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Resumo

Contexto: Segundo a Organiza¢ao Mundial da Saudde, apds a pandemia de COVID-19, ocorreu
um aumento da depressdo em mais de 25%, sendo a condicdo mental mais incapacitante do
mundo. Um sistema baseado em indicadores de depressao pode auxiliar profissionais de saide
mental na triagem da doenca. Essa abordagem facilita a identificacdo de grupos vulneréveis, o
mapeamento das dreas mais afetadas e a possibilidade de um tratamento mais eficiente. Objetivo:
Desenvolver o DepressionMap, um sistema com foco em gerar indicadores relacionados a
depressao, contribuindo para solucdes inteligentes referentes a doenca. Método: Esta pesquisa
iniciou por meio de um Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL), mediante a leitura dos
trabalhos relacionados, foram identificadas as lacunas de pesquisa referentes ao tema. Nesse
contexto, foi desenvolvido o DepressionMap, um sistema que gera indicadores de depressdo com
base na escala DASS-42 e em varidveis sociodemogréficas, além de disponibilizar informacdes
sobre o desempenho de métodos de Aprendizado de Maquina para classificacdo dos niveis
de severidade da doenca. Ainda, foi proposta uma estrutura melhorada com a participacao de
profissionais da saide mental. Resultados: Entre os algoritmos testados, a Mdquina de Vetores
de Suporte e a Regressao Logistica destacaram-se com melhores resultados na classificagao dos
niveis de depressdo, alcancando acuricias de 99,66% e 99,69%, respectivamente. Conclusao:
O DepressionMap € um sistema capaz de gerar indicadores de depressdo, contudo foram
identificadas limita¢des relacionadas a base de dados utilizada e a auséncia de profissionais
especialistas em depressao. Por conta desses fatores, foi proposta uma estrutura melhorada, com
maior controle na coleta de dados e com a participacao de uma equipe de saide. Além disso,
este estudo apresentou avangos na classificacao dos niveis de depressao em comparagao com

pesquisas relacionadas.

Palavras-chave: Saude Inteligente, DASS-42, Dados Sociodemogréficos, Aprendizado de

Maigquina, Depressao.



Abstract

Context: According to the World Health Organization, after the COVID-19 pandemic, there was
an increase of more than 25% in depression, making it the most disabling mental condition in
the world. A system based on depression indicators can assist mental health professionals in
screening for the disease. This approach facilitates the identification of vulnerable groups, the
mapping of the most affected areas and the possibility of more efficient treatment. Objective:
To develop DepressionMap, a system focused on generating indicators related to depression,
contributing to intelligent solutions related to the disease. Method: This research began through
a Systematic Literature Mapping (SLM), by reading related works, research gaps related to the
topic were identified. In this context, DepressionMap was developed, a system that generates
depression indicators based on the DASS-42 scale and sociodemographic variables, in addition to
providing information on the performance of Machine Learning methods for classifying disease
severity levels. Furthermore, an improved structure was proposed with the participation of mental
health professionals. Results: Among the algorithms tested, the Support Vector Machine and
Logistic Regression stood out with the best results in classifying depression levels, reaching
accuracies of 99.66% and 99.69%, respectively. Conclusion: DepressionMap is a system capable
of generating depression indicators; however, limitations related to the database used and the
lack of professionals specialized in depression were identified. Due to these factors, an improved
structure was proposed, with greater control over data collection and the participation of a
health team. Furthermore, this study presented advances in the classification of depression levels

compared to related research.

Keywords: Smart Health, DASS-42, Sociodemographic Data, Machine Learning, Depression.
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Introducao

As emogdes desempenham um papel essencial no comportamento humano (BUCKLEY,
2016). Os estados emocionais negativos podem impactar o processo de cognicdo (GRAY, 2004),
influenciando o raciocinio e o autocontrole (PHAM, 2007). Ainda podem desencadear diversas
condicdes psicopatoldgicas, tais como: transtornos de humor, ansiedade e dependéncia de drogas
(BARKER, 2018). A satide mental enfraquecida compromete a qualidade de vida, afetando a
produtividade dos individuos (EVANS et al., 2006).

Em relag@o aos estados emocionais negativos que geram impactos nocivos na saide
mental, a depressdo se destaca. De acordo com a Organizagdo Mundial da Saude (OMS),
a depressao afeta aproximadamente 350 milhdes de pessoas no mundo (JADHAV; BABAR;
MAHALLE, 2023), prejudicando individuos de diversas faixas etdrias. Diante disso, seus efeitos
nocivos implicam significativamente na qualidade de vida, comprometendo aspectos como o
desempenho no trabalho e os relacionamentos sociais (SHOREY; NG; WONG, 2022; MLAKI et
al., 2021). A depressao ocupa o primeiro lugar entre os transtornos mentais mais incapacitantes,
representando 39% dos casos, enquanto a ansiedade corresponde a 22% e a esquizofrenia
representa 11,7% (World Health Organization et al., 2022).

A saude e o bem-estar mental sdo prioridades nas Cidades Inteligentes (MOHANTY;
CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016), as quais usam a tecnologia para o desenvolvimento de
solucdes, visando aumentar a qualidade de vida da sociedade (NEIROTTT et al., 2014). As
informagdes sdo acessadas em tempo real, podendo servir como parametro para decisdes (JIN
et al., 2014). Assim, dados relacionados a satiide mental podem colaborar no bem-estar dos
individuos (OTEIZA; KELLY; MOONEY, 2021). Diante dos esfor¢os direcionados a melhoria
da satde no contexto de Cidades Inteligentes, surge a drea da Sadde Inteligente (Smart Health),

que usa a tecnologia para desenvolver solugdes na drea da saude (SOLANAS et al., 2014).

Por meio de tecnologias como Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) e

andlise de dados, € possivel gerar indicadores de estados emocionais, detectar padrdes e entender
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os dados, possibilitando o fornecimento das informag¢des aos profissionais de satide mental,
agregando para tratamentos mais eficazes (CHAKRABORTY et al., 2023). Ainda, por meio da
telemedicina, que utiliza tecnologias de comunicacao para oferecer cuidados médicos a distancia,
torna-se vidvel que pacientes em dreas remotas ou com dificuldades de locomog¢ao recebam
atendimento médico especializado sem a necessidade de se deslocar até uma unidade de satide
(SHIH et al., 2023).

Compreender as emogdes e discernir varios graus de bem-estar € relevante para aprimorar
a saude mental. Esse cendrio impulsionou a criagdo de métodos para auxiliar a mensurar
emocodes (MCDOWELL, 2006). Como a depressao € um problema significativo, quando se trata
de satide mental, existem diversas iniciativas que fazem uso da tecnologia para ajudar nesse
desafio, inclusive fazendo uso de escalas ou questiondrios. Na Escala de Depressdo, Ansiedade e
Estresse (Depression, Anxiety, and Stress Scale - DASS), sao analisados trés estados emocionais:
Depressao, Ansiedade e Estresse (Depression, Anxiety and Stress - DAS). Originalmente, o
DASS € composto por 42 itens, também denominado DASS-42. No entanto, existem versdes
mais curtas, como o DASS-21, que contém apenas 21 itens (SRINATH et al., 2022).

A escala DASS, em conjunto com as técnicas de Machine Learning, tem sido amplamente
utilizada para gerar indicadores de depressao (BUDIYANTO; SIHOMBING; IM, 2019; SINGH
et al., 2022; TAN; AL., 2023). Indicadores podem ajudar a identificar problemas de saide e
fornecer informagdes tteis para o desenvolvimento de estratégias com foco na melhoria da satde
populacional (GRACE, 1997). A Inteligéncia Artificial (IA), do inglés Artificial Intelligence, é
uma ferramenta relevante nesse contexto, auxiliando na satide mental ao possibilitar solugdes
que ajudam a prever, detectar e tratar problemas mentais (D’ALFONSO, 2020; MAJUMDER;
VEILLEUX, 2021).

Apesar dos obstdculos a serem considerados, as Cidades Inteligentes progridem oti-
mizando e fortalecendo a qualidade dos servigos pela utilizagdo mais inteligente dos recursos
urbanos (KULANDAIVEL et al., 2019). Diversos projetos em todo o mundo, iniciativas publicas
e empresas estdo investigando técnicas e ferramentas para auxiliar a mensurar niveis emocionais
(ZHU; SHEN; REN, 2022; ZAKZAK, 2019; MACEDO; BALTATU; SILVA, 2015), sendo assim
estruturas de Saude Inteligente com indicadores de depressdo podem ajudar profissionais de

saide mental na triagem e acompanhamento dos pacientes.

1.1 Justificativa e Motivacao

A assisténcia médica inteligente utiliza recursos tecnolégicos para acessar informagdes
de forma dinamica, conectar pessoas com institui¢cdes de saide e ajudar a atender de maneira
eficiente as necessidades do setor médico. Esse tipo de abordagem pode apoiar a tomada de
decisoes da drea da saude (TTAN et al., 2019). Assim sendo, indicadores de satide mental podem
auxiliar na proposta de solugdes otimizadas (SAMARTZIS; TALIAS, 2019).
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Com o avanc¢o da tecnologia, os sistemas inteligentes tém transformado significativamente
a forma como os servicos de saide sdo oferecidos. Solugdes inteligentes podem facilitar
diagnésticos e triagem de doengas para os profissionais da saide. Dentro desse contexto, os
algoritmos de Aprendizado de Mdquina tém se mostrado relevantes para aprimorar os sistemas
relacionados a satde. No caso da depressao, essas tecnologias podem ser usadas para realizar
previsdes ou classificagdes relacionadas a doenca, fornecendo indicadores que podem ajudar os
profissionais de satude a tomar decisdes. Essa abordagem nao sé melhora a eficiéncia dos servigcos
de satde, mas também permite que os tratamentos sejam mais personalizados e direcionados as
necessidades especificas dos pacientes (ABDEEN et al., 2022).

Outro aspecto relevante € a consideracdo das varidveis sociodemogréficas e como se
relacionam com a depressdo. Segundo Link e Phelan (1996), as sociedades desempenham
um papel crucial na formagdo dos padrdes de doengas e as varidveis sociodemograficas sao
determinantes importantes para a compreensao dos resultados de satde. No caso da depressao,
diversos estudos demonstram uma associagdo entre os fatores sociodemogréficos e a doenga
(JORM, 2000; BUCKMAN; AL., 2021; TAN; AL., 2023).

Por fim, a falta de interacao direta com profissionais de saide também € um aspecto

importante, pois a tecnologia ndo substitui 0 acompanhamento de profissionais da satide, que
realizam uma andlise detalhada e personalizada dos pacientes (VASCONCELLOS-SILVA;
CASTIEL, 2009).

1.2 Objetivos

Nesta secdo serao apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos do trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver o DepressionMap, um sistema que apresenta indicadores de depressao e sua
relacdo com varidveis sociodemogréficas, além de disponibilizar dados sobre a classificacao de

niveis de depressao com técnicas de Aprendizado de Mdquina.

1.2.2 Objetivos Especificos

Com o intuito de atingir o objetivo geral, este estudo tem os seguintes objetivos especificos:

* Realizar o Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL): andlise exploratéria para

selecionar modelos relevantes ao tema;

* Realizar o pré-processamento do dataset: limpeza dos dados e calculo dos indicadores

dos niveis de depressao;
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* Implementar os indicadores de depressao e suas relacdes com varidveis sociodemografi-

cas;

* Realizar um experimento visando a andlise dos métodos de Aprendizado de Maquina

na classificacdo dos niveis de depressao;

* Modelar a proposta de uma estrutura melhorada para o DepressionMap, com participacao

de profissionais da saide mental.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Para facilitar a compreensio e a navegagao, este documento segue uma estrutura organizada

em capitulos da seguinte forma:
* Capitulo 1 - Introdugiio: E apresentado o contexto e os objetivos deste trabalho;

* Capitulo 2 - Fundamentagdo Tedrica: Sao explicados os conceitos necessarios para

compreender a proposta deste estudo;

* Capitulo 3 - Materiais e Métodos: E apresentada a metodologia empregada para o

desenvolvimento do DepressionMap, bem como o dataset e as ferramentas utilizadas;
* Capitulo 4 - Trabalhos Relacionados: Sdo abordados os estudos relevantes para o tema;

* Capitulo 5 - Desenvolvimento do DepressionMap: Fornece uma descri¢ao detalhada

do desenvolvimento da ferramenta DepressionMap;,

* Capitulo 6 - Proposta de uma estrutura melhorada para o DepressionMap: Proposta de

uma estrutura com a participagdo de profissionais de satde;

* Capitulo 7 - Consideracdes Finais e Trabalhos Futuros: Expde consideragdes finais

sobre o estudo, principais contribuic¢des e trabalhos futuros.
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Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sdo expostos os conceitos tedricos relevantes para a realizacdo deste
estudo. A seguir, serdo apresentados conceitos referentes a: Saude Mental, Cidades Inteligentes e

Aprendizado de Méquina.

2.1 Saude Mental

O conceito de saide mental tem origem antiga que se estende até fildsofos como Platdo
e Aristételes (SEESKIN, 2008). Saude mental € um estado de bem-estar no qual o individuo
reconhece suas préprias habilidades, podendo lidar com o estresse da vida, trabalhar de forma
produtiva e ser capaz de dar uma contribui¢dao a sua comunidade (ORGANIZATION et al.,
2004). A preservacdo da saide mental contribui para a saide do ser humano, influenciando
o desenvolvimento social e econdmico (HERRMAN; JANE-LLOPIS, 2012). Fatores sociais
como baixa renda, moradia insegura, educacao limitada, desemprego e trabalho de alta demanda,
podem impactar a satide mental, assim como aspectos genéticos e tabagismo (FISHER; BAUM,
2010; LOUIS, 2022; FIRTH et al., 2020).

Além disso, doencas cronicas podem ter um impacto significativo na saide mental de um
individuo (LANDO et al., 2006). A doenca mental grave inclui esquizofrenia, transtorno bipolar
e depressdo grave (UHER, 2014). Uma Doenc¢a Mental Grave (Severe Mental Illness - SMI) esta
associada ao aumento de doencgas nutricionais e metabdlicas, doengas cardiovasculares, doengas
virais, doengas do trato respiratdrio, disfun¢do sexual, complica¢des na gravidez e, possivelmente

a problemas relacionados a obesidade (HERT et al., 2011).

As emog0Oes negativas, tais como tristeza, medo e raiva, influenciam diferentes maneiras
de pensar e reagir (BERNBAU; FUJITA; PFENNIG, 1995). Estados emocionais negativos t€ém
sido associados ao aumento de cortisol circulante e a baixa da fungcdo imunoldgica, o que pode

aumentar a suscetibilidade a infeccao (CHESNEY et al., 2005). As emogdes negativas estao
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associadas a estados emocionais como: depressdo, ansiedade e estresse (KEDAR; ROKADE, 2019;
LOVIBOND, 1995). A depressao ¢ um dos transtornos mentais mais comuns, impactando tanto
o bem-estar fisico quanto emocional de quem a enfrenta (VIMALESWARAN; RATNAYAKE,
2021).

