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Resumo

A saúde mental é um dos maiores desafios globais da atualidade, sendo a depressão e a an-

siedade dois dos transtornos mais frequentes e incapacitantes. As redes sociais, pela sua

natureza dinâmica e pela forma como captam estados emocionais, tornaram-se uma fonte

de dados importante para a investigação em saúde mental. Neste contexto, a presente dis-

sertação explora o uso de dados textuais provenientes de redes sociais para identificar sinais

associados a transtornos mentais e a comportamentos frequentemente descritos na litera-

tura clínica.

Ametodologia seguida iniciou-se coma recolha de diferentes conjuntos de dados textuais pú-

blicos e em inglês, complementada pelo recurso ao conjunto de dados SNCrawler (Apenas os

dados em inglês). Posteriormente, foram desenvolvidos modelos de classificação específicos

para ansiedade e depressão, aplicados de forma cruzada para garantirmaior consistência nas

etiquetas. Numa fase seguinte, procedeu-se à associação de comportamentos, com base em

vocabulário expandido e técnicas de embeddings semânticos, permitindo ter um conjunto de

dados com uma nova camada de informação. A etapa final consistiu no treino de ummodelo

multitask, capaz de classificar simultaneamente transtornos e comportamentos, o qual foi

aplicado ao conjunto de dados SNCrawler, resultando na criação de um recurso anotado que

liga os transtornos, ansiedade e depressão, a comportamentos ligados aos mesmos descritos

na literatura clínica.

Os resultados obtidos confirmam a viabilidade de recorrer a dados textuais e técnicas de

Natural Language Processing (NLP) para apoiar a fenotipagem digital em saúde mental,

mesmo perante limitações como a escassez de dados anotados e a dificuldade de explorar

modalidades além do texto. Este trabalho contribui assim para a criação de novos recursos e

metodologias, que poderão ser aprofundados em investigações futuras, nomeadamente atra-

vés da integração multimodal e da validação clínica.

Palavras-chave

Saúde Mental; Ansiedade; Depressão; Natural Language Processing; Embeddings; Fenoti-

pagem Digital; HULTIG; Multi-task model;
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Abstract

Mental health is one of the greatest global challenges today, with depression and anxiety

being two of the most common and debilitating disorders. Social media, due to its dynamic

nature and the way it captures emotional states, has become an important source of data

for mental health research. In this context, this dissertation explores the use of textual data

from socialmedia to identify signs associatedwithmental disorders and behaviors frequently

described in clinical literature.

The methodology followed began with the collection of different sets of public textual data

in English, supplemented by the use of the SNCrawler dataset (English data only). Subse-

quently, specific classificationmodels for anxiety and depressionwere developed and applied

cross-cutting to ensure greater consistency in the labels. In a next phase, behaviors were as-

sociated based on expanded vocabulary and semantic embedding techniques, resulting in

a dataset with a new layer of information. The final step consisted of training a multitask

model capable of simultaneously classifying disorders and behaviors, which was applied to

the SNCrawler dataset, resulting in the creation of an annotated resource linking disorders,

anxiety, and depression to behaviors related to them described in the clinical literature.

The results obtained confirm the feasibility of using textual data and Natural Language Pro-

cessing (NLP) techniques to support digital phenotyping inmental health, even in the face of

limitations such as the scarcity of annotated data and the difficulty of exploring modalities

beyond text. This work thus contributes to the creation of new resources and methodolo-

gies, which could be further explored in future research, particularly through multimodal

integration and clinical validation.

Keywords

Digital phenotyping, machine learning, anxiety, depression, computer vision, facial recogni-

tion, body gesture analysis, MENTAL AI, psychological support.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Motivação

O interesse na saúde mental e a sua importância estão a crescer tanto a nível de investiga-

ção científica como nas políticas públicas, pois a população geral, hoje em dia, está mais

exposta a situações que refletem a prevalência significativa de transtornos como a depressão

e a ansiedade em diferentes grupos etários e contextos. Este interesse passa por otimizar o

prognóstico clínico e fomentar intervenções personalizadas, permitindo uma identificação

antecipada e monitorização destes transtornos.

