungdo score.

Durante os estudos iniciais do projeto, o algoritmo
NOTEARS foi descartado por ndo ser invariante a escala,
0 que o torna inadequado para identificar relacdes causais
a partir dos dados reais [L6]. Portanto, seguimos com os
algoritmos DAGMA e DAGMA-DCE.

B. Experimentos com DAGMA e DAGMA-DCE

Para obter grafos gerados pelos algoritmos DAGMA
e DAGMA-DCE, foi necessdrio inicialmente implementar
scripts que recebessem os dados observacionais e retornassem
o grafo causal obtido pelo algoritmo na forma de uma ma-
triz de adjacéncias. Em seguida, desenvolvemos um script
adicional para gerar visualizacdes dos grafos a partir dessas
matrizes, permitindo a andlise e comparag¢do dos resultados
experimentais.

Com esses scripts em maos, realizamos diversos experi-
mentos de geracdo de grafos causais, variando o recorte de
dados utilizado. Foram considerados trés recortes de features,

IRepositério do DAGMA no GitHub.
ZRepositério do DAGMA-DCE no GitHub.

aplicados a ambos os algoritmos: todas as features disponiveis
(denominado all_feats), todas as features bindrias disponiveis
(all_binary_feats) e features consideradas mais importantes
por especialistas da drea (como motivagdes para procurar
atendimento, diagnésticos recebidos, sexo, idade, etc.), denom-
inado subset. A seguir, discutimos os resultados obtidos para
cada algoritmo.

O algoritmo DAGMAE] permite a obtencdo de grafos causais
baseados em Modelos Causais Estruturais (SCMs) lineares e
ndo lineares, com suporte para dados continuos em ambos
os casos. Para dados bindrios, o suporte € limitado ao caso
linear, onde é possivel utilizar a fungdo logistica como score.
Considerando que nossos dados sdo majoritariamente bindrios,
testamos ambos os casos (linear e ndo-linear) para observar os
resultados, mas focamos principalmente no caso linear, que se
ajusta melhor aos dados disponiveis.

Para o caso linear, inicializamos um objeto da classe
DagmalLinear, especificando o score utilizado e obtendo o
grafo com a funcgio £it. E possivel também especificar, nesta
fun¢do, arestas que devem ser incluidas ou excluidas no grafo
final. No entanto, a implementacdo atual da biblioteca nao
garante que todas as arestas listadas para inclusdo estardo no
grafo final.

Para o caso ndo linear, primeiramente inicializamos um
modelo de equagdes representado por uma rede neural multi-
camadas (MLP) com a classe DagmaMLP, especificando o
nimero de nds por camada. Em seguida, inicializamos um
objeto da classe DagmaNonlinear, passando esse modelo
de equagdes como parametro, e utilizamos a fungao £it desse
objeto para obter o grafo final.

A Figura (1| apresenta um trecho de um grafo obtido uti-
lizando a classe DagmalLinear com o recorte de dados
subset. Observa-se que algumas arestas conectam elementos
chave relacionados ao comportamento suicida de maneira con-
traintuitiva: por exemplo, “TAE” (tentativa de autoexterminio)
€ mostrado como causa de “Sintomas de Depressdo”, que por
sua vez € causa de “Idade”. Além disso, “Automutilacdo” é
representada como causa de “Diagnéstico de Depressdo”, que
novamente leva a “Idade”. A Figura || € ilustrativa desses
resultados inconsistentes retornados pelo DagmaLinear.

De maneira semelhante, a Figura E] mostra um trecho do
grafo obtido com a classe DagmaNonlinear e o recorte de
dados subset. Novamente, observa-se relagdes estranhas, como
“TAE” e “Ideagdo de Autoexterminio” levando a “Sintomas
de Depressdao”. No entanto, € possivel observar a direita
um encadeamento mais coerente com a psicologia pedidtrica:
“Agitacdo” leva a ‘“Nervosismo/irritabilidade”, que leva a
“Agressividade”.

Esses resultados ilustram as complexidades e desafios en-
volvidos na descoberta causal a partir de dados observacionais,
ressaltando a importancia de validagdo e ajuste continuo dos
modelos com base no conhecimento especializado da érea.

Diante dos resultados um tanto quanto decepcionantes,
voltamos nossa ateng@o ao algoritmo DAGMA-DCE.

3Documentacio detalhada do DAGMA.


https://github.com/kevinsbello/dagma/
https://github.com/DanWaxman/DAGMA-DCE
https://dagma.readthedocs.io/en/latest/api/dagma/
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Fig. 1.

Trecho de grafo obtido com DagmaLinear, com recorte de dados subset.
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Fig. 2. Trecho de grafo obtido com DagmaNonlinear, com recorte de dados subset.

