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Resumo 
Objetivando estimar dois modelos de classificação com 62 indivíduos ansiosos, aplicou-se o 
algoritmo CART para árvore de decisão, visando identificar o Problema Clínico (Ansiedade e 
Ansiedade + Depressão) e Estilo de Vida (Sedentário e Ativo). Utilizou-se o RStudio 2022.07.2+576 
for Windows® para codificação e a aprendizagem de máquina para reduzir a interferência humana, 
separando em grupos de teste e treino, contendo 70,00% e 30,00% dos voluntários 
respectivamente. O modelo para predição do Problema Clínico apresentou-se adequadamente com 
acurácia de 90,70%, enquanto aquele para predizer a Condição de Sedentário deteve ajuste 
perfeito, acurácia de 100,00%. Então, concluiu-se que ambos os modelos conseguiram 
classificações adequadas à realidade apresentada. 

Palavras-chave: Aprendizagem de máquina; Modelo supervisionado; Inteligência artificial; Ciências 
de dados; Mineração de dados. 

 

Abstract                                                                                                                                                      
Aiming to estimate two classification models with 62 anxious individuals, the CART algorithm was 
applied to the decision tree, aiming to identify the Clinical Problem (Anxiety and Anxiety + 
Depression) and Lifestyle (Sedentary and Active). RStudio 2022.07.2+576 for Windows® was used 
for coding and machine learning to reduce human interference, separating into test and training 
groups, containing 70.00% and 30.00% of volunteers respectively. The model for predicting the 
Clinical Problem presented itself adequately with an accuracy of 90.70%, while the one for predicting 
the Sedentary Condition had a perfect fit, with an accuracy of 100.00%. Therefore, it was concluded 
that both models achieved classifications appropriate to the reality presented. 
 
Keywords: Machine learning; Supervised model; Artificial intelligence; Data science; Data mining. 

 
Introdução 

Algoritmos de classificação seriam procedimentos de aprendizagem supervisionada, 

cujo objetivo seria predizer uma classe, por exemplo Ativo ou Sedentário. Diferenciando-os 

dos modelos de regressão, por esses estimarem determinado valor absoluto ou 

probabilidade (Silva e Silva Neto, 2022). A classificação poderia ser binária, quando 

somente duas classes seriam possíveis, ou multiclasse, na existência de mais 

possibilidades (Breiman et al., 2017). A árvore de decisão classificaria a variável 
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dependente (instância) com base nos valores das independentes (atributos), obedecendo 

o caminho definido da raiz às folhas (Breiman, 2001).  

Os critérios de avaliação seriam métricas de variabilidade e informação. Dentre elas, 

a Entropia estimaria a homogeneidade dos dados, portanto quanto maior, mais distintos 

(impuros) seriam (Silva e Silva Neto, 2022). O cálculo considerou que os modelos deveriam 

classificar os indivíduos em dois grupos (i = 2), os quais teriam respectivas quantidades de 

pessoas, cuja proporção em relação à totalidade dos dados seria pi, logo a Entropia foi 

tomada por (Silva, 2005): 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎 =  ∑ −𝑝𝑖. 𝑙𝑜𝑔2
𝑝𝑖

2

𝑖=1

 

Então, quanto maior a Entropia, menor seria o Ganho de Informações, porque a 

Entropia = 0, significaria que os dados seriam puros, então o Ganho seria máximo. Em 

última análise, estimaria o quanto que a variável dependente poderia ser explicada a partir 

da independente (Simonetto, 2022). O cálculo seria a diferença entre as entropias do nó 

pai e a ponderação daquelas dos nós filhos (Silva, 2005): 

𝐺𝑎𝑛ℎ𝑜 = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎(𝑝𝑎𝑖) − ∑
𝑂𝑐𝑜𝑟𝑟ê𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 𝑑𝑜 𝑁ó 𝐹𝑖𝑙ℎ𝑜

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝐷𝑎𝑑𝑜𝑠
. 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖𝑎(𝑛ó 𝑓𝑖𝑙ℎ𝑜) 

O Índice Gini estimaria a impureza, portanto o valor zero indicaria máxima pureza 