A Higiene Mental trata da promocao da satide mental, bem como a prevengao e tratamento
precoce de neuroses, psicoses, transtornos de cardter e personalidade e outros tipos de desajustes
em adultos e criangas (MARFATIA, 1972). Com a popularizacido do termo Higiene Mental,
surgiu em 1909 nos Estados Unidos a Comissdao Nacional de Higiene Mental. O movimento
se internacionalizou, o que gerou associacdes em pafses como: Franca, Africa do Sul, Itdlia e
Hungria. Essas associagdes posteriormente deram origem a Federagao Mundial de Saide Mental,
com foco principal no cuidado de pessoas com transtornos mentais (BERTOLOTE, 2008).

A promocgao da satide implica em modos de vida sauddveis e na criagdo de condicoes
de vida e ambientes propicios a saude, juntamente com a prevencao e o tratamento de doencgas
mentais (HERRMAN; JANE-LLOPIS, 2012), visando instruir individuos a assumirem maior
controle sobre o seu bem-estar, englobando iniciativas que t€m como objetivo viabilizar efeitos
positivos na saide mental (HODGSON; ABBASI; CLARKSON, 1996).

A atividade fisica pode ser um fator protetor da saide mental, destacando a recomendacao
de 150 minutos de atividade moderada por semana para reduzir o risco de doengas mentais. Sono
adequado pode ajudar na prevengao de transtornos mentais (FIRTH et al., 2020). Técnicas e
abordagens psicoldgicas, como: intervencdes baseadas em atengdo plena e terapia cognitiva-
comportamental, podem ajudar individuos que sofrem com estresse, ansiedade e depressao
(MELNYK et al., 2020; SUNDQUIST et al., 2015).

2.1.1 DASS-42

Entender e avaliar a experiéncia humana s@o objetivos relevantes para a sociedade. Dife-
rentes facetas da saide, como deficiéncia, doengas cronicas e saide mental, sio minuciosamente
estudadas por pesquisadores e profissionais de saide (BERGER et al., 2016). A busca pelo
bem-estar resultou na criacdo de métodos para capturar reagdes emocionais cotidianas, resultando
em avaliacOes de satisfacdo com a vida. Questiondrios e escalas, nas avaliacOes psiquidtricas,
sao amplamente utilizados (MCDOWELL, 2006), sendo que uma escala emocional negativa
pode ser uma estrutura que analisa aspectos como: tristeza, medo, raiva e vergonha (SMITS
et al., 2002). Escalas podem ter sua confiabilidade avaliada pelo Cronbach’s Alpha (TABER,
2017; PETERSON, 1994). A confiabilidade é o grau em que as medidas estao livres de erros,
produzindo resultados consistentes (PETER, 1979).

A medida Cronbach’s Alpha foi utilizada no estudo Crawford et al. (2011), que compara
diversas escalas de adoecimento mental, como: Inventario de Ansiedade de Beck (Beck Anxiety

Inventory - BAI), Inventario de Depressao de Beck (Beck Depression Inventory - BDI), Escala de
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Avaliacao de Depressao de Carroll (Carroll Rating Scale for Depression - CRSD), Escala de
Depressao do Centro de Estudos Epidemioldgicos (Center for Epidemiologic Studies Depression
Scale - CES-D), DASS-42, DASS-21, Escala de Autoavaliagdo de Zung para Ansiedade (Zung
Self-rating Scale for Anxiety - Zung SRAS), Escala de Autoavaliacao de Zung para Depressao
(Zung Self-rating Scale for Depression - Zung SRDS), e Inventério de Ansiedade Traco-Estado
(State Trait Anxiety Inventory - STAI).

A Tabela 1 apresenta o comparativo entre as escalas, onde o DASS-42 e o DASS-21,
na subescala depressao, apresentam resultados consistentes em relagdo ao Cronbach’s Alpha,
com valores de 0,95 e 0,90 respectivamente. A escala STAI € a tinica que faz uma diferenciacdo
entre a ansiedade, onde ansiedade-estado reflete como um individuo se sente atualmente, e
ansiedade-trago reflete como um individuo geralmente se sente (BERNSTEIN; EVELAND,
1982).

Tabela 1 — Escalas e Seus Respectivos Valores de Cronbach’s Alpha (@)

Escala Subescala Cronbach’s Alpha (@)
BDI Depressao 0.89
BAI Ansiedade 0.90
CRSD Depressao 0.90
CES-D Depressao 0.90
DASS-42 Depressao 0.95
DASS-42 Ansiedade 0.88
DASS-42 Estresse 0.94
DASS-21 Depressao 0.90
DASS-21 Ansiedade 0.79
DASS-21 Estresse 0.89
STAI-X Ansiedade-estado 0.94
STAI-X Ansiedade-traco  0.91
STAI-Y Ansiedade-estado 0.94
STAIL-Y Ansiedade-tragco  0.94
Zung SRDS Depressao 0.86
Zung SRAS Ansiedade 0.83

Fonte: Adaptado da fonte, 2024.

O DASS foi escrito originalmente em inglés (PELEGRINO et al., 2012), as tradugdes
para diversos idiomas podem ser encontradas na plataforma da University of New South Wales
! A tnica versdo que tem tradugio oficial para o portugués do Brasil é DASS-21 (VIGNOLA;
TUCCI, 2014). No Quadro 1 sdo expostos os 42 itens do DASS-42 em uma traducdo para o
portugués feita pelos autores.

O DASS-42 pode ser utilizado para gerar indicadores relacionados somente a depressao
(FADHEL; MAHARANI, 2024; PARIDA; AL., 2023; JAMSHIDI; AL., 2020). A subescala

de depressao DASS-42 consiste em 14 itens que avaliam sintomas como: sentir-se deprimido;

' <https://dass.psy.unsw.edu.au/DASS%20Translations.htm>
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Quadro 1 — Itens do DASS-42

Descricao

Ql
Q2
Q3
Q4

Q5
Q6
Q7
Q8
Q9

Q10
Ql1
QI2
QI3
Ql4

Q15
Q16
Q17
QI8
Q19

Q20
Q21
Q22
Q23
Q24
Q25
Q26
Q27
Q28
Q29
Q30
Q31
Q32
Q33
Q34
Q35

Q36
Q37
Q38
Q39
Q40

Q41
Q42

Eu me peguei ficando chateado com coisas triviais.

Eu senti a minha boca seca.

Nao consegui sentir nenhum sentimento positivo.

Tive dificuldade para respirar (por exemplo, respiracdo excessivamente rapida, falta de
ar na auséncia de esforco fisico).

Eu simplesmente ndo conseguia comecar.

Tive tendéncia a reagir exageradamente as situacoes.

Tive uma sensacao de tremores (por exemplo, sem forcas nas pernas).

Achei dificil relaxar.

Eu me vi em situacdes que me deixaram tao ansioso que fiquei mais aliviado quando
elas terminaram.

Eu senti que ndo tinha o que esperar do futuro.

Eu me percebi ficando chateado com bastante facilidade.

Senti que estava usando muita energia nervosa.

Eu me senti triste e deprimido.

Fiquei impaciente quando me atrasavam de alguma forma (por exemplo, elevadores,
semaforos, ficar esperando).

Tive uma sensacao de desmaio.

Senti que havia perdido o interesse em quase tudo.

Eu sentia que ndo valia muito como pessoa.

Eu me senti sensivel.

Eu transpirava bastante (por exemplo, maos suadas) na auséncia de altas temperaturas
ou esforco fisico.

Fiquei assustado sem nenhum motivo aparente.

Eu sentia que a vida ndo valia a pena.

Achei dificil ir diminuindo a intensidade.

Tive dificuldade em engolir.

Eu ndo conseguia tirar nenhum prazer das coisas que fazia.

Eu senti alteracdes do meu coragdo na auséncia de esforgo fisico

Eu me sentia desanimado e triste.

Percebi que estava muito irritado.

Eu senti que estava em panico.

Achei dificil me acalmar depois que algo me aborreceu.

Eu temia enfrentar tarefas simples, mas desconhecidas.

Nao consegui me entusiasmar com nada.

Achei dificil tolerar interrup¢des enquanto estava fazendo algo.

Eu estava em um estado de tens@o nervosa.

Eu me sentia muito inutil.

Eu era intolerante com qualquer coisa que me impedisse de continuar a executar o que
estava fazendo.

Fiquei aterrorizado.

Nao consigo ver nada no futuro que me dé esperanca.

Eu sentia que a vida ndo tinha sentido.

Eu fiquei agitado.

Fiquei preocupado com situagdes em que eu poderia entrar em panico e fazer papel de
bobo.

Senti tremores (por exemplo, nas maos).

Achei dificil ter iniciativa para fazer as coisas.

Fonte: Adaptado da fonte, 2024.
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sentir-se melancolico; sentir-se autodepreciativo; sentir-se pessimista sobre o futuro; sentir-se
incapaz de sentir prazer ou satisfacdo; sentir que a vida nao tem significado ou valor; e sentir-se
incapaz de se interessar ou se envolver (BEYER et al., 2014). Os entrevistados classificam a
extensdao em que experimentaram esses sintomas na semana anterior (POORAVARI et al., 2017),

cada item € classificado em uma escala de 4 pontos, com as seguintes opgoes:
0 — Nao se aplica a mim de forma alguma;
1 — Aplica-se a mim em algum grau, ou algumas vezes;
2 — Aplica-se a mim em um grau considerdvel, ou boa parte do tempo;
3 — Aplica-se a mim muito, ou a maior parte do tempo;

Para calcular a pontuacao dos indicadores de depressdo, € necessario somar os valores
das respostas de 14 questdes especificas: 3, 5, 10, 13, 16, 17, 21, 24, 26, 31, 34,37,38 e 42. A
pontuacao pode ser classificada em niveis de severidade: Normal (0-9), Leve (10-13), Moderado
(14-20), Severo (21-27) e Extremamente Severo (28+) (SRINATH et al., 2022). Para deixar mais
claro, a Figura 1 demonstra os possiveis niveis de depressao segundo o DASS-42, enquanto a

Figura 2 mostra exemplos dos cdlculos das pontuagdes e dos respectivos niveis de depressao.

Figura 1 — Niveis DASS

Respostas ao
questionario DASS-42

Quais os niveis DAS?

Lo b
vt | [ iove | [ [ oo | [

Fonte: Producio dos autores, 2024.

Figura 2 — Calculo da Pontuagdo da Depressao DASS

Q3/Q5|Q10/Q13/Q16 Q17 Q21 Q24 Q26 Q31/Q34 Q37 Q38 Q42 PONTUACAO NIVEL
2/3/1(1(1|3 3 0|2 2|3 3|2 2 28 EXTREMAMENTE SEVERO
3lololo/2/2/211 3 12 2|0 19 MODERADO
3|21 /0,0 ]2 2|1 1 0/0 1 0 o 13 LEVE

Fonte: Producao dos autores, 2024.

2.2 Cidades Inteligentes

O conceito de Cidades Inteligentes tem se mostrado relevante na literatura cientifica nas
ultimas décadas (ALBINO; BERARDI; DANGELICO, 2015). Cidades Inteligentes sao areas
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urbanas altamente adaptdveis e inovadoras, com uma infraestrutura digital robusta, o que as
capacitam a evoluir continuamente (HOLLANDS, 2020), fazem uso de tecnologias avancadas de
comunicagdo para oferecer servigos eficientes tanto para a administra¢do urbana quanto para os
cidadaos (ZANELLA et al., 2014).

As Cidades Inteligentes surgiram para integrar os elementos essenciais da producgao
urbana contemporanea, destacando o papel das Tecnologias de Informagdo e Comunicagao (TIC)
na melhoria do perfil competitivo das cidades (CARAGLIU; BO; NIJKAMP, 2011), podendo
fazer uso da tecnologia para auxiliar em desafios sociais: coleta de lixo controlada pela internet,
detectar dreas propensas ao crime e alertas precoces a deslizamentos de terra (GUPTA, 2023).
Iniciativas inteligentes ndo sdo somente mudancgas tecnoldgicas, mas também investimentos em

recursos humanos, assim a TIC é complementar ao capital humano (NEIROTTI et al., 2014).

As cidades estdo se tornando inteligentes e permitindo monitorar, compreender e analisar,
almejando a eficiéncia, a equidade e a qualidade de vida dos seus cidaddos (BATTY et al., 2012).
Na literatura € possivel encontrar diversos projetos para melhoria das Cidades Inteligentes, por
exemplo, na sustentabilidade ambiental: Benedict, McMahon et al. (2002) e Esty e Winston
(2009), saude: Allam e Jones (2020) e Ramaswami et al. (2016), transito: Djahel et al. (2014) e
Barba et al. (2012) e seguranca: Elmaghraby e Losavio (2014).

A maioria das propostas de Cidades Inteligentes abrange principalmente quatro ca-
racteristicas fundamentais: sustentabilidade, qualidade de vida, urbanizacao e inteligéncia. A
sustentabilidade busca aprimorar aspectos como: infraestrutura e governanga, questdes am-
bientais, sociais, econdmicas e de saide. Melhorar a qualidade de vida envolve o bem-estar
mental e financeiro dos habitantes. Urbanizacao considera aspectos tecnoldgicos, econdmicos
e de infraestrutura. A inteligéncia visa melhorar aspectos ambientais, sociais € econdomicos
dos seus habitantes (MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016). Essas informagdes sao

demonstradas na Figura 3.

2.2.1 Satde Inteligente

O propdésito da Saide Inteligente € disponibilizar cuidados médicos aos pacientes de forma
acessivel, a qualquer momento e em qualquer lugar. Para isso, os sistemas de monitoramento da
Satde Inteligente utilizam, predominantemente, conexdes por redes sem fio (BUTT et al., 2019),
sendo possivel realizar o monitoramento agil de pacientes com condi¢des de satde anormais. Por
meio de um sistema de assisténcia médica inteligente, € possivel acompanhar essas condi¢cdes em
tempo real e oferecer solucdes rapidas aos pacientes (ANANTH; SATHYA; MOHAN, 2019).

A abordagem da Saude Inteligente traz melhorias significativas ao integrar acessibilidade,
qualidade, reducdo de custos e inteligéncia ao sistema de saide. Ela permite que pacientes,
independentemente de sua localizacdo, acessem servigos, equipamentos remotos e especialistas

médicos, enquanto profissionais podem monitorar continuamente as condi¢des dos pacientes.
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Figura 3 — Caracteristicas das Cidades Inteligentes

m-estar financeiro

SUSTENTABILIDADE QUALIDADE DE VIDA

URBANIZACAO

Questdes ambientais
Questoes sociais

Questodes econdmicas

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Além disso, melhora a qualidade do atendimento ao reduzir o tempo de resposta de emergéncias

por meio de monitoramento continuo e algoritmos avancados (ABDEEN et al., 2021).