O DAGMA-DCE ¢ implementado com base no DAGMA,
funcionando de maneira semelhante a descrita anteriormente.
No entanto, uma particularidade deste algoritmo € a auséncia
de uma versdo linear, existindo apenas a versdo nao linear.
Considerando que um dos experimentos no repositério do
DAGMA-DCE utiliza sua classe ndo linear para testar um
problema de SCMs lineares, com resultados superiores ao
DAGMA, decidimos também testar o DAGMA-DCE nao
linear.

Um diferencial interessante do DAGMA-DCE € que ele
utiliza o DAGMA para inicializar os pesos do modelo de
equacdes, realizando suas proprias atualizacdes subsequentes
com o método fit.

A Figura [3 ilustra um trecho do grafo gerado utilizando a
classe DagmaDCE com o recorte de dados subset. Observa-se
que todas as relacdes t€ém como efeito a varidvel “Idade”, o
que ndo faz sentido e nem é util em nosso contexto, visto
que € mais provavel que a idade seja a causa de alguns
fatores, € ndo o contrario. Além disso, a variavel idade nao
pode sofrer intervengdes, uma vez que ndo podemos alterar
a idade de um individuo no presente. Portanto, embora o
grafo gerado seja mais limpo, ele ndo nos fornece informagdes
relevantes de causalidade para serem usadas nas proximas
etapas do projeto. O mesmo pode ser observado na Figura [}
que apresenta apenas relacdes causais entre varidveis altamente
correlacionadas e pouco informativas.

Diante dos problemas observados nos resultados obtidos
até entdo, hipotetizamos uma série de possibilidades sobre
os motivos pelos quais os algoritmos podem ndo estar re-
spondendo bem aos dados, bem como alternativas para sa-
nar esses problemas. Uma de nossas principais suposicdes,
explorada em trabalhos anteriores [17], é que os dados sdo
pouco representativos dos mecanismos causais que desejamos
captar. Como apresentado na Segdo [[TI} temos pouco mais de
2 mil instancias, com muitas colunas trazendo informacdes
semelhantes. E possivel também que, durante o processamento
dos dados com one-hot encoding, algumas correla¢des espurias
tenham sido introduzidas, o que pode dificultar para os algo-
ritmos a identificacdo de relacdes causais com base em uma
fungdo de score puramente estatistica.

Embora seja impossivel gerar mais dados ou tornd-los mais
representativos, podemos mitigar alguns problemas inerentes
ao conjunto de dados. Nesse sentido, o tratamento dos dados
foi revisado e algumas decisdes foram tomadas para obter uma
base mais concisa e informativa. Por exemplo, removemos
diversas colunas que ndo traziam nenhuma informagdo util
ao problema em questdo (como o tipo e o turno em que o
paciente recebeu o atendimento) e consolidamos as colunas
de diagndsticos prévios com os diagndsticos recebidos durante
o atendimento, unindo essa informacdo em varidveis mais
concisas. Removemos também a variacdo de algumas colunas,
que antes eram bastante detalhadas, como a de diagnéstico
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Fig. 4. Trecho de grafo obtido com DagmaDCE, com recorte de dados allfeats.

clinico, mantendo apenas uma variavel bindria que indica se o
paciente tem registro de qualquer quadro clinico problemético.
Apbs esse processo, reduzimos a base para 62 colunas. Essa
reducdo também melhora o tempo de resposta dos algorit-
mos de descoberta causal, que passam a lidar com menos
combinagdes de arestas possiveis. Para posterior identificagao,
esse recorte de dados serd chamado de reprocess.

Ap6s esse reprocessamento dos dados, dois outros caminhos
para melhorar os resultados se apresentaram. O primeiro foi a
introdu¢@o de conhecimento de dominio: poderiamos iniciar a
descoberta causal a partir de um grafo que facga sentido para a
area da psico-pediatria e que retrate algumas relagdes causais
ja estabelecidas. Discutiremos esse desenvolvimento na Secio
O segundo caminho possivel seria a implementacdo de
uma funcgdo de score personalizada para obtencdo dos grafos
causais, em resposta a inabilidade de ambos os algoritmos
em lidar simultancamente com dados mistos (continuos e
categoéricos). Esse score poderia ser tanto o Bayesian Infor-
mation Criterion (BIC) como o Minimum Description Length
(MDL), adaptados para dados categéricos pela utilizacdo da
medida Bayesian Dirichlet equivalent uniform (BDeu). No
entanto, todas as varidveis resultantes do novo tratamento de
dados sdo bindrias. Por conta disso, essa alternativa, também
devido a sua grande complexidade de integracdo com a estru-
tura da biblioteca DAGMA j4 existente, foi despriorizada por
ora, sendo uma opg¢do para a proxima etapa do projeto, caso
necessario.