(Ariza et al., 2022), portanto Silva (2005) expos que o emprego dessa métrica isolaria o 

grupo mais frequente em um determinado ramo, enquanto que a Entropia distribuiria os 

grupos em cada ramo. Para tanto, o cálculo seria: 

𝐺𝑖𝑛𝑖 = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2

2

𝑖=1

 

Na classificação binária possível seria avaliar o desempenho dos algoritmos a partir 

do acerto das predições, criando a matriz de confusão (Tonidandel, Silva e Brun, 2023) com 

os valores de: Verdadeiros Positivos (VP), quantidade de predições corretas da classe 1; 

Verdadeiros Negativos (VN), número de predições corretas da classe 0; Falsos Positivos 

(FP), quantidade de predições erradas da classe 1; e Verdadeiros Negativos (VN), número 

de predições erradas da classe 0. Com esses valores, possível seria estimar a acurácia 

que refletiria o percentual de predições corretas. 

Nas áreas de saúde e Educação Física, as aplicações de árvore de decisão com 

aprendizagem de máquina foram realizadas para predição de resultados no futebol (Silva, 

Barros e Albuquerque, 2020), predição de comprometimentos na saúde psíquica (Li, 2023), 
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avaliação alimentar com comprometimento cardiovascular (Silva et al. 2022) e para predizer 

risco cardíaco e nível de atividade física em adolescente (Soares Júnior, 2023). Então, o 

corrente estudo objetivou classificar indivíduos ansiosos com relação ao Problema Clínico 

e à Condição de Sedentário. 

 

Materiais e Métodos 

O algoritmo foi codificado em RStudio 2022.07.2+576 "Spotted Wakerobin" Release 

(e7373ef832b49b2a9b88162cfe7eac5f22c40b34, 2022-09-06) para Windows®, com a 

utilização dos pacotes rpart 4.1.19, rpart.plot 3.1.1, coin 1.4-2 e readxl 1.4.3, e aplicado para 

classificar 62 indivíduos (16 diagnosticados com Ansiedade e Depressão, e 46 pessoas, 

somente com Ansiedade), caracterizados por 14 variáveis (Sexo, Idade, Escolaridade, 

Estado Civil, Ocupação, Renda Mensal, Número de Moradores, Tempo de Diagnóstico de 

Ansiedade, Sintomas de Ansiedade, Sintomas de Depressão, Condição de Sedentário, 

Tempo de Prática, Total de Pontos de Sofrimento Psíquico e Problema Clínico) e 

organizados em banco de dados.  

Para reduzir a interferência humana na modelagem foi adotado o aprendizado de 

máquina (machine learning), o qual consistiria na automação da análise de dados e 

desenvolvimento de modelos analíticos (Mezávila, Dias e Franco, 2021; Carmo e Silva, 

2023; Lisboa, 2023). Essencialmente, pelos dados os sistemas seriam capazes de tomar 

decisões ou reconhecer padrões, portanto ramo da inteligência artificial seria (Silva L et al., 

2023; Giraffa e Khols-Santos, 2023; Barbosa, 2023).  

A aprendizagem de máquina exigiu a divisão automática desse em grupos de treino 

e teste, contendo respectivamente 70,00% e 30,00% do total de pessoas (Benevento e 

Meirelles, 2023; Andrade et al., 2023; Barros e Freitas Junior, 2023). Procedimento adotado 

nos modelos para predição do Problema Clínico e Condição de Sedentário. O algoritmo 

utilizado foi o Classification And Regression Trees (CART – Árvores de Classificação e 

Regressão) apresentado por Breiman em 1984 (Simonetto, 2022; Silva, 2005), pois 

desenvolvido foi para gerar predições com base em valores conhecidos, no caso corrente 

a ideia era decidir se determinado indivíduo pertencia a um dentre dois grupos (Gouveia et 

al., 2015; Dias e Dias, 2023), o que caracterizou a aplicação como árvore de classificação 

(Ariza et al., 2023; Costa Júnior et al., 2023). Os critérios de avaliação adotados foram a 

Entropia, o Índice Gini e Ganho de Conhecimento. 
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Discussão 

O modelo de classificação do Problema Clínico (Ansiedade ou Ansiedade + 

Depressão) revelou que das 13 variáveis independentes, Sexo não conquistou efetiva 

capacidade preditiva (Tabela 1) e dessa, aproximadamente, 58,00%, se concentraram em 

Tempo de Prática, Sintomas de Depressão e Condição de Sedentário. O destaque se deu 

na baixa Importância de Sintomas de Ansiedade e Total de Pontos de Sofrimento Psíquico 

com 5,00% e 3,00%, respectivamente.  