Na Satude Inteligente, o foco € ajudar em desafios como o aumento de doencgas cronicas,
promovendo o monitoramento continuo da saide e a deteccao precoce de problemas. Tecnologias
como prontudrios eletronicos e dispositivos da Internet das Coisas (Internet of Things - 1oTl),
para medir frequéncia cardiaca e glicose, sdo componentes que podem auxiliar em solucdes
inteligentes na drea da saide (DIMITROV, 2016). Como apresentado anteriormente, o bem-estar
mental é uma das prioridades nas Cidades Inteligentes, existindo diversos trabalhos no ramo da
Sadde Inteligente que abordam a satde mental, inclusive a depressdo (DOGRUCU et al., 2020;
KIM; CHUNG, 2017; BOUKHECHBA et al., 2018).

2.2.2 Promocao da Saude Mental em Cidades Inteligentes

O crescimento das cidades mudou o estilo de vida das pessoas e essas alteragdes no
ambiente urbano t€m um impacto na seguranca, saide e outros aspectos dos residentes (CHEN
et al., 2024). As Cidades Inteligentes contribuem para a diminuicdo de problemas urbanos
(SHAHBAZI et al., 2018), utilizando tecnologias como: IA, Aprendizado de Méquina e Internet
das Coisas. Diversos dados sdo coletados e trabalhados para gerar insights que podem ajudar
a melhorar a qualidade de vida, desenvolvimento socioecondmico e saide (THOMAS et al.,
2022), onde a saude mental € uma das maiores preocupagdes (CHAKRABORTY et al., 2023;
MOHANTY; CHOPPALI; KOUGIANOS, 2016).

A aplicagdo de IA no setor de saude € revoluciondria (BAJAJ; MAHESH, 2024), na 4rea
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da saide mental tem-se um interesse na ado¢@o da tecnologia para aprimorar processos, desde o
diagnodstico, monitoramento e tratamento (ANTONIOU; PAPADAKIS; BARYANNIS, 2022).
Com o Aprendizado de Mdquina, € possivel processar um enorme volume de dados, criando
reacdes automatizadas, em tempo real, e quando apropriado fornecer anélises (SORNLERTLAM-
VANICH et al., 2023). Os sistemas automatizados de diagndstico auxiliam os profissionais da
area de saude no processo de tomada de decisao (MODY; MODY, 2019; MENDIS et al., 2022).

Existem diversos estudos envolvendo IA aplicada a satide mental em Cidades Inteligentes:
em Yadav, Jin e Stevano (2019) foi desenvolvida uma tecnologia para auxiliar na saide mental,
fazendo uso de realidade aumentada, Aprendizado de Médquina e sensores da Internet das Coisas
Médicas (Internet of Medical Things - IToMT); o estudo de Wang (2023) concentra-se no uso do
Aprendizado de Médquina para analisar as mudancgas psicoldgicas e a adaptabilidade de estudantes
universitarios; em Li et al. (2019) foi gerado um modelo de Aprendizado de Mdaquina para

avaliacdo de crises psicoldgicas.

2.3 Aprendizado de Maquina

Antes de abordar o Aprendizado de Mdaquina, € interessante descrever o campo da
computacdo onde ele estd contido: a Inteligéncia Artificial, essa que € a automacao do processo
cognitivo (ABBASS, 2021). A IA tem impacto na economia, melhora padroes de vida e promove

interacao inteligente no sistema humano-maquina-ambiente (WANG, 2022).

O Aprendizado de Maquina € baseado em algoritmos treinados para a tomada de
decisdes que aprendem com os dados analisados (JORDAN; MITCHELL, 2015). O Aprendizado
Profundo, do inglés Deep Learning (DL), € um subgrupo do Aprendizado de Maquina baseado
em algoritmos que usam Redes Neurais Artificiais (RNA) organizadas em varias camadas para
interpretar e tirar conclusdes das informac¢des (BELLINI et al., 2022). A relacdo entre Inteligéncia

Artificial, Aprendizado de Mdquina e Aprendizado Profundo € representada na Figura 4.

Alan Turing, em 1950, reconheceu a importancia de desenvolver programas capazes
de aprender (MUGGLETON, 2014). Humanos aprendem e se adaptam e a Aprendizagem de
Miquina busca replicar isso para computadores (JAPKOWICZ; SHAH, 2011). Esse processo
resulta em tomadas de decis@o mais assertivas em diversas dreas, como satide, educacao, finangas,
seguranca publica e estratégias de mercado (JORDAN; MITCHELL, 2015). A mdquina aprende
por si mesma, absorvendo conhecimento da intera¢do com dados, dispensando uma programagao
direta. Com o tempo, esses sistemas discernem os padrdes e tendéncias subjacentes nos dados.

Uma vez treinados, conseguem antecipar com precisao eventos futuros (SHAHRIAR et al., 2020).

Machine Learning € dividido em trés principais categorias: supervisionado, que usa
dados rotulados para treinamento; nao supervisionado, onde ndo ha orientacdo e a inteligéncia
encontra padrdoes em dados nao rotulados; e a Aprendizagem por Refor¢o, onde um agente
interage com um ambiente para maximizar recompensas a longo prazo (ULLAH et al., 2020).
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Figura 4 — Inteligéncia Artificial e Subdreas

Machine Learning

Deep Learning

Fonte: Producio dos autores, 2024.

O Aprendizado Supervisionado é uma técnica comum em problemas de classificagdo,
onde o objetivo € treinar um modelo para prever uma saida com base em entradas fornecidas. O
processo de aprendizagem pode ser dividido em duas etapas: treinamento e teste. No treinamento,
o modelo aprende a partir de dados rotulados, comparando suas proje¢des com as saidas corretas
e ajustando-se para melhorar os resultados. No teste, o modelo aplica o que aprendeu para prever
os dados (NASTESKI, 2017).

2.3.1 Overfitting

Overfitting é um problema relevante quando se trata de Aprendizado de Mdquina,
ocorrendo quando um algoritmo se ajusta tdo bem ao conjunto de dados de treinamento
que acaba aprendendo ruidos e propriedades irrelevantes dos dados de treinamento. Como
resultado, o desempenho do algoritmo de aprendizagem diminui no conjunto de dados de
teste (POURTAHERI; ZAHIRI, 2016). O overfitting pode ser detectado por uma estimativa
da precisdo do modelo no teste em comparagdo com sua precisao nos dados de treinamento
(KHOSHGOFTAAR; ALLEN; DENG, 2001).

2.3.2 Validacao Cruzada

A Validacdo Cruzada € uma técnica de avaliacdo de modelos de Aprendizado de Mdquina
usada para testar a capacidade de generalizacdo de um modelo e evitar overfitting. A ideia
principal da Validagcdo Cruzada € dividir o conjunto de dados disponivel em vdrias partes (ou
dobras), de forma que cada parte seja usada tanto para treinamento quanto para teste em diferentes
iteracdes. Na Validacdo Cruzada, 10-Fold Cross Validation, os dados sao divididos em 10 partes,

e o modelo € treinado e testado em diferentes combinacdes dessas partes. Em cada ciclo, uma
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parte € usada para testar o modelo, enquanto as outras 9 partes servem para o treinamento. Esse

processo € repetido até que cada parte seja usada como conjunto de teste (WEN; ARIS, 2022).

2.3.3 One-hot Encoding

A técnica One-hot encoding € usada para transformar varidveis categéricas em dados
numéricos, podendo ser usada em modelos de Aprendizado de Médquina. Quando uma varidvel
categorica possui vdrias categorias distintas, o0 One-hot encoding cria uma nova coluna para cada
categoria. Para cada registro, a coluna correspondente a categoria presente recebe o valor 1, e as
outras colunas recebem 0 (POTDAR; PARDAWALA; PAI, 2017).

2.3.4 Normalizacao

A normalizagdo padroniza os valores numéricos em uma escala comum, evitando que
valores de recursos numéricos maiores possam dominar os valores de recursos numéricos menores.
Isso ajuda a melhorar o desempenho dos algoritmos de classificagdo (SINGH; SINGH, 2020).
Existem diversas técnicas de normalizagdo, dentre elas, a técnica normalizacdo Min-Mix, que
realiza uma transformacao linear dos dados originais para um intervalo pré-definido, ajustando
os dados dentro de uma faixa especifica, preservando o relacionamento entre os dados originais
(PATRO, 2015).

2.3.5 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)

Synthetic Minority Over-sampling Technique, é uma técnica que envolve criar exemplos
sintéticos de classes minoritdrias para aumentar sua quantidade no conjunto de dados. Essa
técnica ajuda a equilibrar conjuntos de dados desequilibrados, permitindo que o classificador

tenha mais exemplos da classe minoritdria para aprender (CHAWLA et al., 2002).

2.3.6 Logistic Regression (LR)

A Regressao Logistica (Logistic Regression - LR) é uma técnica de Aprendizado de
Miéquina Supervisionada, normalmente utilizada em problemas de classificagdo, quando a
varidvel alvo € categdrica. O objetivo € prever a probabilidade de um exemplo pertencer a uma
classe, mapeando uma fung¢do que relaciona as caracteristicas do conjunto de dados aos resultados.
(BISONG; BISONG, 2019). Segundo Srinath et al. (2022), os principais tipos sao:

a) Regressdo Logistica Binomial (Binomial Logistic Regression - BLR): Existem apenas
dois possiveis tipos de varidveis de resposta disponiveis, como falso ou verdadeiro, O ou 1.
A modelagem € baseada na funcdo de distribui¢do de probabilidade binomial, que calcula a

probabilidade de um exemplo pertencer a uma dessas classes.
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b) Regressao Logistica Multinomial (Multinomial Logistic Regression - MLR): Quando ha
mais de dois tipos de resposta possiveis, como 0, 1 ou mais, o problema passa a ser de classificacio
multiclasse. Para aplicar a Logistic Regression nesse contexto, o problema multiclasse € dividido
em vdrios subproblemas de classificagao bindria. Em cada subproblema, o modelo de regressao
logistica padrdo € configurado para distinguir entre duas classes. No caso de conjuntos de dados

com multiplas classes, utiliza-se a regressao logistica multinomial.

2.3.7 Support Vector Machine (SVM)

A Midquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) é um método de
Aprendizado de Méquina baseado na teoria de aprendizado estatistico, que pode ser usado para
classificar dados (YANG; LI; YANG, 2015). A técnica SVM, inicialmente introduzida por Vapnik
(1999), € utilizada para reconhecimento de padroes (CERVANTES et al., 2020).

Na configuracdo mais simples, um SVM gera, ao receber um conjunto de dados de
treinamento, um classificador que encontra um hiperplano de margem méixima que separa os
dados (GRONLUND; KAMMA; LARSEN, 2020). O SVM em sua versao original requer um
algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em amostras rotuladas limitadas para aprender

as regras e estendé-las a amostras desconhecidas sem fags (DEQIAN, 2011).

2.3.8 Random Forest (RF)

O conceito principal da Floresta Aleatéria (Random Forest - RF) é combinar vdrias
arvores de decisdo geradas aleatoriamente para melhorar a precisdo do modelo preditivo. Em
vez de otimizar um unico preditor, como em uma drvore de decisdo tradicional, a Floresta
Aleatoria utiliza um conjunto de preditores, o que aumenta a capacidade de exploracdo do
espaco de possiveis solugdes, melhorando o desempenho do modelo (GENUER et al., 2020).
Um algoritmo flexivel com uma ampla gama de aplicacdes e que desempenha bem em grande
volume de conjuntos de dados, com alta dimensionalidade e valores ausentes, podendo ser
utilizado em problemas de classificacdo e regressao (ZHU, 2020; [ZQUIERDO-VERDIGUIER;
ZURITA-MILLA, 2020).

2.3.9 K-Nearest Neighbors (KNN)

Destaca-se como um dos algoritmos mais conhecidos em reconhecimento de padrdes para
classificacdo supervisionada ndo paramétrica. Sua popularidade se deve a simplicidade conceitual,
baseada na comparacao de distincias entre elementos (CALVO-ZARAGOZA; VALERO-MAS;
RICO-JUAN, 2015). O K-Vizinhos Mais Préximos (K-Nearest Neighbors - KNN) funciona

comparando amostras desconhecidas com amostras de treinamento ja conhecidas.

E baseado em instancias que classifica uma amostra com base em seus k vizinhos mais

proximos. A proximidade é determinada por uma métrica de distancia, podendo ser utilizada a
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distancia euclidiana para essa finalidade. Técnicas como reducdo de dimensionalidade ajudam a
melhorar seu desempenho (CUNNINGHAM; DELANY, 2021).

2.3.10 Gaussian Naive Bayes (GNB)

O Gaussian Naive Bayes (GNB) € um algoritmo de classificacdo simples que prevé a
qual classe uma amostra pertence, com base em suas caracteristicas. O GNB assume que as
caracteristicas sao independentes entre si e seguem uma distribuicdo gaussiana. O algoritmo
calcula a probabilidade de cada classe para a amostra usando o Teorema de Bayes. Em seguida,
o GNB atribui a amostra o rétulo da classe com a maior probabilidade posterior, ou seja, a
classe mais provdvel (KAMEL; ABDULAH; AL-TUWAIJARI, 2019). O algoritmo € altamente
escaldvel. Entretanto, uma fraqueza do GNB € a suposicao de independéncia entre preditores,
dificilmente vélida na realidade (AMPOMAH et al., 2021).

2.3.11 Decision Tree (DT)

O algoritmo Arvore de Decisdo (Decision Tree - DT) é um algoritmo simples que organiza
os dados em subgrupos homogéneos (THOMAS; VIJAYARAGHAVAN; EMMANUEL, 2019).
Ainda, possui um no raiz, ramos e noés folhas. O né raiz € o n6 superior da drvore e o ponto de
partida para todos os outros nds. Cada n6 representa um atributo (caracteristica), cada ramo
simboliza uma decisdo (regra) e cada folha indica o resultado (PATEL; PRAJAPATI, 2018).

O algoritmo seleciona, em cada nd, o atributo que melhor divide o conjunto de dados em
subconjuntos mais homogéneos, direcionando-os a uma categoria especifica. Sua estrutura é
hierdrquica, organizada por condi¢cdes que comecam na raiz da arvore e avangam até as folhas.
Cada folha representa um rétulo de classe, definido pelas condi¢des atendidas ao longo do
percurso (ROMERO et al., 2008).

2.3.12 Adaptive Boosting (AdaBoost)

AdaBoost € uma técnica de Aprendizado de Maquina projetada para melhorar o desem-
penho de classificadores fracos, combinando-os em um classificador forte (SHEN; LI, 2010).
Os pesos sao atribuidos a todas as instancias, sendo maiores para aquelas situagdes dificeis, de
modo que o modelo foque mais nelas (SUDHARSON et al., 2021).