Nos anos mais recentes, emergiram abordagens inovadoras que visam explorar os dados di-

gitais produzidos no quotidiano— tais como publicações em redes sociais, padrões de comu-

nicação ou registos de dispositivos móveis — para extrair indicadores psicológicos e compor-

tamentais relevantes. A fenotipagem digital, um campo emergente nesta área, tem demons-

trado um potencial substancial para complementar as práticas clínicas tradicionais, forne-

cendo sinais indiretos, embora consistentes, do estado psicológico das pessoas. Também

uma hipótese ainda muito pouco explorada é através de comportamentos ditos característi-

cos de cada transtorno conseguir detetar sinais desses transtornos e assim intervir antecipa-

damente, nessa linha de ideias é onde se encontra a presente dissertação.

Apesar deste potencial, o progresso na área tem sido limitado pela escassez de conjuntos de

dados multimodais que permitam relacionar, de forma integrada, diferentes tipos de dados

(texto, voz, imagem, fisiologia) com estados de saúde mental. A ausência destes recursos

dificulta o desenvolvimento de modelos robustos e limita a validação de abordagens mais

abrangentes.

Diante da limitação mencionada, a tese em questão adotou uma abordagem exclusivamente

textual, para investigar a hipótese de que o discurso digital, particularmente em redes so-

ciais, contém indícios linguísticos que permitam não só deduzir a existência de transtornos

mentais, mas também os comportamentos a eles associados.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta tese é o desenvolvimento de um conjunto de dados textuais anota-

dos que estabeleçam uma relação entre transtornos mentais, nomeadamente a ansiedade e a

depressão, e comportamentos específicos descritos como característicos desses transtornos

na literatura, onde os dados são provenientes do conjunto de dados SNCrawler (conjunto de

dados de redes sociais).

De forma mais detalhada, os objetivos específicos são:

1
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• Recolher e integrar dados textuais de diversas fontes, já anotados quanto à presença de

ansiedade e depressão.

• Construir um conjunto de dados unificado de transtornos que permita a representação

conjunta de ausência de transtorno, ansiedade isolada, depressão isolada e Ambos os

transtornos.

• Desenvolver um vocabulário expandido de comportamentos, baseado em literatura ci-

entífica e modelos de linguagem, e utilizá-lo para mapear comportamentos em texto

através de técnicas de similaridade semântica.

• Produzir um conjunto de dados multitask com instâncias anotadas simultaneamente

em termos de transtornos e comportamentos.

• Treinar modelos de aprendizagem automática para classificar transtornos e comporta-

mentos, recorrendo a técnicas de fine-tuning em plataformas de NLP (como o Vertex

AI da Google Cloud).

• Aplicar o modelo multitask ao conjunto de dados SNCrawler, criando um recurso de

larga escala anotado com transtornos e comportamentos, destinado a investigações fu-

turas em fenotipagem digital.

1.3 Organização do documento

O documento encontra-se organizado da seguinte forma:

• Capítulo 2 – Enquadramento: apresenta os conceitos fundamentais relacionados

com saúde mental, de forma a permitir o panorama atual da saúde mental no mundo,

o que é e também o que envolve. Este capitulo também busca de mostrar mais no que

consiste a fenotipagem digital e o que envolve.

• Capítulo 3–TrabalhosRelacionados: analisa estudos prévios que de algumama-

neira marcaram os avanços na fenotipagem digital e também analisa estudos recentes

sobre deteção de transtornos mentais em dados digitais, com foco nas abordagens e

recursos utilizados.

• Capítulo 4 – Abordagem e Metodologia: descreve as etapas seguidas, incluindo

a construção dos conjuntos de dados, o desenvolvimento do vocabulário de comporta-

mentos, os processos de associação dos comportamentos e transtornos com os textos e

o treino dos modelos.