Então, ao grupo investigado àquelas variáveis de saúde e as demográficas não 

influenciariam a classificação, ficando essa dependente das três destacadas, 

anteriormente. Somente isso, suficiente seria à consideração multivariada da 

caracterização do transtorno de ansiedade (Silva, Sousa e Martuscello Neto, 2023; Da 

Fonseca, 2023), por conseguinte, a intervenção deveria abranger múltiplas variáveis (Leitão 

e Moura, 2023; Braitenbach de Oliveira e Trevisol, 2023; Santos, Almeida-Souza e Góes, 

2023). 

 

Tabela 1: Importância das Variáveis, y = Problema Clínico 

Variável Importância Variável Importância 

Tempo de Prática 33,00 Sintomas de Ansiedade 5,00 
Sintomas de Depressão 14,00 Ocupação 4,00 
Condição de Sedentário 11,00 Total de Pontos de 

Sofrimento Psíquico 
3,00 

Idade 9,00 Estado Civil 2,00 
Tempo de Diagnóstico de 
Ansiedade 

9,00 Número de Moradores 1,00 

Escolaridade 8,00 Renda Mensal 1,00 
Fonte: Os autores (2024) 

 

Ratificou tal constatação, o fato do Treino ter conseguido classificar corretamente 28 

pessoas (de 30 indivíduos) com quadro de Ansiedade, o que representou 93,33% de acerto 

(Tabela 2), enquanto que dentre aqueles acometidos por Ambos transtornos o modelo 

identificou como tal, cerca de, 84,62% (11 pessoas) das ocorrências. À vista disso, possível 

foi inferir o desempenho geral do modelo, ou seja, estimar a proximidade ao Problema 

Clínico. Isso seria, essencialmente, a acurácia, pois indicaria a aproximação ao valor real 

(padrão, valor de referência ou tendência), ou, simplesmente, quantas classificações o 

modelo acertou em relação a todas realizadas, o que totalizou: 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 𝑇𝑟𝑒𝑖𝑛𝑜 =  
11 + 28

43
≅ 90,70% 
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Marques et al. (2022) objetivaram avaliar quatro medidas lineares cranianas em 200 

tomografias computadorizadas para classificar os indivíduos em razão da dicotomia sexual, 

identificando que metade delas detinha importância relevante, com isso, conquistando 

acurácia de 66,80%. A estimativa inferior pode ter ocorrido pela influência étnica, idade ou 

causa mortis.  

Também foi inferior a acurácia (59,00%) do quadro de delírio, em Unidades de 

Terapia Intensiva, caracterizado por confusão psíquica associada ao risco de morbidade e 

mortalidade, obtida por Coombes, Coombes e Fareed (2021), talvez o aspecto dificultador 

residisse na confusão psíquica. Tanto que estudos com variável dependente objetiva 

tenderiam a apresentar elevada acurácia, conforme encontrado por Hashi, Zaman e Hasan 

(2017) para predição do diagnóstico de doenças, quando encontraram 90,43%, 

convergindo ao corrente estudo. 

O desempenho no Teste (Tabela 2) foi adequado, pois somente houve dois erros 

(12,50%), quando indivíduos com Ansiedade foram classificados como Ambos, portanto os 

identificados como pertencentes ao grupo Ansiedade, realmente, o eram. Contudo, 

possivelmente, devido ao baixo número de pessoas (19 indivíduos), a acurácia sofreu 

atenuação de 1,23%: 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 𝑇𝑒𝑠𝑡𝑒 =  
3 + 14

19
≅ 89,47% 

 

Tabela 2: Comparação Predito x Observado, y = Problema Clínico 

  Observado  

  Ambos Ansiedade Total 

Treino  n; %Linha; %Coluna n; %Linha; %Coluna  

 Ambos 11; 84,62; 84,62 2; 15,38; 6,67 13 

Predito Ansiedade 2; 6,67; 15,38 28; 93,33; 93,33 30 

 Total 13 30 43 

     
Teste     

 Ambos 3; 100,00; 60,00  3 

Predito Ansiedade 2; 12,50; 40,00 14; 87,50; 100,00 16 

 Total 5 14 19 
Fonte: Os autores (2024) 