O algoritmo combina vérias hipéteses fracas para criar um modelo preditivo robusto e
altamente preciso. O foco central do AdaBoost € ajustar o peso de cada hipétese fraca com base
em sua performance, dando mais importancia a exemplos dificeis de classificar corretamente.
O algoritmo tradicional trabalha com previsdes bindrias, mas em Schapire (2013) o conceito é
expandido, onde ocorrem melhorias no uso de valores de confianga nas previsoes das hipéteses,
permitindo que cada uma nao apenas forneca um rétulo, mas também uma medida de confianca

na sua precisao.
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2.3.13 Meétricas de Qualidade

As métricas de qualidade sdo relevantes para avaliar o desempenho de modelos de
Aprendizado de Maquina. Métricas comuns para avaliacdo de problemas de classifica¢do incluem:
acurdcia (accuracy), precisdo (precision), sensibilidade (recall) e medida-F1 (F1-score) (VAKILI;
GHAMSARI; REZAEI, 2020). Os termos utilizados nessas métricas sdo apresentados a seguir:

VP (Verdadeiro Positivo): O modelo acertou ao prever a classe positiva.

VN (Verdadeiro Negativo): O modelo acertou ao prever a classe negativa.

FP (Falso Positivo): O modelo errou, prevendo positivo quando era negativo.

FN (Falso Negativo): O modelo errou, prevendo negativo quando era positivo.

Por meio da acurécia ou accuracy, € possivel identificar o percentual de instancias que

foram classificadas de forma correta.

VP + VN
VP + FN + VN + FP

acuracia =

Quanto a sensibilidade ou recall, a métrica mede a capacidade do modelo de identificar

corretamente as instancias da classe positiva.

VP

ibili _
sensibilidade VP EN

Em relagdo a precisao ou precision, a métrica indica a propor¢ao de previsdes positivas

corretas em relagcdo ao total de previsdes feitas como positivas.

VP

precisao = m

A medida-F1 ou FI-score combina duas métricas, sendo a média harmonica entre a

precisdo e a sensibilidade.

medida-Fl = 2 X precisao X sensibilidade

precisao + sensibilidade
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Materiais e Métodos

A depressao € um grande problema social e solu¢des em Sadde Inteligente que utilizam
Aprendizado de Maquina podem viabilizar ferramentas uteis para gerar indicadores e consequen-
temente auxiliar no tratamento da doenca. Ainda, o DASS € uma ferramenta confidvel que pode
auxiliar na mensuracao da depressdo (CRAWFORD et al., 2011).

Nesse contexto, foi realizado um Mapeamento Sistemdtico da Literatura (MSL), para
encontrar trabalhos relacionados a solu¢des inteligentes que fizessem uso de Aprendizado de
Miquina em conjunto com a escala DASS, onde dois estudos tiveram destaque: Srinath et al.
(2022) e Singh et al. (2022), esses que fizeram uso do mesmo dataset apresentado na Secao 3.1,

com respostas a0 DASS-42 e informacdes sociodemogréficas.

Mediante a leitura dos artigos, foram identificadas lacunas relevantes, com possibilidade

de gerar avancos no desenvolvimento de Sistemas Inteligentes para depressao:
1) Explorar a relagdo entre niveis de depressao e dados sociodemogréficos;

2) Analisar o desempenho dos algoritmos de Aprendizado de Mdquina na classificagdao

dos niveis de severidade da depressdo com um pré-processamento diferenciado.
3) Propor uma estrutura melhorada com participacdo de profissionais da saide mental.

Para a implementacdo do sistema, ocorreu um pré-processamento dos dados, no qual
foi realizada a limpeza dos dados e o célculo dos niveis de depressdo. Posteriormente, foi
realizada a andlise dos dados sociodemograficos, onde ocorreu um levantamento das informagdes
sociodemogréficas e das suas relacdes com os niveis de depressdo, nessa etapa os resultados

foram apresentados por meio de um mapa de calor, além de gréficos e tabelas.

Ainda foi realizada, por meio de um experimento, a classificacdo dos niveis de depressao
em cinco categorias: normal, leve, moderado, severo e extremamente severo, o procedimento foi
realizado utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina. Os resultados da analise dos dados

sociodemogréficos e da classificagao foram disponibilizados online por meio do DepressionMap.
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Por fim, foi elaborada a proposta de uma estrutura melhorada do DepressionMap, com
a participacdo de profissionais de saide. A nova abordagem proposta inclui coleta de dados
com informacdes pessoais, retorno sobre os indicadores de depressao e um painel para auxiliar
a equipe médica na triagem e acompanhamento dos individuos depressivos. Na Figura 5, sdo

apresentadas as etapas da metodologia.

Figura 5 — Etapas da Metodologia

e 3) Pré- 4) Andlise dos
1) MSL —> 2) Jg:?;':hc:;}:o —» processamento | dados
dos dados sociodemograficos
J
v
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Classificacao dos
Niveis de Depressao
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6) DepressionMap estrutura
melhorada

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Em relagdo a classificagdo da pesquisa, quanto a natureza, pode ser classificada como
aplicada, pois produziu conhecimento com o objetivo de aplicar seus resultados na solucao
de problemas praticos. No que se refere a abordagem dos dados, é considerada quantitativa,
pois os dados foram analisados de forma estatistica. Em relacdo ao objetivo da pesquisa, pode
ser considerada de cardter exploratdrio e descritivo. A pesquisa exploratdria visa fornecer
uma maior compreensao do problema, ajudando a tornd-lo mais claro. Enquanto a pesquisa
descritiva tem como objetivo retratar os acontecimentos e especificacdes de uma realidade
especifica (GERHARDT; SILVEIRA, 2009). O procedimento adotado € experimental, pois
envolve identificar um objeto de estudo, selecionar as varidveis que podem influencié-lo,
estabelecer métodos para controlar essas varidveis e observar os efeitos que elas causam no
objeto analisado (GIL, 2002).

Segundo a Resolugdo n® 510, de 07 de abril de 2016 (Conselho Nacional de Satde,
2016), ndo serdo registradas nem avaliadas pelo sistema CEP/CONEP do Conselho Nacional
de Saude pesquisa com bancos de dados, cujas informacdes sdo agregadas, sem possibilidade
de identifica¢do individual. A presente pesquisa utilizou um dataset com dados secunddrios
andnimos, sem possibilidade de identificacao individual, disponibilizados publicamente, como

detalhado na Secao 3.1.
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3.1 Base de Dados

Para o desenvolvimento do DepressionMap foi utilizado um dataset disponibilizado
publicamente pela Openpsychometrics', possuindo respostas andnimas de 39.775 participantes.
Esses dados foram coletados entre 2017 e 2019.

No total, o conjunto de dados possui 172 colunas, contendo respostas ao DASS-42,
itens do Inventédrio de Personalidade de Dez Itens, do ingl€s Ten Item Personality Inventory,
perguntas sobre defini¢cdes de palavras (algumas ficticias, usadas para verificar a validade das
respostas do participante). Além disso, o conjunto de dados inclui dados sociodemograficos,
como: escolaridade, em que tipo de drea morava quando era crianca, gé€nero, se o inglés € a
lingua nativa, idade, mao dominante, religido, orientagdo sexual, raga, situagdo eleitoral, estado

civil, tamanho da familia e ocupacao.

Ainda, foram registrados automaticamente pelo sistema, dados como: tempo dedicado
a introdugdo da pesquisa, tempo para responder ao DASS-42, tempo para concluir o restante
da pesquisa, pais de conexdo, tamanho da tela e origem do acesso (categorizada como pagina

inicial, Google ou outras fontes).

3.2 Ferramentas

O desenvolvimento do DepressionMap ocorreu na plataforma Google Colab?, usando a
linguagem python, as bibliotecas utilizadas para a programacao do sistema, bem como as versoes

e enderecos eletronicos sdo apresentados abaixo na Tabela 2.

Tabela 2 — Bibliotecas, Versao e Endereco Eletronico

Biblioteca Versao | Endereco eletronico

NumPy 1.26.4 | <https://numpy.org/news/#releases>

Pandas 2.2.2 | <https://pandas.pydata.org/>

Streamlit 1.41.1 | <https://streamlit.io/>

Matplotlib 3.9.0 | <https://matplotlib.org/>

Plotly 5.22.0 | <https://pypi.org/project/plotly/>

GeoJSON 3.1.0 | <https://pypi.org/project/geojson/>

Folium 0.17.0 | <https:
/Ipython-visualization.github.io/folium/>

Scikit-learn 1.6.0 | <https://scikit-learn.org/>

Imbalanced-learn 0.13.0 | <https://imbalanced-learn.org/>

Autorank 1.2.1 | <https://github.com/sherbold/autorank>

Fonte: Producao dos autores, 2024.

1
2

<https://openpsychometrics.org/>
<https://colab.research.google.com/>
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Trabalhos Relacionados

Esta etapa descreve uma investigacao direcionada a busca de trabalhos relevantes
relacionados ao tema em questdao. Assim, conduzindo uma pesquisa exploratéria e utilizando
uma abordagem de Mapeamento Sistemadtico da Literatura (MSL). A pesquisa foi conduzida em
marc¢o de 2024. Durante a execucdo dessas fases, foi utilizada a plataforma online Parsifal (versdo
2.2) . O presente trabalho adotou a diretriz apresentada no relatério Kitchenham (2004), que foi
criada para atender as demandas e particularidades dos problemas de pesquisa em Engenharia
de Software. Os procedimentos abrangem as trés fases criticas de um mapeamento sistematico:

planejamento, execug¢do e, por fim, andlise e divulgacdo.

4.1 Planejamento

Essa fase destaca a importancia de formular as perguntas certas para a drea de interesse
(BRERETON et al., 2007). Apés a esquematizacao do planejamento, o protocolo serd utilizado
para guiar a conducao do mapeamento, com o principal propdsito de responder as questoes de

pesquisa conforme detalhadas no Quadro 2.

Quadro 2 — Questdes de Pesquisa

ID da Questao | Questoes de Pesquisa
Q1 Quais técnicas de IA foram utilizadas?
Q2 O estudo leva em consideragao a participagao de profissionais
de satude para o diagnodstico da depressao?
Q3 Qual o ano de publicacdo do trabalho?

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Com o objetivo de fornecer respostas as questdes de pesquisa, foram estabelecidos campos

a serem extraidos, conforme demonstrado no Quadro 3. Apds a leitura dos artigos, foram obtidos

U <https://www.parsif.al>


https://www.parsif.al
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os dados correspondentes de cada estudo analisado.

Quadro 3 — Campos de Extracdo

Campos de extracao
Técnicas de IA utilizadas
Profissionais de satde
Ano de Publicagdo

Fonte: Producio dos autores, 2024.

Os critérios para escolha das bases cientificas foram os seguintes: as bases precisavam estar
disponiveis online, oferecer conteudo das dreas relacionadas ao tema: Ciéncia da Computagdo e
Satde, mais especificamente Psicologia. Apds estabelecer esses parametros, foram identificadas
quatro bases cientificas, apresentadas no Quadro 4. Essas foram: IEEE Xplore, Scopus , PubMed
e LILACS.

O Quadro 5 apresenta os Critérios de Inclusao (CI) e os Critérios de Exclusao (CE)
definidos para a selecao dos estudos na pesquisa. Os Critérios de Inclusdo consideram estudos
primdrios, disponiveis integralmente em bases de pesquisa, e escritos em portugués ou inglés,
estudos com foco em solucdes tecnoldgicas baseadas no DASS para o tratamento da depressao e
artigos publicados entre 2017 e 2024, visando selecionar estudos recentes, respeitando assim
0s avangos tecnoldgicos. J4 os Critérios de Exclusdao eliminam estudos duplicados, revisoes
sistemadticas, publicac¢des fora do periodo estabelecido, documentos irrelevantes ao tema e aqueles

indisponiveis integralmente nas bases de dados analisadas.

Com base nas palavras-chave que remetem ao tema proposto, apresentadas no Quadro 6,
foi formulada uma string de busca, utilizada como um padrao para conduzir a pesquisa de maneira

uniforme em todas as bases de dados. Essa sequéncia especifica estd detalhada na Quadro 7.

4.2 Execucao

A fase de execucdo do mapeamento sistemédtico de Kitchenham (2004) tem o objetivo de
buscar e sintetizar os trabalhos relevantes ao tema, sendo estabelecida em 5 etapas, representadas
no fluxograma da Figura 6, onde o processo comega com a etapa de identificagdo, uma busca
com a string foi conduzida em quatro bases de pesquisa, ocorrendo o retorno de 105 estudos;
Scopus (33), IEEE Xplore (29), PubMed (38) e Lilacs (5), conforme apresentado na Figura 7.

Em seguida, na etapa de selecdo, foram aplicados Critérios de Inclusdo e Exclusao com
base em titulos e resumos para eliminar estudos que ndo atendiam aos requisitos pré-definidos.
Foram eliminados 7 estudos duplicados e 79 foram excluidos pelos outros Critérios de Exclusao,
restando 19 artigos. Essa quantidade se manteve depois da etapa de avaliacdo, onde foi realizada
a leitura completa dos estudos. A Figura 8 mostra a distribuicao dos artigos selecionados em

relagdo as bases de pesquisa.
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Quadro 4 — Bases de Pesquisa e URL

Palavras-Chave Termos em inglés
IEEE Xplore https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Scopus https://www.scopus.com/home.uri
PubMed https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
LILACS https://lilacs.bvsalud.org/en/

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Quadro 5 — Critérios de Inclusio e Exclusdo

Critérios de Inclusao

Critérios de Exclusao

CI1 - Estudos que apresentem solucoes
tecnoldgicas para auxiliar no tratamento
da depressao com o DASS

CI2 - Estudos primdrios

CI3 - Escritos em portugués ou inglés
CI4 - Estudos publicados entre 2017 a 2024

CIS5 - Estudos disponiveis integralmente
nas bases de pesquisas

CE1- Estudos duplicados

CE2 - Estudos secundérios publicados
como mapeamento sistemaética

CE3 - Estudos que ndo estejam escritos em
inglés ou portugués

CE4 - Estudos que nao tenham relevancia
para o projeto

CES - Estudos publicados fora da faixa de
2017 e 2024

CE®6 - Estudos que ndo estejam disponiveis
integralmente em bases de pesquisa

Fonte: Producio dos autores, 2024.

Quadro 6 — Lista de Palavras-Chave e Traducao em Inglés

Palavras-Chave Traducao em inglés

Cidade Inteligente Smart City
DASS DASS
Escala de Depressdo, Ansie- | Depression, Anxiety, and

Stress Scale
Machine Learning
DASS-42

dade e Estresse
Aprendizado de Maquina
DASS-42

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Ap0s a selecao dos 19 estudos, foi realizada a avaliagdo dos estudos, por meio de uma
leitura completa. A extracdo dos dados e sinteses também foram realizadas. Assim, cada questao
de pesquisa do Quadro 2 foi abordada e solucionada com base nas informagdes obtidas. A seguir,

os resumos dos artigos:

A pesquisa de Brown et al. (2024) mostrou que a ligacdo entre os jogadores e seus
avatares pode fornecer informagdes sobre o risco de depressao. Foram utilizados dados de 565
individuos. O algoritmo da Floresta Aleatdria foi o método mais eficaz, enquanto a imersao de

avatar foi um preditor de treinamento relacionado a depressao.
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Quadro 7 — String de Busca

String
(“DASS” OR “DASS-42” OR
“DEPRESSION ANXIETY STRESS SCALES”)
AND (“MACHINE LEARNING” OR “SMART CITY”)

Fonte: Produciao dos autores, 2024.