C. Inclusdo de Conhecimento de Dominio

Como mencionado na subseg¢do anterior, uma alternativa
robusta para mitigar o problema dos algoritmos de descoberta
causal ndo abordarem as relagdes mais importantes é sim-
plesmente forcar a inclusdo de algumas arestas desde o
inicio. Contudo, infelizmente esse recurso estd disponivel
apenas para a classe DagmalLinear, por meio do parametro
include_edges da funcdo fit. Como ja dito antes, a
implementag@o atual ndo garante que as arestas especificadas
para inclusdo estardo realmente presentes no grafo final. Por-
tanto, os experimentos a partir deste ponto serdo um pouco

mais limitados, mas espera-se que os resultados sejam mais
alinhados com as expectativas.

O grafo que utilizaremos como base para a descoberta
causal daqui em diante foi proposto por profissionais da area
da psico-pediatria e estruturado de maneira a corresponder
as varidveis disponiveis no conjunto de dados. A Figura [3]
apresenta esse grafo por completo. Observa-se que as conexdes
entre as varidveis fazem mais sentido do que qualquer outro
resultado observado até agora. Esse grafo, por si s6, ja seria
suficiente para dar continuidade ao trabalho, visto que ele
contém o encadeamento causal das varidveis conforme os
profissionais observam no tratamento didrio de pacientes.
Entretanto, € possivel que os algoritmos de descoberta causal
possam agregar conhecimento ndo trivial ao grafo em questao,
0 que justifica o aprofundamento dos experimentos.

O resultado do primeiro experimento com a tentativa de
inclusdo das arestas representadas na Figura [5] pode ser obser-
vado na Figura [f] Com os parimetros originais e utilizando
o recorte reprocess, o algoritmo falhou tanto em manter as
relagdes do grafo inicial quanto em fornecer novas relacdes
que sejam uteis no contexto de descoberta causal. Observa-
se muitas relacdes entre varidveis relativas a dados sociode-
mograficos dos pacientes, mas poucas relagdes causais cap-
turadas entre os fatores clinicos e psiquidtricos que t€m maior
evidéncia para o aparecimento de comportamento suicida.

Diante desse resultado, foi feito um novo recorte de dados,
removendo qualquer feature que diga respeito a cor, local
de nascimento ou residéncia do paciente, além de varidveis
relativas as caracteristicas do atendimento recebido no CEPAL
Esse novo recorte serd identificado como best-cut. O objetivo
é focar nas varidveis mais relevantes para o comportamento
suicida, eliminando possiveis fontes de ruido que possam ter
prejudicado os resultados anteriores.

Na Figura |/} é possivel observar uma mudanga no compor-
tamento dos resultados. Embora as varidveis-chave para com-
portamento suicida, como “TAE” e “Ideacdo AE”, ndo estejam
presentes, varidveis como “Ansiedade” e “Sexo” aparecem
conforme o esperado. Na Figura [§] o threshold de inclusido
de arestas, um parametro da funcdo fit, foi ajustado de 0.3
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Fig. 5. Grafo mapeando as varidveis relacionadas a comportamentos suicidas na infancia e adolescéncia e suas relagdes causais, proposto por profissionais

da drea da psico-pediatria.
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Fig. 8. Grafo obtido com DagmaLinear, com inclusdo de arestas de
conhecimento de dominio e diminui¢do de threshold de inclusdo de arestas,
utilizando o novo recorte de dados best-cut.

para 0.1, a fim de verificar se conseguimos obter arestas mais
relevantes para o problema.

Observa-se que praticamente nao houve mudangas, o
que sugere que os problemas sdo devidos, em parte,
aos dados pouco representativos e as limitacdes da classe
DagmaLinear. Com isso em mente, realizamos experi-
mentos com as classes DagmaNonlinear e DagmaDCE
para avaliar se, mesmo sem iniciar a partir de um grafo
baseado em conhecimento de dominio, seria possivel captar

relagdes causais importantes entre as varidveis disponiveis.
No entanto, os experimentos com a classe DagmaDCE ndo
foram bem-sucedidos, pois, para todos os thresholds testados,
o grafo retornado estava vazio. Portanto, os experimentos
apresentados nas Figuras [9] e [T0] foram obtidos com a classe
DagmaNonlinear, variando o threshold de inclusdo de
arestas e utilizando o ultimo recorte de dados, denominado
best-cut.

Na Figura [9} sdo visiveis vdrias relagdes causais que sdo
plausiveis do ponto de vista da psico-pediatria. Para facilitar
a andlise, as arestas que sdo consistentes com o conheci-
mento da drea estdo marcadas em verde, enquanto aquelas
que deveriam estar invertidas estdo marcadas em vermelho.
Embora o grafo apresente muitas arestas importantes, observa-
se que as varidveis relacionadas ao comportamento suicida
estdo relativamente isoladas no lado esquerdo do grafo. Esse
isolamento ndo € ideal para o objetivo deste trabalho, que é
calcular os efeitos de intervencdes visando a prevengdo do
comportamento suicida.