 

A melhor avaliação do modelo foi da impureza pelo Índice Gini = 0,46, resultado 

mediano, pois a Entropia = 0,85 significaria alto índice de impureza, o que poderia 

comprometer o Ganho de Informação (1,08), portanto, a princípio, a predição do Problema 
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Clínico pelas variáveis independentes não seria perfeita, mas poderia ser adequada 

(Simonetto, 2022), tal como demonstrado pela Tabela 2. Esses resultados convergiriam às 

expectativas da modelagem, especialmente na ciência de que o resultado dessa exporia 

uma possibilidade de representação do fenômeno estudado (Dutra, Firmino Júnior e 

Fernandes, 2023; Moretti et al., 2023).  

Modelos, em geral, proporcionariam melhores predições, à medida que variáveis 

intervenientes (aquelas que influenciariam a predição, mas não poderiam ser aferidas) 

fossem inexistentes. Flores et al. (2023) avaliaram a mortalidade de 318 idosos (Idade  65 

anos) submetidos a medicamentos potencialmente inadequados. Os autores identificaram 

que 59 pessoas (37,30%) fizeram óbito, demonstrando que a prescrição anterior à 

internação seria um fator de risco, influenciado pela intervenção de variáveis dos domínios 

clínicos e funcionais. 

Ratificando essas considerações, Nangino (2023) analisou o impacto da implantação 

de serviço de telessaúde sobre a taxa de reincidência de internação hospitalar em 30 dias 

para pacientes adultos de Programas de Atenção Domiciliar, não tendo constatado 

influência positiva, durante a pandemia de Covid-19. Talvez, em virtude de variáveis 

intervenientes como o comportamento das pessoas, resistindo em ir aos hospitais, 

associado à redução de acesso àquelas instituições; e desconhecimento da classificação 

de funcionalidade, condição socioeconômica e determinantes sociais de saúde dos 

pacientes. 

No presente estudo, os Sintomas de Depressão poderiam ser intervenientes, pois 

não seriam passíveis de aferição objetiva, tanto que se caracterizariam por declaração 

própria, dada a dificuldade de aferição da intensidade deles, como no caso de ideação 

suicida (Freitas et al., 2023), concentração (Silva R et al., 2022) e autoestima (Lopes, Silva 

e Alves, 2023; Furtado et al., 2023). Então, aquela variável recebeu a quantidade de 

sintomas.  

A classificação dos voluntários pela Condição de Sedentário (Ativo ou Sedentário) 

homologou a relatividade das variáveis, pois, à primeira luz, o Tempo de Prática seria 

suficiente à separação dos indivíduos (Importância = 100,00%), porque os sedentários o 

teriam como nulo (Tabela 3). Contudo, isso não se concretizou, que pese, aquela variável 

ter conquistado 65,00% de Importância, indicando que os grupos teriam características 

sobrepostas, logo a menção multivariada foi corroborada.  
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No contexto da modelagem, a Condição Sedentário como variável independente 

demandou um modelo com menor número de variáveis, especialmente dada a ausência de 

influência das variáveis Sexo, Estado Civil, Ocupação, Tempo de Diagnóstico de Ansiedade, 

Sintomas de Ansiedade, Sintomas de Depressão, Total de Pontos de Sofrimento Psíquico 

e Problema Clínico.  

 

Tabela 3: Importância das Variáveis, y = Condição de Sedentário 

Variável Importância 

Tempo de Prática 65,00 
Escolaridade 12,00 
Idade 12,00 
Número de Moradores 6,00 
Renda Mensal 5,00 

Fonte: Os autores (2024) 
 

Para além de tal consideração, conjuntamente Tempo de Prática, Escolaridade e 

Idade responderam por 89,00% da Importância do conjunto de 13 variáveis, 

potencialmente, explicativas. Possível foi, então, conjecturar que o estilo de vida, 

sedentarismo ou não, daqueles indivíduos dependeria, com alguma intensidade, da 

maturidade (representada na Idade) e educação formal (na Escolaridade). Essa poderia ser 

entendida como um princípio social (Pérez, 2023), dada a explícita contextualização 

demográfica. 