• Capítulo 5 – Resultados: apresenta os resultados obtidos em cada fase do trabalho,

desde o desempenho dos modelos binários e multitask até à aplicação ao conjunto de

dados SNCrawler, incluindo uma síntese final. Aqui também é feita uma analise aos

resultados.

2
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• Capítulo 6 – Conclusões e Trabalho futuro: discute as principais conclusões da

tese, destacando os contributos alcançados, as limitações identificadas e possíveis di-

reções para trabalhos futuros.

3
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Capítulo 2

Enquadramento

O presente capítulo tem como objetivo contextualizar os fundamentos teóricos que susten-

tam o desenvolvimento desta dissertação. Parte-se de uma perspetiva abrangente sobre a

saúde mental, com particular enfoque nos transtornos mais prevalentes, como a depressão e

a ansiedade, que representam uma parte significativa do peso global de transtornos. Em se-

guida, discute-se o papel das redes sociais como fonte de dados, evidenciando o seu potencial

para a investigação em saúde mental e, simultaneamente, os desafios éticos e metodológicos

que o seu uso implica. Por fim, apresentam-se os principais indicadores comportamentais

relevantes no contexto textual, que servemcomobase para a criação de umconjunto de dados

anotados.

Esta estrutura fornece o enquadramento necessário para compreender a pertinência e a ino-

vação da abordagemmetodológica seguida nesta dissertação, permitindo a transição natural

para a exploração de trabalhos relacionados e de técnicas avançadas de representação se-

mântica.

2.1 Saúde Mental

A saúde mental, tal como definida pela Organização Mundial da Saúde (OMS), é um estado

de bem-estar em que um indivíduo pode reconhecer as suas capacidades, lidar com as ten-

sões normais da vida, trabalhar de forma produtiva e contribuir para a sua comunidade.

Não se limita à ausência de doença, mas inclui também o bem-estar emocional e a resiliência

psicológica. Os estudos mostram que os transtornos mentais são a principal causa de inca-

pacidade em todo omundo, contribuindo significativamente para o peso global da doença. A

OMS estimava que, em 2019, mais de 970 milhões de pessoas foram afetadas por um trans-

torno mental, com a pandemia de COVID-19 a agravar estes números, sobretudo entre os

jovens e os profissionais de saúde [1].

Os transtornos mentais mais comuns incluem a depressão e a ansiedade, que são frequen-

temente classificados como transtornos mentais comuns [1]. Além disso, doenças como a

esquizofrenia, o transtorno bipolar e os transtornos associados ao consumo de substâncias

têm uma prevalência mais baixa, mas um impacto elevado. A depressão é uma das princi-

pais causas de anos vividos com incapacidade, e o seu impacto vai para além do sofrimento

individual, afetando as relações sociais, o desempenho profissional e até a economia global.

De acordo com o Global Burden of Disease Study 2019, os transtornos depressivos represen-

taram cerca de 3% do peso total da doença a nível mundial, e a prevalência dos transtornos

de ansiedade foi estimada em 31,1% ao longo da vida em populações representativas a nível

mundial [2].

O acesso aos cuidados de saúde mental continua a ser um desafio mundial. Segundo a OMS,
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menos de metade das pessoas com transtornos mentais graves nos países de rendimento

elevado recebem tratamento adequado. Esta taxa é ainda mais baixa nos países de baixo e

médio rendimento, onde barreiras como o estigma, a falta de profissionais especializados e

a fragmentação dos sistemas de saúde limitam os cuidados.