Finalmente, a Figura [I0] mostra um subconjunto das arestas
com maior forga causal identificadas na Figura 0] Embora
varias das relacdes apresentadas sejam relevantes, o isolamento
das varidveis “Automutilacdo”, “Ideacdo AE” e “TAE” per-
siste, semelhante ao que foi observado no grafo anterior.
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V. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O desenvolvimento deste trabalho seguiu um processo al-
tamente iterativo, como detalhado na secdo anterior. Esse
processo envolveu uma fase experimental intensiva, carac-
terizada pela execugdo repetitiva de experimentos, andlise
dos resultados obtidos e formulacdo de hipdteses para ap-
rimorar as iteragdes subsequentes. Durante essas etapas,
foram implementados novos tratamentos de dados, ajustadas
parametrizagdes de algoritmos e incorporado conhecimento de
dominio.

No entanto, os resultados obtidos até o momento in-
dicam que os algoritmos de descoberta causal utilizados nio
atingiram o desempenho esperado. A hipétese mais robusta
para explicar essa performance insatisfatéria é que os dados
disponiveis ndo sdo suficientemente representativos para gerar
um grafo causal que reflita com precisdo 0s mecanismos
causais subjacentes as relacdes entre as varidveis.

Dado esse problema, ¢ invidvel realizar qualquer
manipulacdo adicional dos dados que possa melhorar
significativamente o desempenho dos algoritmos de descoberta
causal além dos resultados obtidos nos experimentos mais
recentes.

Apesar dessas limitacdes, o objetivo final desta etapa do
projeto € produzir um grafo causal que capture de maneira
eficaz os mecanismos causais relacionados ao comportamento
suicida em criancas e adolescentes. Considerando as restrigdes
discutidas, o grafo apresentado na Figura [5] complementado
com algumas relacdes identificadas nos experimentos que
geraram a Figura [9] representa o melhor resultado possivel de
ser alcangado. Portanto, o grafo final proposto neste trabalho é
exibido na Figura [T1] Este grafo integra os pares de varidveis

“Depressdo” e “Diag Depressdo” e “Ansiedade” e “Diag
Ansiedade”, além de incluir 10 arestas que foram apresentadas
propostas na Figura [0 que sdo:

o« HF pesad(ﬂ — Depressao

e Depressdo — Variacdo de humor

o Automutilacio — Isolamento

o Isolamento — Nervosismo/irritabilidade
« Diag Defic Intelec — Isolamento

o Diag TOC — Agitagdo

o Agitacdo — Nervosismo/irritabilidade

« Diag Stress — Agitacdo

« Dific escolar — Agitacao

o Diag Conduta — Uso de SPAs

As relagdes sao bastante autoexplicativas e agregam conhec-
imento causal ao grafo gerado por conhecimento de dominio.

VI. CONCLUSOES

A inferéncia contrafactual oferece uma abordagem promis-
sora para a personalizacdo de intervencdes terapéuticas, per-
mitindo a avaliacdo de cendrios hipotéticos com base em dados
observacionais. Essa abordagem pode proporcionar insights
valiosos sobre os efeitos de diferentes intervengdes, superando
as limitagdes dos estudos clinicos randomizados.

Para implementar a inferéncia contrafactual, o primeiro
passo € obter um grafo que represente 0os mecanismos causais
envolvidos no comportamento suicida em criancas e adoles-
centes. Este grafo servird de base para o desenvolvimento

4HF pesado se refere a todos os registros histéricos de transtornos e
ocorréncias de eventos tragicos na familia do paciente. Esta feature foi
caracterizada dessa forma para facilidade de representacdo, mas inclui, por
exemplo, histérico de familiares usudrios de substincias psicoativas (SPAs),
suicidio ou depressdo na familia, entre outros.

e
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Fig. 11.

do modelo causal necessario para calcular os efeitos de
intervengdes e, posteriormente, realizar a inferéncia contrafac-
tual.

Para assegurar a qualidade do grafo, é essencial submeté-lo
a revisdo de especialistas na drea. A aprovacdo desses espe-
cialistas, que possuem o conhecimento de dominio necessério,
¢ crucial para validar as relagdes de causa e efeito propostas.

Com o grafo validado, o préximo passo, a ser abordado
em futuros trabalhos, serd a escolha e implementagdo de
um modelo que permita alcangar os niveis 2 e 3 da escada
da causalidade de Pearl. Isso possibilitard o cdlculo de con-
trafactuais e a realiza¢do de andlises mais detalhadas sobre o
impacto das intervengdes propostas.
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