Alguns princípios do treinamento desportivo, aparentemente, se apresentaram nesse 

modelo, pois a Idade lança foco sobre a relevância da individualidade biológica (Barbanti, 

Tricoli e Ugrinowitsch, 2004; Da Silva et al., 2023). Lugar comum seria destacar que as 

idades cronológica e biológica, e a capacidade de desempenho, por exemplo seriam fatores 

intrínsecos e individuais impactantes na prática regular de exercícios, dada a maturidade 

mecânica e, particularmente, fisiológica (Lapin et al., 2007). Porém, a percepção e colheitas 

dos benefícios inerentes exigiriam a continuidade, por isso o Tempo de Prática seria 

relevante. Essencialmente, os estímulos do treinamento originariam novas conexões 

neuronais no domínio do tempo, desde que houvesse adequação da 1) sobrecarga, a qual 

deveria ser crescente, 2) relação volume e intensidade, com comportamentos inversos; 3) 

variabilidade, os estímulos deveriam ser variados; e 4) adaptação, o organismo sempre 

buscaria a homeostase (Lussac, 2008; Roschel, Tricoli e Ugrinowitsch, 2011; Lima, Dos 

Reis Júnior e Bandeira, 2020; Medeiros, Silva e Machado Júnior, 2022; Vilela Júnior et al., 

2023; Cortez et al., 2023), dentre outras. 
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Os desempenhos de Treino e Teste foram análogos no condizente à correta 

classificação dos indivíduos (Tabela 4), assim com as acurácias (100,00%). Na observação 

dos resultados de Treino possível seria supor a existência de sobreajuste (overfitting), pois 

o modelo se adaptou perfeitamente aqueles dados. Entretanto, ele foi capaz de identificar 

os padrões de classificação no Teste, portanto eliminando a suposição anterior (Silva e Silva 

Neto, 2022; Kanda e Carvalho, 2023; Lopes, Colombi e Mutz, 2023; Silva L et al., 2023). 

Logo, a aprendizagem de máquina se substancializou adequadamente à predição proposta, 

o que foi confirmado pelas estimativas nulas de impureza, tanto pelo Índice Gini quanto pela 

Entropia, culminado no máximo Ganho de Informação. Explicitamente, significando que as 

variáveis independentes possibilitaram a exata predição da Condição de Sedentário. 

 

Tabela 4: Comparação Predito x Observado, y = Condição de Sedentário 

  Observado  

  Ativo Sedentários Total 

Treino  n; %Linha; %Coluna n; %Linha; %Coluna  

 Ativo 32; 100,00; 100,00  32 

Predito Sedentário  11; 100,00; 100,00 11 

 Total 32 11 43 

     
Teste     

 Ativo 15; 100,00; 100,00  15 

Predito Sedentário  4; 100,00; 100,00 4 

 Total 15 4 19 
Fonte: Os autores (2024) 

 

Considerações Finais 

Objetivando estimar dois modelos de classificação com 62 indivíduos ansiosos, 

aplicou-se o algoritmo CART para árvore de decisão. O modelo para predição do Problema 

Clínico apresentou-se adequadamente com acurácia de 90,70%, enquanto que aquele para 

predizer a Condição de Sedentário deteve ajuste perfeito, acurácia de 100,00%. Então, 

concluiu-se que ambos modelos conseguiram classificações adequadas à realidade 

apresentada. 

Aos futuros estudos, recomenda-se a comparação com modelos de floresta aleatória 

(randon forest) e máquina de vetores de suporte (support vector machine) pelas estimativas 

de acurácia. A investigação sistematizada da redução de dimensionalidade (quantidade de 

variáveis) pode fornecer orientação à ampliação do banco de dados, possibilitando a 

reavaliação dos modelos. As variáveis independentes de cada modelo podem ser utilizadas 
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na estimação de regressão logística, visando determinar a probabilidade de desenvolver 

Ansiedade e Ansiedade + Depressão, e, acometido pela ansiedade, a chance de adotar os 

estilos de vida Ativo e Sedentário. 
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