A identificação precoce dos transtornos mentais é um elemento-chave para melhorar os re-

sultados do tratamento. Contudo, as abordagens tradicionais têm limitações significativas

na deteção de sinais subtis ou emergentes. Neste contexto, os avanços tecnológicos e científi-

cos, como a fenotipagemdigital, têmmerecido uma atenção crescente. Estemétodo combina

dados comportamentais e biomarcadores recolhidos por meio de dispositivos digitais, como

telemóveis, para identificar padrões associados a transtornos mentais. Esta abordagem tem

o potencial de identificar alterações precoces nos estados emocionais e cognitivos, permi-

tindo intervenções personalizadas e atempadas.

Dado o impacto crescente dos transtornos mentais, a utilização de novas tecnologias para

o diagnóstico, a monitorização e o acompanhamento é uma forma promissora e importante

de ultrapassar as limitações tradicionais em matéria de saúde mental. Abordagens como a

fenotipagem digital não só oferecem ferramentas inovadoras, como também respondem à

necessidade urgente de métodos mais acessíveis, contínuos e eficazes, nomeadamente em

contextos de recursos limitados.

2.1.1 Transtornos Mentais: Depressão e Ansiedade

Os transtornos mentais abrangem uma ampla gama de condições que variam em gravidade,

impacto e complexidade. Entre os mais prevalentes estão a depressão e a ansiedade, que

juntas representam uma parcela significativa do peso global dos transtornos mentais. Estas

condições são frequentemente classificadas como transtornos mentais comuns devido à sua

alta incidência na população geral [3].

Além da sua prevalência, a depressão e a ansiedade frequentemente coexistem, o que au-

menta a complexidade do diagnóstico e do tratamento. Estudos recentes destacam que a

comorbilidade entre estas condições está associada a maior gravidade dos sintomas, pior

qualidade de vida e maior resistência ao tratamento [4].

2.1.1.1 Depressão

A depressão é um transtorno afetivo caracterizado por um estado persistente de tristeza,

perda de interesse ou prazer em atividades diárias e uma série de sintomas emocionais, cog-

nitivos e físicos. Conforme o DSM-5, os critérios diagnósticos incluem humor deprimido,

alterações no apetite e no sono, fadiga, sentimentos de inutilidade ou culpa, dificuldade de

concentração e pensamentos recorrentes de morte ou suicídio [5].

A depressão afeta aproximadamente 4,4% da população mundial, com variações regionais

significativas. Estudos recentes indicam que a prevalência de depressão é particularmente

alta em populações expostas a fatores de risco, como conflitos armados, doenças crónicas e

condições socioeconómicas adversas. Por exemplo, em Gaza, 72,7% da população reportou

sintomas moderados a graves de depressão após um ano de guerra [5].
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A depressão é uma das principais causas de anos vividos com incapacidade, afetando não

apenas o bem-estar individual, mas também as relações sociais, o desempenho profissional

e a economia global. Em pacientes com doenças crónicas, tais como a diabetes e a hiperten-

são, a prevalência da depressão pode exceder 70%, intensificando os obstáculos à adesão ao

tratamento e agravando os resultados clínicos [6].

O tratamento da depressão geralmente combina intervenções farmacológicas, como inibi-

dores seletivos da recaptação de serotonina (SSRIs), e terapias psicossociais, como a tera-

pia cognitivo-comportamental (TCC). Estão a ser exploradas abordagens inovadoras, como

a imersão cognitivo-comportamental no metaverso, com vista a superar barreiras de acesso

e escalabilidade. Os ensaios clínicos realizados têm produzido resultados promissores [7].

2.1.1.2 Ansiedade

A ansiedade é caracterizada por sentimentos persistentes de medo ou preocupação exces-

siva, frequentemente acompanhados por sintomas físicos, como tensão muscular, inquieta-

ção, fadiga, dificuldade de concentração e perturbações do sono. Assim como a depressão,

a ansiedade é uma condição heterogénea, com diferentes subtipos, incluindo transtorno de

ansiedade generalizada (TAG), transtorno do pânico e fobias específicas [8].