O trabalho Azmi, Fathima e Wasid (2023) investiga a detec¢ao de emogdes por meio da
andlise da caligrafia em tarefas didrias, explorando a relacio entre estados emocionais e a escrita.
Utilizando dados de 129 usuérios, um modelo de Floresta Aleatoria € desenvolvido para prever

estados emocionais com base nas caracteristicas da escrita.

No estudo de Priya, Garg e Tigga (2020), utilizou-se Aprendizado de Maquina para prever
ansiedade, depressdo e estresse em diferentes niveis de gravidade, analisando dados coletados
de pessoas empregadas e desempregadas. Os dados foram coletados fazendo uso do DASS-21.
Foram utilizadas cinco técnicas de classificagao diferentes: Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria,
Naive Bayes, SVM e KNN.

No artigo de Maskat et al. (2021), aborda-se a Previsao Multi-alvo (Multi-Target Prediction
- MTP), uma técnica voltada para a predicao simultanea de multiplos resultados. Essa abordagem
tem aplicacdo em diversos campos, como previsao do tempo, interacdes em redes sociais e
ecossistemas. O estudo propde a aplicagdo do MTP para antecipar os niveis de depressao,
ansiedade e estresse, utilizando dados da escala DASS-21 versdao Maldsia. Ao utilizar algoritmos
de Aprendizado de Mdquina ja estabelecidos para prever a gravidade de cada categoria (ou seja,
depressdo, ansiedade e estresse), os resultados do estudo revelam uma abordagem mais eficaz ao

incorporar a matriz de custos como um elemento secundario no contexto do MTP.

O estudo Sun et al. (2022) empregou dados do DASS-42 de 31.715 participantes para
criar modelos de Aprendizado de Mdquina para prever o estado de depressao. Foi identificado que
apenas sete itens da escala sdo suficientes para atingir pelo menos 90% de acuricia, utilizando a
técnica de generalizacao empilhada multimodelo. O modelo foi integrado em uma ferramenta
online para Avaliacdo Répida de Depressao, oferecendo autoavaliacdes préticas e rapidas, com

duracdo aproximada de um minuto.

O estudo de Al-Wesabi et al. (2022) visa compreender o DAS com foco em estudantes
universitarios. Ele apresenta o modelo de Selecdo Inteligente de Subconjuntos de Recursos com
DAS Baseado em Aprendizado de Mdquina (Intelligent Feature Subset Selection with Machine
Learning-based DAS - IFSSML-DAS). O modelo analisa o DAS utilizando um conjunto de
dados DASS-21, sugerindo a necessidade de intervengdes personalizadas para abordar estas
preocupagdes de saide mental, a fim de superar a crise da Doenca por Coronavirus 2019
(COVID-19).

Jano estudo de Singh et al. (2022) foi apresentada uma comparacao entre diversos métodos
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Figura 6 — Fluxograma das Etapas da Execugdo

EXTRAGAO DE DADOS

SINTESE

Estudos obtidos nas bases
de pesquisa utilizando a
String

SCOPUS: 33 ESTUDOS
IEEE Xplore: 29 ESTUDOS
PubMed: 38 ESTUDOS
LILACS: 5 ESTUDOS

Total: 105

l

FORAM 7 TRABALHOS DUPLICADOS

Restaram 98 estudos apds a extragao dos
duplicados

l

Quantidade de estudos
depois da leitura do

Titulo e Resumo
Foram 19 estudos

Estudos selecionados
apos leitura completa

Foram 19 estudos

Identificagdo dos
campos de extragdo de
cada estuco

Foram 19 estudos

Sintese dos dados
coletados de cada
estudo
Foram 19 estudos

Estudos excluidos apds
aplicar os outros
critérios de exclusao e
os critérios de incluséo.

Foram 79 estudos

Fonte: Producao dos autores, 2024.

de Aprendizado de Mdquina na tarefa de classificacdo de estados emocionais negativos, utilizando

dados relacionados ao DASS-42 e informacdes sociodemograficas. A Floresta Aleatéria, Arvore
de Decisdo, SVM, AdaBoost, Categorical Boosting (CatBoost) e XGBoost foram usados para

classificar os niveis de Depressdo, Ansiedade e Estresse.

O estudo de Swain e Patra (2022) apresenta uma comparagdo entre diversos métodos de
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Figura 7 — Quantidade de Trabalhos Encontrados por Base

LILACS 5
4,8%
Scopus 33
31,4%
PUBMED 38
36,2%
IEEE Xplore 29
27,6%

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Figura 8 — Quantidade de Trabalhos Selecionados por Base

LILACS 2
10,5%
PUBMED 1
5,3%
IEEE Xplore 4
21,1%
Scopus 12
63,2%

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Aprendizado de Mdquina, utilizando a escala DASS-21 e informag¢des demograficas. No artigo,
observou-se que o método de SVM foi o método mais eficaz para a classificacdo dos estados

emocionais.

Este estudo Budiyanto, Sihombing e IM (2019) tem como objetivo explorar o impacto das
interagdes nas redes sociais na detec¢do precoce de sinais de depressao e ansiedade. Utilizando
técnicas de mineragdo de texto e Aprendizado de Méquina, especificamente o modelo Naive
Bayes, busca identificar tendéncias e padroes que possam indicar a presenga de depressao e

ansiedade nas interacdes online.

Este estudo Fatima et al. (2021) apresenta o DASentimental, um modelo de Aprendizado
de Mdquina para detectar depressdo, ansiedade e estresse de textos escritos. Foi utilizada a Escala
de Depressdo, Ansiedade e Estresse (DASS-21) como base, envolvendo amostra de informagdes
de 200 individuos. Ao incorporar ciéncia de redes cognitivas, o DASentimental analisa redes
semanticas, utilizando a distancia entre palavras-chave e sua centralidade na rede para prever os

niveis de depressao, ansiedade e estresse.
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Neste estudo Ghorpade-Aher et al. (2023) foram analisados: ansiedade, estresse e
depressao em adultos. Com 39.775 respostas coletadas entre 2017 e 2019, foram explorados os
estados emocionais usando algoritmos de Aprendizado de Méquina. A técnica SVM teve um
desempenho maximo preditivo de 96%. O modelo foi melhorado apds a utilizacdo de algoritmos
de DL.

Neste trabalho Jha, Abirami e Kumar (2022), alguns algoritmos de Aprendizado de
Miquina foram usados para prever a prevaléncia de problemas psicoldgicos, como depressao
e ansiedade, usando DASS-42 e o dataset chamado de Deteccao de Estresse e Afeto Vestivel
(Wearable Stress and Affect Detection - WESAD). Os pesquisadores do artigo chegaram a
conclusdo de que o trabalho teve um resultado significativo em termos de precisdo quando

comparado a outros trabalhos do género.

Este estudo Kumar, Chandra et al. (2023) aborda a identificagcdo precoce de problemas
de saide mental. Comparando as percepcoes e niveis de ansiedade, estresse e depressao entre
praticantes de Rajyoga e nao praticantes. Utiliza o DASS-21. Além disso, utiliza algoritmos de

Aprendizado de Maquina para prever DAS. O SVM apresentou os maiores resultados.

Este estudo Jalandra et al. (2022) investigou o estresse, a ansiedade e a depressdo entre
profissionais de sadde. O estudo envolveu 156 participantes em varios ambientes de atendimento
a COVID-19 em hospitais indianos. Ele utilizou o0 DASS-21 e um algoritmo de Aprendizado de
Miéquina, CatBoost. Fatores como tempo pessoal limitado, idade, experi€ncia de trabalho externa

e ser médico residente impactaram significativamente os niveis de estresse.

No artigo de Sun, Luo e Lee (2022), foi demonstrado como o DASS-42 pode realizar a
avaliacdo de ansiedade em adultos, envolvendo coleta de dados, selecao de recursos e treinamento
de modelo para prever pontuagdes totais com precisdo com um subconjunto minimo de itens. A

abordagem gera uma ferramenta baseada na web para uso em avaliagdes futuras.

Este estudo Srinath et al. (2022) visa analisar o desempenho de algoritmos de Apren-
dizagem de Mdquina na previsao dos niveis de gravidade de depressao, ansiedade e estresse
(DAS). Utilizando DASS-42 para mensurar esses niveis, o objetivo € aprimorar e comparar o
desempenho de dois algoritmos de ML, o SVM e a LR, com foco na acurécia da classificacao.
O SVM atinge acurécias de 97,35%, 97,49% e 97,20% para depressdo, ansiedade e estresse,
enquanto o LR atinge acurécias de 98,15%, 98,05% e 98,45%. A andlise revelou um desempenho

superior do LR em termos de acurdcia em comparacao ao SVM.

O objetivo do estudo Singh e Kumar (2021) € empregar técnicas de Aprendizado de
Miquina e Inteligéncia Artificial (SVM, Arvores de Decisio, Floresta Aleatéria, Naive Bayes
e KNN) para identificar sinais de ansiedade e depressao utilizando respostas de questionarios,
especificamente o DASS-21. O trabalho busca analisar o desempenho de diferentes algoritmos de
classificacdo na identificacdo desses sintomas emocionais, explorando as solu¢des do uso dessas

ferramentas para auxiliar na deteccao precoce de ansiedade e depressao a partir das respostas
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fornecidas pelos usudrios nos questiondrios.

O objetivo deste estudo Mendis et al. (2022) € desenvolver um aplicativo mével,
promovendo a autoavaliacao dos niveis de estresse, ansiedade e depressao (DAS). Por meio de
técnicas de Aprendizado de Méquina e processamento de imagens, o aplicativo de busca oferece
orientacao e aumenta a conscientiza¢do local sobre satide mental. Utilizando escalas como Escala
de Auto-Eficicia Geral (General Self-Efficacy Scale - GSE) e DASS 21, o aplicativo identifica e

mensura problemas de saide mental.

O artigo de Pandey, Khurana e Misra (2021) apresenta os resultados preliminares da
andlise de uma pesquisa ptiblica realizada na India, avaliando os efeitos psicolégicos durante
a segunda onda da pandemia de COVID-19. Uma pesquisa foi elaborada para categorizar a
populacdo com base em diversos dados socioecondmicos. Os participantes responderam ao
questiondrio DASS-21 para avaliar niveis de ansiedade, depressdo e estresse. Foram utilizadas as

técnicas de Aprendizado de Méaquina: MLR e K-Means.

A leitura dos artigos permitiu a extra¢do dos dados de interesse, apresentados no Quadro 8.

Assim, torna-se relevante uma breve explicagdo sobre cada uma das colunas do quadro:

ID: Identificagdo do artigo;

Titulo: Titulo do artigo;

Referéncia: Referéncia do artigo;

* Base: Base de pesquisa onde o artigo foi encontrado;

Técnica de IA: Técnicas de Inteligéncia Artificial utilizadas no estudo;

ES: Participacdo de especialistas da drea da saide (“‘S” para estudos com participagdo, “N”

para estudos sem participacao).

4.3 Analise e Divulgacao

Ap0s a extracdo dos dados dos artigos selecionados, tornou-se possivel responder as

questdes de pesquisa.

4.3.1 Q1 - Quais Técnicas de IA Foram Utilizadas?

Na questdo de pesquisa sobre as técnicas de IA utilizadas, os resultados indicam uma
variedade de algoritmos adotados nos estudos revisados. Destacou-se a Mdquina de Vetores de
Suporte (SVM) com o maior nimero de ocorréncias, totalizando 10 estudos que a utilizaram. Em

seguida: métodos como a Floresta Aleatdria (RF) com 8 estudos; Arvore de Decisdo (DT) com
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Quadro 8 — Categorizagdo dos Artigos Selecionados

chological Effects of the COVID-
19 Pandemic on the Indian Popu-

lation

RANA; MISRA,
2021)

Means Clustering

ID Titulo Referéncia Base Técnica de IA ES

Al Translating the user-avatar bond | (BROWN et al., | Scopus | Random Forest (RFT) / Naive Bayes / Support | N
into depression risk: A prelimi- | 2024) Vector Machine (SVM) / K-Nearest Neighbors
nary machine learning study (KNN)

A2 | Unveiling Emotions through | (AZMI; Scopus | Random Forest Model / Principal Component | N
Handwriting: A Data Analysis | FATHIMA; Analysis (PCA) / Linear Discriminant Analysis
Approach WASID, 2023) (LDA)

A3 Predicting Anxiety, Depression | (PRIYA; GARG; | Scopus | Decision Tree (DT) / Random Forest (RFT) / | N
and Stress in Modern Life using | TIGGA, 2020) Naive Bayes / Support Vector Machine (SVM) /
Machine Learning Algorithms K-Nearest Neighbors (KNN)

A4 | Utilising Target Adjacency Infor- | (MASKAT et al., | Scopus | MADM"(Multitarget =~ Adapted  Decision | N
mation for Multi-target Predic- | 2021) Methods) / MLP (Multilayer Perceptron) /
tion MLNN"(Multilabel Neural Network)

A5 | A novel machine learning appro- | (SUNetal., 2022) | Scopus | Stacked Generalization Ensemble (Stacking) N
ach to shorten depression risk as-
sessment for convenient uses

A6 | Machine learning based depres- | (AL-WESABI et | Scopus | Least Square Support Vector Machine (LSSVM) | N
sion, anxiety, and stress predic- | al., 2022) / Beetle Swarm Optimization (BSO) / Feature
tive model during COVID-19 cri- Selection Strategy (FSS)
sis

A7 Comparative Analysis of Ma- | (SINGH et al., | Scopus | Random Forest/ Decision Tree / Support Vector | N
chine Learning Models to Predict | 2022) Machine (SVM) / AdaBoost / CatBoost / Ex-
Depression, Anxiety and Stress treme Gradient Boosting (XGBoost)

A8 Analysis of Depression, Anxiety, | (SWAIN; PATRA, | Scopus | Support Vector Machines (SVM) / K-Nearest | N
and Stress Chaos Among Chil- | 2022) Neighbors (KNN) / Naive Bayes / Decision Trees
dren and Adolescents Using Ma-
chine Learning Algorithms

A9 | Depression and anxiety detection | (BUDIYANTO; Scopus | Naive Bayes N
through the Closed-Loop method | SIHOMBING;
using DASS-21 IM, 2019)

A10 | Dasentimental: Detecting depres- | (FATIMA et al., | Scopus | Redes Neurais Perceptron Multicamadas (MLP) | S
sion, anxiety, and stress in texts | 2021)
via emotional recall, cognitive
networks, and machine learning

All | DASS-21 Based Psychometric | (GHORPADE- Scopus | Support Vector Machine (SVM) / AdaBoost N
Prediction Using Advanced Ma- | AHER et al.,
chine Learning Techniques 2023)

A12 | Predictive Model for Depression | (JHA; ABIRAMI; | Socopus| K-Nearest Neighbors: KNN / Tree-Based | N
and Anxiety Using Machine Le- | KUMAR, 2022) Methods
arning Algorithms

A13 | Prediction and comparisonof psy- | (KUMAR; PubMed | Decision Tree / Naive Bayes / Random Forest | N
chological health during COVID- | CHANDRA et al., / Support Vector Machine (SVM) / K-Nearest
19 among Indian population and | 2023) Neighbors (KNN)

Rajyoga meditators using ma-
chine learning algorithms

Al4 | Emotional distress among health | (JALANDRA et | LILACS| CatBoost N
professionals involved in care of | al., 2022)
inpatients with COVID-19: a sur-
vey based cross-sectional study.