Afeta cerca de 3,6% da população mundial, com taxas mais altas em mulheres e em popula-

ções expostas a fatores de risco, como estudantes de enfermagem e pacientes com doenças

crónicas. Por exemplo, 47,5% dos estudantes de saúde em Karachi relataram níveis extre-

mamente severos de ansiedade [9]. Em pacientes com cancro, a ansiedade é frequentemente

moderada a severa, afetando até 68% dos indivíduos [10].

Ela está associada a uma série de consequências negativas, incluindo pior desempenho aca-

démico, maior risco de doenças cardiovasculares e redução da qualidade de vida. Em po-

pulações vulneráveis, como adolescentes grávidas, a ansiedade pode agravar os desafios de

saúde física e mental, destacando a necessidade de intervenções precoces [11].

O tratamento da ansiedade inclui intervenções farmacológicas, como benzodiazepinas e SS-

RIs, e terapias psicossociais, como a TCC. A integração de abordagens no âmbito da saúde

mental com a gestão de condições subjacentes (como o abuso de substâncias) tem demons-

trado eficácia no decréscimo da gravidade dos sintomas [12].

2.2 Redes Sociais como Fonte de Dados

As redes sociais tornaram-se parte integrante da vida moderna, oferecendo um espaço para

a autoexpressão, socialização e partilha de informações. Além de serem ummeio de comuni-

cação, estas plataformas também se tornaramuma fonte valiosa de dados para a investigação

em saúde mental. Publicações, comentários e interações nas redes sociais muitas vezes re-

fletem estados emocionais, padrões comportamentais e mudanças cognitivas, tornando-as

uma ferramenta poderosa para analisar condições como a depressão e a ansiedade [13][14].
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2.2.1 Potencial das Redes Sociais para a Saúde Mental

As redes sociais proporcionam uma perspetiva singular sobre os estados emocionais e cog-

nitivos dos utilizadores, viabilizando a obtenção de um vasto conjunto de dados em tempo

real. Conforme demonstrado pelos estudos realizados, é possível afirmar que:

• Expressãoemocional: Aspessoas costumamusar plataformasde redes sociais como

Twitter, Facebook e Instagram para partilhar as suas emoções, pensamentos e expe-

riências. Isso pode revelar sinais de depressão e ansiedade [15].

• Padrões linguísticos: Pessoas com depressão tendem a usar mais palavras associ-

adas a emoções negativas, como ”triste” ou ”cansado”, enquanto indivíduos com ansi-

edade costumam usar palavras relacionadas à preocupação, como ”ansioso” ou ”preo-

cupado” [16].

• Mudanças comportamentais: Alterações no estado mental, como isolamento so-

cial ou hiperatividade, podem ser indicadas pela frequência das publicações, o tempo

de atividade e a interação com outros utilizadores [17].

2.2.2 Benefícios do Uso de Redes Sociais como Fonte de Dados

1. Acessibilidade e Escalabilidade: As redes sociais facilitam a recolha de quanti-

dades substanciais de dados de uma forma acessível e escalável, superando assim as

limitações dos métodos tradicionais, como entrevistas ou questionários [14].

2. Dados em Tempo Real: A análise em tempo real das publicações nas redes soci-

ais pode ajudar a identificar sinais de problemas de saúde mental numa fase inicial,

permitindo uma intervenção mais rápida [15].

3. Diversidade de Dados: Essas plataformas oferecem uma variedade de dados, in-

cluindo texto, imagens e vídeos. Esses dados podem ser analisados para obter uma

visão mais abrangente sobre a saúde mental [18].

2.2.3 Desafios e Limitações

Apesar do seu potencial, utilizar as redes sociais como fonte de dados apresenta desafios

significativos:

• Privacidade e Ética: A recolha e utilização de dados das redes sociais suscitam ques-

tões éticas, tais como a necessidade de consentimento informado e a proteção da pri-

vacidade dos utilizadores [14].

• Ruído nos Dados: Uma análise imprecisa pode ser resultado da presença de infor-

mações irrelevantes ou ambíguas nas publicações [13].

• Representatividade: Os resultados podem ser enviesados pelo facto de nem todos

os grupos populacionais estarem igualmente representados nas redes sociais [18].
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2.2.4 Aplicações na Saúde Mental

As redes sociais têm sido utilizadas em diversas aplicações relacionadas à saúde mental, in-

cluindo:

1. Deteção de Transtornos Mentais: Modelos de aprendizagem automática, como

Random Forest e XGBoost, têm sido usados para identificar sinais de depressão e an-

siedade em publicações nas redes sociais com uma taxa de precisão superior a 90%

[17].

2. Monitoramento Contínuo: A análise dos padrões de uso e linguagem permite o

monitoramento contínuo dos estados mentais dos indivíduos, facilitando intervenções

personalizadas [16].

3. Promoção de Bem-Estar: Algumas plataformas introduziram funcionalidades des-

tinadas a promover a saúdemental, incluindo links para serviços de apoio e campanhas

de sensibilização [14].

2.3 Indicadores Comportamentais no Contexto Textual

Os comportamentos associados a transtornos mentais, como depressão e ansiedade, podem

ser encontrados em dados textuais e outros sinais digitais. Uma maneira de encontrar com-

portamentosmais físicos e não textuais é alargar o vocabulário do próprio comportamento de

várias maneiras e contextos de dizer, por exemplo, a postura encurvada pode ser dita como

”cabisbaixo” ou ”Estou tão triste que até estou curvado, como se o peso do mundo tivesse

caído sobre osmeus ombros.”, estas frases/expressões podem refletir o comportamento pos-

tura encurvada o que se pode deduzir existencial de depressão por exemplo.

2.3.1 Comportamentos Associados à Depressão

A depressão é frequentemente associada a uma redução na atividade geral e a alterações

emocionais que podem ser deduzidas por meio dos seguintes comportamentos:

• Reduced Speech Rate: Redução na velocidade da fala, adaptada para texto como

menor frequência de postagens ou textos mais curtos.

• Reduced Pitch Variation: Linguagem monótona, com pouca variação emocional.

• Long Pauses: Intervalos longos entre postagens, indicando lentificação cognitiva.

• Reduced Facial Expression: Linguagem neutra ou ausência de expressões emoci-

onais.

• Slowed Movement: Textos que refletem lentidão cognitiva, como frases curtas e

simples.

• Hunched Posture (deduzido): Linguagem que sugere retração ou isolamento.
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• Reduced Digital Use: Baixa frequência de postagens ou longos períodos de inativi-

dade.

• Low HRV (Heart Rate Variability): Embora não diretamente textual, pode ser

correlacionado com estados emocionais de baixa energia.

• Altered Handwriting: No contexto textual, pode ser adaptado para padrões de es-

crita inconsistentes ou erros frequentes.

2.3.2 Comportamentos Associados à Ansiedade

Aansiedade, por sua vez, é caracterizada por estados de hiperatividade emocional e cognitiva,

refletidos nos seguintes comportamentos:

• Increased SpeechRate: Alta frequência de postagens em curtos períodos de tempo.

• Increased Pitch Variation: Uso de linguagem emocionalmente carregada, com va-

riações extremas de tom.

• Worried Facial Expression: Uso frequente de palavras relacionadas a preocupa-

ção, como ”ansioso” ou ”preocupado”.

• Physical Restlessness: Postagens frequentes e impulsivas, com uso de linguagem

repetitiva ou urgente.

• Abnormal EyeMovement (deduzido): Linguagem que sugere inquietação ou dis-

tração.

• Excessive Digital Use: Postagens excessivas, muitas vezes com conteúdo redun-

dante ou impulsivo.

• Altered Microexpressions (deduzido): Linguagem que reflete mudanças emoci-

onais rápidas ou inconsistentes.