Al15 | A Novel Approach for Develo- | (SUN;LUO; LEE, | LILACS| Support Vector Machine (SVM) / Random Fo- | N
ping Efficient and Convenient | 2022) rest (RF) / Stacked Generalization Ensemble
Short Assessments to Approxi- (Ensemble)
mate a Long Assessment

A16 | Prediction of Depression, Anxi- | (SRINATH et al., | IEEE Support Vector Machine (SVM) / Regressdo | N
ety and Stress Levels Using Dass- | 2022) Logistica (LR)

42

A17 | Identification of Anxiety and De- | (SINGH; KU- | IEEE Support Vector Machine (SVM) / Decision Trees | N
pression Using DASS-21 Questi- | MAR, 2021) /Random Forest/Naive Bayes / K-Nearest Neigh-
onnaire and Machine Learning bors (KNN)

A18 | Mobile Application for Mental | (MENDIS et al., | IEEE Decision Trees / Random Forest / CNN - Con- | S
Health Using Machine Learning | 2022) volutional Neural Networks

A19 | Towards Understanding the Psy- | (PANDEY; KHU- | IEEE Multinomial Logistic Regression (MLR) / K- | N

Fonte: Producao dos autores, 2024.
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7; Naive Bayes e KNN com 6 estudos cada um. Outras técnicas que tiveram resultados menos

expressivos, tiveram seus resultados apresentados no gréfico da Figura 9.

Figura 9 — Técnicas de Inteligéncia Artificial Utilizadas

Quantidade
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Fonte: Produciao dos autores, 2024.

4.3.2 Q2 - O Estudo Leva em Consideracao a Participacao de Profissionais

de Satde para o Diagnéstico da Depressao?

A maioria dos estudos, um total de 17, ndo considerou a validagdo médica do diagndstico,
limitando-se a indicadores automdticos baseados em respostas a questiondrios ou informagdes

retiradas de textos, em conjunto com técnicas de Inteligéncia Artificial.

O artigo Fatima et al. (2021), que faz andlise de palavras e sentimentos para identificar
estados emocionais DAS, faz uma breve menc¢ao, nos trabalhos futuros, sobre como a tecnologia
criada pode auxiliar na elaboracdo de relatérios médicos. Dos artigos analisados, o Mendis et al.
(2022) foi o tnico que propOs uma estrutura completa, avaliando desde a triagem dos pacientes

até a possibilidade de assisténcia de profissionais na drea da saide mental.

4.3.3 Q3 - Qual 0 Ano de Publicacdo do Trabalho?

Para responder a terceira questdao de pesquisa, foi criado o grafico apresentado na
Figura 10, contendo a distribui¢do dos estudos selecionados por ano de publicacdo, fornecendo
uma visao do volume de pesquisas ao longo do tempo. Nao houve estudos publicados em 2017
e 2018, ocorrendo um crescimento discreto em 2019 e 2020, sugerindo um inicio de interesse

sobre o tema. Pode-se notar um aumento significativo em 2021 e 2022, onde foram identificados
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4 e 9 artigos respectivamente. No ano de 2023, 3 estudos foram selecionados e 2024 com apenas

um artigo.

O crescente interesse na satide mental durante a pandemia de COVID-19 € evidenciado
pela analise dos artigos relacionados a mensurag@o emocional por meio do DASS. A busca por
estudos utilizando a DASS revelou um aumento significativo, especialmente em 2020, 2021 e
2022. Esses resultados sugerem uma preocupagao em entender o impacto emocional da pandemia,
refletindo a busca por uma compreensao mais profunda dos efeitos psicolégicos desencadeados
por esse evento global. Foi verificado ao analisar os estudos que vérios deles fazem referéncia a
pandemia, como: Al-Wesabi et al. (2022), Kumar, Chandra et al. (2023), Jalandra et al. (2022) e
Pandey, Khurana e Misra (2021).

Figura 10 — Distribuicdo dos Estudos Selecionados por Ano de Publicagdo

10

Quantidade

2018 2020 2022 2024

Ano

Fonte: Producao dos autores, 2024.

4.4 Ameacas a Validade

Validade de construcio: a elaboracio da string de busca utilizada para coletar os dados

pode ndo abranger todos os detalhes do tema em questao.

Validade Externa: O Mapeamento Sistemadtico da Literatura foi realizado utilizando
quatro plataformas: IEEE Xplore, Scopus, PubMed e Lilacs. Isso significa que alguns estudos
relevantes, presentes em outras bases de dados nao consideradas, podem ndo ter sido incluidos.

A exclusdo de determinados estudos pode ter impacto nos resultados apresentados na MSL.
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4.5 Discussao Sobre a MSL

Neste capitulo, foram apresentados os procedimentos realizados no Mapeamento Siste-
matico da Literatura visando encontrar estudos relevantes ao tema. Esse contetido proporcionou
uma base conceitual para o desenvolvimento desta dissertacdo. Além disso, por intermédio da
leitura dos artigos relacionados ao tema, foi possivel avaliar lacunas que podem ser trabalhadas

visando avangos relacionados ao contexto proposto.

Os estudos Srinath et al. (2022) e Singh et al. (2022) fizeram uso do mesmo dataset,
detalhado na Secdo 3.1, com respostas ao questiondrio DASS-42 e informagdes sociodemograficas,
para realizar a classificacdo dos indicadores DAS, utilizando algoritmos de Aprendizado de
Maigquina. Os estudos abordaram poucas etapas de pré-processamento dos dados e nao realizaram
andlises sociodemogréficas, surgindo a oportunidade de classificar os niveis de depressao com
uma abordagem diferente de pré-processamento e realizar uma anélise sociodemografica dos

dados e como se relacionam com os niveis de depressao.

O estudo de Sun, Luo e Lee (2022) utilizou uma fracdo de um dataset com respostas ao
questiondrio DASS-42 e informagdes sociodemograficas para classificar a ansiedade. A leitura
do estudo foi importante para entender como técnicas como: conversao de varidveis categdricas,
normalizacdo dos dados e o tratamento de classes desbalanceadas podem ser relevantes para

problemas de classificacdo relacionados a saide mental que fazem uso de base de dados.

Outro fator relevante da MSL foi identificar como os estudos t€m uma preocupacao
maior em entender as estruturas envolvendo o DASS e o Aprendizado de Mdquina, somente no
contexto computacional, algo que pode ser questionado, uma vez que o DASS néo foi projetado
para substituir uma avaliacao psicoldgica (PARKITNY; MCAULEY, 2010), mas sim para gerar
indicadores uteis que podem ajudar no diagnostico (MAKARA-STUDZIASKA; AL., 2022).
Assim, gera-se a oportunidade de pensar em estruturas mais completas que usem os aparatos

tecnoldgicos em conjunto com profissionais de satde.
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Desenvolvimento do DepressionMap

Ao acessar o DepressionMap, um menu de navegagdo € exibido com duas op¢des: Pagina
Inicial e Inteligéncia Artificial. Na Pagina Inicial, é exibido um mapa de calor que permite
visualizar a relacdo entre os paises e seus niveis de depressdao. Além disso, por meio de uma
caixa de selecdo, é possivel escolher o pais, uma vez selecionada a op¢ao desejada, graficos e
dados que mostram a relacdo entre a depressdo e varidveis sociodemograficas sao exibidos. Na
pégina Inteligéncia Artificial, € apresentado um grafico comparativo relacionado a acuréicia e
a medida-F1 de diversas técnicas de Aprendizado de Mdquina na tarefa de classificagao dos
indicadores dos niveis de depressdo. Um video demonstrando como a ferramenta funciona pode
ser assistido em https://bit.ly/415vLfQ. Além disso, € possivel acessar o DepressionMap por

meio do link https://depression-map.streamlit.app/.

A seguir, serdo apresentados detalhes importantes para a elaboragcdo do DepressionMap:
preparacdo do ambiente, pré-processamento dos dados, andlise dos dados sociodemograficos
e um experimento sobre a classificacao dos niveis de depressdao fazendo uso de técnicas de
Aprendizado de Mdaquina.

5.1 Preparacao do Ambiente
O ambiente do Google Colab foi preparado para o desenvolvimento do DepressionMap

com a instalagdo das bibliotecas detalhadas em Tabela 2.

5.2 Pré-processamento dos Dados

O dataset utilizado foi detalhado na Secdo 3.1. Dado que o presente estudo tem como
foco a depressao e varidveis sociodemograficas, o conjunto de dados foi preparado levando em

consideracdo esses aspectos. Fatores como pais, idade, género, estado civil, nivel educacional,


https://bit.ly/415vLfQ
https://depression-map.streamlit.app/
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status de imigrante e renda sao frequentemente reconhecidos como determinantes importantes na
compreensao da depressdo (AKHTAR-DANESH; LANDEEN, 2007; LIM et al., 2018). Assim,
foram selecionadas e trabalhadas 19 colunas para investigar informagdes relacionadas a depressao

e as varidveis sociodemograficas.

Ainda nesse contexto, as colunas escolhidas foram: as 14 questdes do DASS-42 na
subescala da depressao e 5 colunas relacionadas as informacdes sociodemograficas: pais, idade,
género, estado civil e educagdo. Status de imigrante e renda ndo foram incluidos, pois ndo havia
dados disponiveis sobre esses aspectos no conjunto de dados utilizado. Alguns procedimentos

adicionais foram necessarios no pré-processamento, esses que serdao detalhados a seguir.

No conjunto de dados, as pontuacdes para respostas relacionadas ao DASS-42 variaram
de 1 a 4, como mencionado anteriormente na Secdo 2.1.1, as respostas devem variar de 0 a 3.
Como essa divergéncia poderia impactar os cdlculos dos indicadores, foi necessdrio reduzir 1
nos valores das questdes correspondentes ao DASS-42. Esse procedimento também foi realizado
no artigo de Singh et al. (2022). Depois desse processo, foi feito o cdlculo dos indicadores dos
niveis de depressao.

Ao tentar implementar o mapa de calor com os indicadores de depressao, foi notado que
alguns paises tinham uma representatividade muito baixa, por exemplo: alguns paises tinham
apenas um, ou dois representantes, € a média do pais ficava resumida a uma amostra muito
pequena. Diante desse problema, foi adotada a teoria do limite central, onde considera que
pelo menos 30 elementos sdao necessdrios para garantir boas estimativas (DAVIS; CAMPBELL,;
WHITEFORD, 2018; PRIEBE; AL., 2019). Assim, foram removidas do conjunto de dados as

linhas correspondentes a paises com menos de 30 entrevistados.

Foram excluidas as linhas que continham pelo menos uma coluna com valor ausente.
Também foram aplicados filtros para garantir que as informacdes estivessem nas faixas vélidas para
cada coluna. Essa verifica¢do foi necesséria, pois foi observado que alguns casos apresentavam
nimeros invédlidos. No Quadro 9, sdo expostas as colunas e seus respectivos valores vélidos.
Os intervalos de género, estado civil e nivel educacional estavam detalhados nas instrugdes do
dataset. A escolha da faixa de 18 a 100 foi para que o foco fosse em adultos, assim como em Sun,
Luo e Lee (2022).

Ap6s a limpeza dos dados, 14.848 linhas foram eliminadas, restando 24.927 entrevistas.
Esses dados foram utilizados tanto para andlise dos dados sociodemogréficos como para a

classificacdo de niveis de severidade da depressao usando ML.

5.3 Analise dos Dados Sociodemograficos

Nesta secao, serdo abordados detalhes sobre o procedimento realizado para execugao

da andlise sociodemogréfica dos dados. Assim, torna-se relevante entender que indices médios
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Quadro 9 — Intervalos Vilidos Para as Varidveis Sociodemograficas

Coluna Intervalo Valido | Descricao dos Valores
Género la3 1 = Masculino, 2 = Feminino, 3 = Outro
Estado Civil la3 1 = Nunca Casado, 2 = Casado, 3 = Ante-
riormente Casado
Nivel Educacional la4 1 = Menos que o Ensino Médio, 2 = Ensino
Médio, 3 = Graduacio, 4 = P6s-Graduacao
Idade 18 a 100 Valores numéricos entre 18 e 100 anos

Fonte: Producao dos autores, 2024.

baseados na escala DASS para analisar estados emocionais ja foram utilizados em diversos
estudos (BINTARI; SUDIBYO; KARIMAH, 2021; NG et al., 2007), incluindo mapas de calor
associados a paises (TAN; AL., 2023). No presente estudo, as taxas de depressao foram agrupadas

pelos grupos de interesse, calculando-se a média aritmética simples deles. Segue a férmula

utilizada:
_ X1 txp+-eot+Xxy
X =
n
Onde:
* x: ¢ amédia aritmética simples do grupo;
* X1,X2,...,X,: representam os indicadores dos niveis de depressdo de cada participante no

grupo desejado;

* n: é o nimero total de participantes no grupo desejado.

Quanto a criacdo do mapa de calor apresentado na Figura 11, o desenvolvimento ocorreu
fazendo uso da biblioteca Folium e também do arquivo countries.geo.json'. Em relagio 2 legenda,
0s paises em tom cinza escuro tiveram amostras insuficientes, ou seja, menos de 30 participantes.
Tons mais claros, como amarelo claro, indicam taxas médias de depressdao mais baixas, enquanto
tons mais intensos, como o vermelho escuro, indicam taxas médias de depressdo mais altas. A
divisdo das regides foi embasada em Tan e al. (2023), um estudo com contexto mundial que
fez uso do questiondrio DASS, e adotou 6 regides principais: Asia, América do Norte, Europa,
Australia/Nova Zelandia, América do Sul e Africa. Detalhes relacionados as quantidades das
regides e seus respectivos paises sao demonstrados no Quadro 10, no total foram selecionados 34

paises.

No DepressionMap, o usudrio pode selecionar um pais especifico, ou todos os paises,
para que graficos com informagdes sociodemogréficas relacionados a depressao sejam lista-

dos. Os gréficos pizza mostram as propor¢des de participantes de cada categoria da varidvel
1

<https://raw.githubusercontent.com/johan/world.geo.json/master/countries.geo.json>


https://raw.githubusercontent.com/johan/world.geo.json/master/countries.geo.json
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Figura 11 — Mapa de Calor
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Fonte: Producao dos autores, 2024.

sociodemogréfica, e os graficos de barras sdo usados para analisar a relacdo entre varidveis
sociodemogréficas e niveis de depressao. Para uma melhor visualizacgdo, foi elaborada a Figura 12,
onde sdo mostrados graficos relacionados ao género: o grafico de pizza mostra a propor¢ao
de participantes de cada gé€nero, enquanto o grafico de barras mostra uma porcentagem de
niveis de depressdo para cada grupo. Isso permite uma comparacao visual de como diferentes
géneros se relacionaram com os niveis de depressdo. A mesma abordagem usada para visualizar

a distribui¢do de género também foi aplicada as outras varidveis sociodemograficas.