2.3.3 Comportamentos Gerais

Além dos comportamentos específicos para depressão e ansiedade, alguns indicadores po-

dem ser comuns a ambos os transtornos, dependendo do contexto:

• Altered MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients): Embora mais aplicável

a dados de áudio, pode ser adaptado para padrões textuais que refletem alterações na

entonação ou ritmo.

• Jitter/Shimmer: No contexto textual, pode ser interpretado como inconsistências

na estrutura ou no tom das postagens.

Esses comportamentos forammapeados para textos utilizando técnicas deProcessamento

de LinguagemNatural (NLP), como embeddings semânticos e similaridade do cosseno,

isto é, foi aumentado o vocabulário de cada comportamento e depois sim foramusadas as téc-

nicas anteriores. A abordagem permitiu associar cada entrada textual a um comportamento,

contribuindo para a criação de um conjunto de dados com anotações comportamentais.
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2.4 Conclusões

Este capítulo apresentou o enquadramento fundamental da investigação. Foramdiscutidas a

relevância da saúde mental e o impacto dos transtornos mais prevalentes, como a depressão

e a ansiedade, destacando não só a sua elevada incidência, mas também as implicações soci-

ais e clínicas associadas. Explorou-se igualmente o potencial das redes sociais como fonte de

dados para o estudo da saúdemental, realçando tanto as oportunidades que oferecem em ter-

mos de acessibilidade e diversidade de informação, como os desafios éticos e metodológicos

que colocam.

Adicionalmente, foram sistematizados os principais indicadores comportamentais que po-

dem ser encontrados a partir de dados textuais, permitindo a sua adaptação para tarefas de

análise automática através de técnicas de NLP. Estes indicadores constituem uma base es-

sencial para a construção de conjunto de dados anotados que possibilitam a identificação de

padrões associados a transtornos mentais.

Assim, o enquadramento teórico aqui desenvolvido fornece as bases conceptuais para os ca-

pítulos seguintes, onde são analisados trabalhos relacionados e exploradasmetodologias que

procuram ultrapassar as limitações atuais na deteção e monitorização de transtornos men-

tais através de dados digitais.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

O presente capítulo tem como objetivo apresentar os principais trabalhos relacionados com

a investigação desenvolvida nesta dissertação. São analisados contributos relevantes em três

eixos centrais: (i) a utilização de embeddings e técnicas de representação semântica no pro-

cessamento de linguagem natural (NLP); (ii) o desenvolvimento e aplicação de modelos pre-

ditivos no domínio da saúde mental, com destaque para a depressão e a ansiedade; e (iii)

o papel da fenotipagem digital e dos indicadores comportamentais na construção de perfis

psicológicos a partir de dados digitais.

A revisão da literatura permite identificar não apenas os avanços alcançados, mas também

as limitações e lacunas que justificam a abordagem seguida neste trabalho. Além disso, esta

análise evidencia como diferentes técnicas, desde modelos clássicos até large language mo-

dels (LLMs), têm sido aplicadas em contextos clínicos e em dados provenientes de redes so-

ciais, estabelecendo o enquadramento científico para a metodologia proposta nos capítulos

seguintes.

3.1 Embeddings e Representação Semântica

A representação semântica e os embeddings são conceitos fundamentais no Natural Lan-

guage Processing (NLP), permitindo que as máquinas compreendam e processem a lingua-

gem humana de formamais eficaz. A insuficiência dosmétodos tradicionais, como o Bag-of-

-Words (BoW) ou oTF-IDF, na captura do contexto e significado das palavras, é compensada

pelos embeddingsmodernos, que oferecem representações ricas ematizadas do texto, devido

à sua densidade e contextualização.

3.1.1 Representações tradicionais de texto

Osmétodos tradicionais de representaçãode texto, comoBag-of-Words (BoW) eTermFrequency–

InverseDocument Frequency (TF-IDF), desempenharamumpapel importante nas fases ini-

ciais do NLP, mas apresentam limitações significativas na captura de nuances semânticas e

contextuais.