5.3.1 Resultados da Analise dos Dados Sociodemograficos

A Tabela 3, apresenta a distribui¢ao dos niveis de depressdao com base em diferentes
grupos formados pelas varidveis: género, idade, estado civil e nivel educacional. Ainda apresenta
a porcentagem de individuos em cada um dos cinco niveis de depressao: Normal (Nivel 0), Leve
(Nivel 1), Moderado (Nivel 2), Severo (Nivel 3) e Extremamente Severo (Nivel 4). Na dltima
coluna € apresentada a Média, que é a média aritmética dos niveis de depressdo dos participantes

de cada grupo. Os dados correspondem ao total da amostra, com 24.927 linhas.

Quanto a propor¢ao dos participantes em relacdo ao género, observa-se que a maioria €
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Quadro 10 — Quantidade de Participantes por Regido

Regiao (Total de Participantes) | Paises (Participantes)

Africa (107) Egito (55); Africa do Sul (52)

Asia (19.180) Malésia (17.252); Indonésia (642); Filipi-
nas (472); India (331); Singapura (123);
Brunei (97); Japao (74); Turquia (54); Pa-
quistao (53); Ardbia Saudita (43); Hong

Kong (39)

América do Norte (3.813) Estados Unidos (3.277), Canada (428); Mé-
xico (75); Jamaica (33)

Europa (1.322) Reino Unido (517); Alemanha (134);

Franca (125); Polonia (85); Itdlia (72); Ro-
ménia (71); Paises Baixos (59) Espanha
(43); Irlanda (39); Rissia (39); Grécia (37);
Sérvia (35); Portugal (34); Finlandia (32)
Australia/Nova Zelandia (400) Australia (278); Nova Zelandia (122)
América do Sul (105) Brasil (105)

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Figura 12 — Género e sua Relacdo com a Depressao
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Fonte: Producao dos autores, 2024.

do “género feminino”, com 19.664 participantes no total. O “género masculino” e a categoria
“Outro” apresentam participa¢des menores. A média do indice de depressao foi mais alta para o

grupo “Outro” (2.56), em comparacdo com o grupo Feminino (2.16) e o Masculino (2.04).

Em relacdo aos grupos de idade, o grupo 18-34 teve uma maior participagdo, com 22.418
participantes. Ao comparar os diferentes grupos de idade, observa-se que o grupo mais jovem,
“18-34 anos” (2.19), apresenta a maior média de depressao, seguida pelo “35-54 anos” (1.70)

e, por fim, o grupo “55+” (1.66). Assim, pessoas mais jovens tiveram os maiores niveis de
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Tabela 3 — Distribui¢do Percentual por Grupo e Nivel

Grupo Total Nivel0 % Nivel1 % Nivel2 % Nivel 3% Nivel 4 % Média
Género Masculino 5098 28.13 10.65 17.89 15.77 27.56 2.04
Género Feminino 19664 24.62 10.50 18.96 16.14 29.78 2.16
Género Outro 165 17.58 7.27 20.61 1091 43.64 2.56
Idade 18-34 22418 23.84 10.42 19.07 16.46 30.21 2.19
Idade 35-54 2083 37.78 11.47 16.18 12,48 22.08 1.70
Idade 55+ 426 40.38 10.56 15.02 10.80 23.24 1.66
Nunca Casado 21087 23.14 10.23 18.95 16.47 31.20 2.22
Casado 3202 38.48 12.34 18.11 13.12 17.96 1.60
Anteriormente Casado 638 30.25 10.50 15.52 15.99 27.74 2.00
Menos que o Ensino Médio 83 26.51 14.46 15.66 9.64 33.73 2.10
Ensino Médio 6510 21.43 10.28 18.77 17.47 32.06 2.28
Graduacgio 13886 24.98 10.45 19.28 1591 29.38 2.14
P6s-Graduagao 4448 31.88 10.97 17.15 14.43 25.56 1.91

Fonte: Producio dos autores, 2024.

depressao.

Quanto a varidvel estado civil, o grupo “Nunca Casado” apresentou a maior representa-
tividade, com 21.087 participantes. Quanto as médias, o grupo “Casado” apresentou 0 menor

9

indicativo de depressao, com uma média de 1.60, enquanto o grupo “Anteriormente Casado
29

apresentou uma média de 2.00 . O grupo que apresentou o maior nivel foi o “Nunca Casado

com 2.22 de média.

A nivel da escolaridade, o grupo “Graduacao” apresentou a maior representatividade,
com 13.886 participantes. O grupo “Ensino Médio” (2.28), apresentou a maior média. Em
seguida, os grupos: “Graduacao” (2.14) e “Menos que o Ensino Médio (2.10)”. O grupo com

P6s-Graduagao (1.91) apresentou a menor média.

5.3.2 Depressao e Regiao

A comparacdo foi feita entre as seis dreas determinadas em Tan e al. (2023), abrangendo
os 34 paises selecionados. A anélise das médias do indice de depressdo entre as regides, em
ordem decrescente, mostra que a Africa apresenta a maior média, com 2,36, seguida pela América
do Sul, com uma média de 2,20. As regides da Asia, América do Norte e Europa tém médias
iguais, de 2,18. Por fim, a Austrdlia/Nova Zelandia apresenta a média mais baixa, com 2,16. Os

detalhes sao apresentados no Quadro 11.

5.3.3 Discussao Sobre a Analise Sociodemografica

E relevante destacar que diversos estudos investigam a relacdo entre depressio e varidveis
sociodemogrdaficas (REISNER; AL., 2016; VARMA; AL., 2021; BJELLAND; AL., 2008; TAN;
AL., 2023). A mensurac¢do dos niveis de depressdao envolve multiplos fatores, o que dificulta a

formulagdo de conclusdes absolutas.
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Quadro 11 — Indice da Depressio por Regido e Pais

Regiao (Média) Paises (Média)
Africa (2,36) Africa do Sul (2,13); Egito (2,58)
Asia (2,18) Malasia (2,12); Indonésia (2,32); Filipinas

(2,46); India (2,23); Singapura (2,08); Bru-
nei (2,18); Japao (1,84); Turquia (2,39);
Paquistao (2,32); Ardbia Saudita (1,91);
Hong Kong (2,13)

América do Norte (2,18) Estados Unidos (2,09); Canada (2,12); Mé-
xico (2,25); Jamaica (2,24)
Europa (2,18) Reino Unido (2,16); Alemanha (2,26);

Franca (2,28); Polonia (2,69); Itdlia (2,50);
Roménia (2,01); Paises Baixos (2,24);
Finlandia (2,34); Irlanda (2,26); Espanha
(1,81); Grécia (2,03); Sérvia (1,46); Portu-
gal (2,12); Rassia (2,31)

Austrédlia/Nova Zelandia (2,16) | Austrdlia (2,11); Nova Zelandia (2,21)
América do Sul (2,20) Brasil (2,20)

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Ainda nesse sentido, embora uma série de estudos indique que as mulheres sdo mais
propensas a depressao do que os homens (KUEHNER, 2017; WILHELM, 2001; PARKER;
BROTCHIE, 2010), uma pesquisa conduzida na Noruega, utilizando a Escala Hospitalar de
Ansiedade e Depressao (HADS), revelou que os homens apresentavam uma maior probabilidade
de desenvolver depressdao em comparacao as mulheres (NORTVEDT; RIISE; SANNE, 2006).
Dessa forma, a relacdo entre depressdo e varidveis sociodemogréficas pode variar a depender das

caracteristicas do publico analisado.

O objetivo central da andlise sociodemografica conduzida nesta dissertacdo nao foi
identificar quais grupos sao mais afetados pela depressdo, uma vez que os dados utilizados foram
obtidos a partir de um dataset publico, o que impossibilitou o controle da qualidade da coleta.
Além disso, o conjunto de dados apresentou limita¢des, como o desbalanceamento das classes.
Por exemplo, a maioria dos participantes era da Asia, enquanto a América do Sul apresentou
poucos individuos, trazendo ameacas a validade em relacdo a representatividade das regides ou

paises.

Ainda, o processo de pré-processamento dos dados foi fundamental para a realizagcdo
da andlise sociodemografica, uma vez que com os dados faltantes ndo seria possivel gerar os
indicadores. Mas, a remoc¢ao dos dados pode ter impactado nos resultados obtidos. Diante
de todos aspectos apresentados, o foco principal ndo foi os resultados alcangados, mas sim o
desenvolvimento de um sistema capaz de gerar indicadores relacionados a depressao e a varidveis

sociodemogréficas.
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5.4 Experimento Classificacao dos Niveis de Depressao

Nesta secdo, serdo abordados detalhes sobre o procedimento realizado no experimento,
que envolveu a classificagdo dos niveis de depressdo por meio de técnicas de Aprendizado de

Miquina.

5.4.1 Objetivo

Este experimento teve como objetivo classificar os niveis de depressdo com o uso de
algoritmos de Aprendizado de Maquina. Como os niveis DASS-42 podem ser classificados em
categorias (normal, leve, moderado, severo e extremamente severo), o problema foi tratado como
uma tarefa de classificac@o supervisionada. O objetivo principal foi atribuir corretamente cada

conjunto de entrada a uma dessas classes.

5.4.2 Contexto

Os dados utilizados foram obtidos a partir das respostas de 24.927 participantes, conforme
descrito na se¢do 5.2. Para a classificacdo, foram analisados os seguintes algoritmos: Mdquina
de Vetores de Suporte, Floresta Aleatéria, Regressao Logistica, K-Vizinhos Mais Préximos,
Gaussian Naive Bayes, Arvore de Decisdo e AdaBoost. A eficicia dos modelos foi avaliada por
meio das métricas de acurécia, precisdo, sensibilidade e medida-F1. Apenas os modelos que
alcancaram pelo menos 95% de acurdcia foram incluidos na andlise estatistica, cujo objetivo foi

comparar o desempenho dos algoritmos e identificar quais apresentam maior eficicia.

5.4.3 Formulacao do Problema e Hipoteses

O experimento busca responder a seguinte questiao de pesquisa:

No contexto da classificagdo dos niveis de depressao, entre os algoritmos analisados que

atingem a meta de 95% de acurécia, quais apresentam melhor eficicia?

Para responder a questdo de pesquisa, as seguintes hip6teses foram elaboradas:

* Hy: Os algoritmos (1,2...n) t€ém a mesma eficicia.

* Hi: Os algoritmos (1,2...n) t€m eficdcias diferentes.

5.4.4 Variaveis Independentes e Dependentes

Variaveis independentes: Sio as varidveis do dataset, respostas ao DASS-42 e informa-

coes sociodemogréficas. Como também os algoritmos selecionados.

Variaveis dependentes: Classificacdes, das quais podem ser derivadas: acuracia, sensi-

bilidade, precisao e medida-F1.
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5.4.5 Execucao

Antes do treinamento dos modelos, as seguintes técnicas foram aplicadas: One-Hot
Encoding, com o objetivo de converter varidveis categdricas em um formato numérico; técnica
Min-Max, para a normalizacdo dos dados; e a técnica SMOTE, visando melhorias para o
balanceamento das classes. Os algoritmos selecionados foram utilizados para classificar os niveis
de severidade da depressdo. As 24.927 linhas foram divididas da seguinte forma: 80% dos dados

dedicados ao treinamento e 20% ao teste. Os algoritmos nao sofreram ajustes nos parametros.

O treinamento foi realizado fazendo uso da técnica /0-Fold Cross Validation, onde os
dados foram divididos em 10 partes, e o modelo foi treinado e testado 10 vezes. A cada iteracao,
uma parte diferente dos dados foi usada para teste, e as outras 9 partes foram usadas para
treinamento. Para cada métrica avaliada, foi calculada a média das 10 iteracdes. O modelo foi

previamente treinado e os resultados apresentados no DepressionMap.

5.4.6 Validacao dos dados

Para a andlise, interpretacdo e validag¢do dos dados, foram utilizados quatro testes estatis-
ticos: Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965), para verificar a normalidade dos dados; Bartlett
(BARTLETT, 1937), para avaliar a homogeneidade das variancias; Friedman (FRIEDMAN,
1937), para comparar o desempenho dos algoritmos; e o Post-Hoc Nemenyi (NEMENYT, 1963),
para identificar diferencas significativas entre as eficdcias das técnicas. O fluxo para escolha dos
métodos estatisticos foi feito com o auxilio da ferramenta Autorank, desenvolvida por Herbold
(2020).

5.4.7 Resultados

Os algoritmos Regressao Logistica, SVM e Floresta Aleatdria tiveram os valores mais
elevados em termos de acurdcia, com 0.9969, 0.9966 e 0.9592, respectivamente. Os demais
algoritmos ndo alcancaram a meta de 95% de acuracia. O K-Vizinhos Mais Proximos obteve
0.9187, enquanto a Arvore de Decisdo apresentou 0.8463. O Gaussian Naive Bayes teve um
resultado de 0.6854, o AdaBoost registrou o valor mais baixo entre os modelos analisados, com

0.4936. Esses resultados foram expostos na Tabela 4 e Figura 13.

Embora a Regressdo Logistica tenha alcancado a acuricia mais alta, a escolha do melhor
algoritmo entre os que alcangaram a meta (acurdcia >= 95%) requer evidéncias estatisticas
suficientemente conclusivas. Para as andlises estatisticas as métricas acurdcia e medida-F1, que
harmoniza a precisdo e a sensibilidade, foram utilizadas. Foi adotado um nivel de significancia

de 0.05 para todo experimento.

Inicialmente o teste de Shapiro-Wilk foi aplicado para verificar a normalidade da

distribui¢do dos dados, com resultados apresentados em Tabela 5. Como todos os valores foram
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Tabela 4 — Resultados dos Modelos de Classificacao

Modelo Acuracia Precisao Sensibilidade Medida-F1
Regressao Logistica 0.9969 0.9969 0.9969 0.9969
SVM 0.9966 0.9966 0.9966 0.9966
Floresta Aleatéria 0.9592 0.9594 0.9592 0.9592
K-Vizinhos Mais Préximos  0.9187 0.9231 0.9187 0.9192
Arvore de Decisdo 0.8463 0.8462 0.8463 0.8461
Gaussian Naive Bayes 0.6854 0.7350 0.6854 0.6866
AdaBoost 0.4936 0.5946 0.4936 0.4359

Fonte: Producao dos autores, 2024.

Figura 13 — Comparagao dos Modelos Acuracia e Medida-F1
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Fonte: Producao dos autores, 2024.

superiores ao nivel de significincia previsto, conclui-se que as distribuicdes das métricas Acurdcia

e Medida-F1 seguem uma distribuicao normal.

Tabela 5 — Teste de Shapiro-Wilk para Andlise da Normalidade

Algoritmo Acuriacia Medida-F1
Regressao Logistica  0.2667 0.2697
SVM 0.9038 0.9040

Floresta Aleatéria 0.4894 0.4721

Fonte: Producao dos autores, 2024.

No entanto, o teste de Bartlett indicou que as variancias ndo sao homogéneas, pois
os p-values de 0,00176 para acurdcia e 0,00172 para medida-F1 foram menores que o nivel
de significancia (p-value < 0.05). Como os dados seguem uma distribui¢do normal, mas as
variancias ndo sao homogéneas, optou-se pelo teste de Friedman para comparar o desempenho

dos algoritmos.
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Ao realizar o teste de Friedman, os resultados obtidos apresentaram um p-values de
0.00036 para acurécia e 0.00050 para medida-F1, ambos inferiores ao nivel de significancia
(p-value < 0.05). Isso indica que pelo menos um dos modelos apresentou um desempenho
significativamente diferente dos demais, o que € suficiente para rejeitar a hipétese nula (Hyp), que

assume que os algoritmos (1, 2, ..., n) possuem a mesma eficicia.

O teste de Friedman ndo permite identificar quais algoritmos se diferenciam entre si.
Para isso, foi realizado o teste Post-Hoc de Nemenyi, que avalia comparagdes par a par entre os
modelos, com resultados apresentados na Tabela 6. Os testes entre Floresta Aleatoria e SVM,
assim como entre Floresta Aleatéria e Regressdo Logistica, apresentaram p-values abaixo de

0.05, indicando diferengas estatisticamente significativas entre esses modelos.

Apesar disso, ao analisar a relacdo entre SVM e Regressao Logistica, os p-values obtidos
foram superiores a 0.05 tanto para acurdcia quanto para Medida-F1, o que indica que as diferengas
entre esses algoritmos nao sdo estatisticamente relevantes. Isso sugere que ambos os algoritmos
apresentam desempenhos equivalentes e foram os modelos que mais se destacaram em termos de

eficdcia na classificacao dos niveis de depressao.

Tabela 6 — Teste de Post-Hoc Nemenyi

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Acuriacia Medida-F1
Floresta Aleatéria SVM 0.007165 0.004965
Floresta Aleatéria Regressao Logistica 0.000658 0.001010
SVM Regressao Logistica 0.780467 0.895638

Fonte: Producao dos autores, 2024.

A Tabela 7 apresenta um comparativo, relativo a métrica acurécia, entre os resultados
obtidos neste estudo e estudos relacionados. As técnicas Regressao Logistica, SVM, Floresta
Aleatéria, K-Vizinhos Mais Proximos, Arvore de Decisdo e Gaussian Naive Bayes demonstraram
acurdcias superiores no presente estudo em relacao aos estudos relacionados. Enquanto, a técnica

AdaBoost apresentou desempenho inferior em termos de acurécia.

Tabela 7 — Comparacdo dos Modelos de Aprendizado de Méaquina

Modelo Neste Estudo (SRINATH et al., 2022) (SINGH et al., 2022)
Regressao Logistica 99,69 98,15 -

SVM 99,66 97,35 94,00
Floresta Aleatoria 95,92 84,97 85,00
K-Vizinhos Mais Préximos 91,87 75,14 73,00

Arvore de Deciséo 84,63 - 75,00
Gaussian Naive Bayes 68,54 - 33,00
AdaBoost 49,36 - 80,00

Fonte: Producao dos autores, 2024
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5.4.8 Ameacas a Validade

Para validar um experimento, € preciso considerar os fatores que podem impactar o
resultado final. Nesta secdo, discutem-se as possiveis ameagas identificadas durante a execugao

do experimento.

Validacao interna: Os dados eliminados no pré-processamento podem gerar viés nos

resultados.

Validade externa: Uma limitag@o do dataset consiste em que a maioria dos participantes
€ de asidticos, mulheres e jovens, o que resultou em dados demogréficos desequilibrados, visando
melhorias nesse aspecto, foi utilizada a técnica SMOTE. Ainda, ndo se pode garantir que nao

haja respostas incorretas no dataset, o que pode impactar diretamente os resultados da pesquisa.

5.4.9 Consideracoes Sobre o Experimento

Foram aplicadas as técnicas de One-Hot Encoding, para converter varidveis categoricas
em formato numérico; a técnica Min-Max, para normalizacdo dos dados; e SMOTE, com o
objetivo de melhorar o balanceamento das classes. Por intermédio dessas técnicas, foi possivel

trabalhar os dados de forma a torné-los mais adequados para os modelos.

Os algoritmos analisados, como: Regressao Logistica, Mdquina de Vetores de Suporte,
Floresta Aleatéria, KNN e Arvore de Decisdo, alcancaram resultados sélidos na classificacdo. No
entanto, as técnicas Gaussian Naive Nayes e AdaBoost tiveram acurdcias abaixo de 70%, sendo
necessdria uma andlise mais detalhada para verificar o motivo do rendimento baixo, podendo ser
testadas situacdes diferenciadas de ajustes de pardmetros ou ainda utilizar maior quantidade de
dados.

Os resultados indicam que a Regressao Logistica e o SVM tiveram desempenhos
estatisticamente equivalentes e superiores aos demais modelos, com acuricia de 0.9969 e 0.9966,

respectivamente. Isso evidencia a alta eficdcia de ambos na classificagdo de niveis de depressao.

Os estudos relacionados Srinath et al. (2022) e Singh et al. (2022) abordaram poucas
etapas de pré-processamento, e realizaram uma abordagem de classificagdo para os trés estados
emocionais: estresse, ansiedade e depressdo. O presente estudo focou em uma abordagem
direcionada somente a depressdo, com mais etapas de pré-processamento € menos dados. As
técnicas analisadas atingiram melhores resultados em termos de acuricia do que nos estudos

relacionados, com excecdo da técnica AdaBoost, que apresentou desempenho inferior.
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Proposta de uma Estrutura Melhorada para

0 DepressionMap

Segundo Hoda (2021), a efic4cia da tecnologia ndo pode ser plenamente compreendida
sem considerar as pessoas envolvidas. Além disso, um fator que merece atencao € que o DASS
nao deve ser considerado um diagndstico, mas sim um indicador ou ferramenta de triagem, sendo
importante a presenca de profissionais da saide para acompanhamento e diagnéstico (YAHAYA
et al., 2018). Diante desse contexto, foi elaborada a proposta de uma estrutura melhorada para o

DepressionMap.

6.1 Estrutura Melhorada

O DepressionMap foi desenvolvido dentro de um contexto computacional, nao incluindo
a participagdo de profissionais de saide mental e apresentando limitacdes relacionadas ao dataset
utilizado. Por conta desses aspectos, surgiu a necessidade de realizar a proposta conceitual de
uma estrutura melhorada, com participagao de profissionais da satide e controle na coleta dos
dados.

A Figura 14 apresenta a estrutura atual do DepressionMap, com 0s componentes
envolvidos para sua elaboragdo, onde o procedimento envolveu apenas trés elementos principais: o
dataset, com as informacdes dos participantes, os autores do presente trabalho, com conhecimento
em Tecnologia da Informacao (TI), e a ferramenta desenvolvida, o DepressionMap. Ainda
é apresentada na figura a estrutura melhorada, que envolve desde a coleta de dados até o
acompanhamento de profissionais da satde a pessoas depressivas. A seguir serdo apresentados

mais detalhes.

6.1.1 Coleta dos Dados

Inicialmente ocorre a coleta de dados por meio de um site disponibilizado online, onde o

participante serd convidado a responder o questiondrio, assinando um termo, autorizando sua
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Figura 14 — DepressionMap x Estrutura Melhorada
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Fonte: Producao dos autores, 2024.

participacao e envio das suas informagdes para a equipe de satde responsdvel pelo projeto. O
individuo fornecerd as informagdes preenchendo o DASS-42 na subescala de depressdo e dados
pessoais, como: nome, telefone, idade, renda, localidade, género, estado civil e nivel educacional.
Uma rotina desenvolvida pela equipe de TI processa as respostas, verificando se a pesquisa foi
preenchida de forma adequada. Bem como € realizado o célculo dos niveis de depressao de
acordo com o DASS-42.

Depois do processamento das informacdes, o participante recebe um feedback, contendo
o nivel de depressao, com uma nota explicativa informando que o resultado serve apenas como
um indicador inicial, e que a equipe entrard em contato caso o participante tenha apresentado
algum nivel de depressdo. Os dados coletados, incluindo as respostas ao questiondrio e o nivel de
depressao calculado, sdo armazenados de forma segura no dataset. Para melhorar as questdes
de seguranga e privacidade, técnicas como criptografia de dados e controle de acesso serao
utilizadas, garantindo que somente pessoas autorizadas possam visualizar ou manipular essas

informacdes.
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6.1.2 Criacao e Disponibilizacao do DepressionMap Melhorado

Um painel € implementado pela equipe de TI para facilitar o trabalho da equipe de saude,
composta por profissionais especialistas em saide mental. No dashboard sao disponibilizadas
operagdes relacionadas ao cadastro dos usudrios, como inserir, consultar, atualizar e deletar,
permitindo que a equipe de saide tenha acesso aos dados dos participantes. Ainda serd

disponibilizada uma lista de espera das pessoas que aguardam atendimento.

Quanto aos indicadores sociodemograficos relacionados a depressao, um dos recursos
oferecidos € um mapa de calor, que apresenta visualmente a prevaléncia de depressao por
regido, utilizando abordagens semelhantes ao DepressionMap. Esse mapa pode ser ajustado pela
equipe de TI para mostrar informagdes em diferentes dreas, exemplo: bairros, municipios ou
estados, ajudando a identificar regides com maior incidéncia de casos de depressdao. Também
serdo disponibilizados gréificos e tabelas que trazem informagdes sobre a depressao e varidveis
sociodemogréficas. Ainda, o sistema poderd proporcionar andlises realizadas com utilizacao de
Aprendizado de Mdquina, para identificar grupos e regides com maior risco de depressao.

6.1.3 Atuacao da Equipe de Saude

Com base nos dados apresentados no dashboard, a equipe de satide pode realizar anélises
e tomar decisdes. Quanto ao acompanhamento, os profissionais de satide podem contatar a lista
de espera de atendimento, agendar e realizar consultas (seja online ou presencial). Dessa forma,

ocorre a finalizacdo da proposta da estrutura melhorada.

6.2 Ameacas a Validade

Por ser uma sugestao desenvolvida em um contexto tedrico, pode apresentar ameacas a
validade relacionadas a sua capacidade de considerar adequadamente as condicdes reais de uso,

possuindo o risco de ndo refletir as situagdes praticas em que serd aplicada.

Como também, a estrutura foi proposta de forma superficial, sem o devido aprofundamento
nas funcionalidades do sistema e sem a consulta a profissionais de satide. Isso dificulta a verificagcdo
das funcionalidades essenciais para garantir que o modelo atenda de maneira eficaz as necessidades
de diagnéstico e ofereca suporte adequado na prética clinica. Por fim, as implica¢des éticas, como

a prote¢do da privacidade dos pacientes, e o respeito a normas inerentes as dreas da sadde.
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Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Este trabalho desenvolveu o DepressionMap, uma ferramenta focada na geragao de
indicadores relacionados a depressdao, com o objetivo de contribuir para solu¢des inteligentes
no campo da saide mental. Para a implementacdo da ferramenta, foram necessérios diversos

objetivos especificos. A seguir, apresenta-se uma conclusao sucinta sobre cada um deles:

Por meio da realizac@o do objetivo especifico realizar o MSL, foi possivel identificar
estudos relevantes ao tema, os quais serviram de referéncias para a escolha do conjunto de dados
e para alguns procedimentos realizados na elaboracdo do DepressionMap. Um fator relevante foi
o entendimento de que a maioria dos estudos relacionados ao tema € explorado exclusivamente
em um contexto computacional, com apenas uma minoria considerando o trabalho conjunto

entre a tecnologia e os profissionais de sadde.

Quanto a execugdo do objetivo especifico realizar o pré-processamento do conjunto de
dados, foi feita uma anélise criteriosa, dividida em vdrias fases, pois ndo seria possivel realizar
andlises com dados faltantes ou inconsistentes. Muitas das decisdes foram baseadas na literatura

relacionada, com a inten¢do de garantir que as escolhas fossem pertinentes.

Em relacdo ao objetivo especifico implementar os indicadores de depressao e suas
correlagoes com variaveis sociodemograficas, por intermédio da andlise dos dados, foi possivel
disponibilizar o mapa de calor e diversos gréificos expondo informagdes sobre a relacao das
varidveis sociodemogréficas e dos niveis de depressdo. As limitacdes do dataset e seu impacto

nos resultados foram aspectos relevantes na andlise sociodemografica.

Mediante a execugdo do objetivo especifico realizar um experimento visando a analise
dos métodos de Aprendizado de Maquina na classificacao dos niveis de depressao, foi possivel,
por meio dos dados pré-processados e de técnicas de Aprendizado de Mdquina, classificar os
niveis de depressdo. A Regressdo Logistica e 0 SVM obtiveram respectivamente acuracias de
99.69 e 99.66, sendo estatisticamente equivalentes e os algoritmos mais eficazes na classificacio

de niveis de depressao.
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Em relagdo ao objetivo especifico modelar a proposta de uma estrutura melhorada
para o DepressionMap, foi elaborada uma proposta conceitual de uma estrutura melhorada,
considerando aprimora¢des do presente estudo, como a falta de controle na coleta de dados. Além
disso, levou-se em conta a participacao de profissionais da satide, com o objetivo de contribuir

para o aumento de estudos que fazem a intersecao entre computagdo e saiide mental.

Em relacdo as contribuicdes, foram realizadas pesquisas relacionadas a saide mental,

Cidades Inteligentes e Inteligéncia Artificial, como apresentadas abaixo:

* O artigo: Relevancia de Escalas Emocionais no Aprendizado de M4quina e em Cidades
Inteligentes. Submetido e aguardando resultado da revista Abakos;

* O artigo: Saude Mental e Inteligéncia Artificial, Identificacio de Temas e Técnicas
Relevantes: um Mapeamento Sistemdtico. Submetido e aguardando resultado da Revista

Tecnologia e Sociedade;

* O artigo: Accessible Smart Health: Framework for Depression Indicators. Submetido ao
Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informacao 2025 (SBSI1/2025).

Uma sugestao de trabalho futuro seria envolver a utilizacao do dashboard para anélise
de dados sociodemograficos em um contexto real, integrando a colaboracdo de profissionais
especialistas em saide mental. Nesse cendrio, seria possivel realizar entrevistas com pacientes,
acompanhar sua evolugdo e cruzar informacdes sobre suas condi¢des sociodemogréficas, a fim

de entender melhor os fatores que influenciam o quadro de depressao.

A proposta de estrutura aprimorada exposta no Capitulo 6 seguiu uma linha sucinta. Na
pratica, seria necessaria uma investigacao minuciosa envolvendo profissionais de tecnologia e
da saude. No nivel tecnoldgico, seria importante entender os detalhes do sistema, bem como a
participacao da equipe médica na defini¢dao das funcionalidades da estrutura para garantir que o

sistema atenda as necessidades clinicas.
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