O BoW representa o texto como um vetor esparso de frequências de palavras, ignorando a

ordem e o contexto em que estas aparecem. O TF-IDF expande esta ideia, ponderando os

termos com base na sua frequência num documento (Term Frequency) e na sua raridade

no corpus (Inverse Document Frequency). Este mecanismo reduz a influência de palavras

comuns e destaca os termos mais informativos [19][20].

Apesar de úteis em tarefas simples, como classificação de documentos ou extração de pala-

vras-chave, estes métodos não conseguem capturar polissemia, sinonímia ou relações con-

textuais — aspetos críticos para a análise de saúde mental, onde a linguagem tende a ser
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subtil e carregada de significados implícitos. Estudos demonstram que BoW e TF-IDF apre-

sentam desempenho inferior a modelos baseados em embeddings, como o BERT, em tarefas

que exigem compreensão semântica, incluindo deteção de stress ou análise de sentimentos

[21][22]. Ainda assim, pela sua simplicidade e baixo custo computacional, continuam a ser

usados como linhas de base ou em cenários com recursos limitados [23].

3.1.2 Dense Word Embeddings

Modelos como o Word2Vec e o GloVe representam um avanço significativo em relação às

representações esparsas.

OWord2Vec introduziu dois objetivos principais de treino: o Skip-gram, que prevê palavras

de contexto a partir de uma palavra-alvo, e o Continuous Bag-of-Words (CBOW), que prevê

a palavra-alvo com base no contexto. Ambos os métodos otimizam os embeddings através

de estratégias como negative sampling ou hierarchical softmax, reduzindo a complexidade

computacional sem sacrificar a qualidade das representações [24][25].

OGloVe (Global Vectors forWord Representation) utiliza uma abordagem baseada em esta-

tísticas globais de coocorrência. Ao fatorizar matrizes de coocorrência palavra-palavra, este

modelo produz embeddings capazes de codificar simultaneamente informações semânticas

locais e globais, oferecendo representações que refletem tanto o uso imediato das palavras

como a sua distribuição geral no corpus [26][27].

Uma das propriedades mais notáveis dos embeddings densos é a sua capacidade de captu-

rar relações semânticas através de operações vetoriais. Um exemplo clássico é a equação

rei – homem+mulher ≈ rainha, que demonstra como estas representações conseguem

codificar relações analógicas e estruturais de forma consistente [26] [28].

Graças a estas características, os embeddings densos tornaram-se fundamentais para diver-

sas tarefas de NLP. Eles oferecem representações compactas, ricas em significado e muito

mais eficazes do que osmétodos esparsos tradicionais, tendo permitido avanços notáveis em

áreas como análise de sentimentos, tradução automática e deteção de padrões linguísticos

associados a transtornos mentais [24][26].

3.1.3 Contextualized Embeddings com Transformers

Os embeddings contextualizados revolucionaram a NLP ao atribuir significados dinâmicos

às palavras conforme o contexto. Modelos baseados em ELMo e, sobretudo, em Transfor-

mers, como o BERT e o GPT, são os principais responsáveis por essa mudança.

O ELMo utiliza uma arquitetura BiLSTM para gerar embeddings dependentes do contexto

anterior e posterior de uma palavra. Apesar da sua eficácia na modelação da polissemia e da

sintaxe, o processamento sequencial limita a escalabilidade [29] [30].Já os Transformers,

introduzidos emAttention is All You Need [31], substituem a recorrência pelo mecanismo de

self-attention, permitindo paralelização e melhor escalabilidade.

• O BERT é pré-treinado com Masked Language Modeling (MLM), destacando-se em

tarefas de compreensão semântica [32].
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• O GPT, por outro lado, usa modelação autorregressiva (next token prediction), tor-

nando-se mais eficiente em geração de texto [33].

Estes modelos impulsionaram enormemente o desempenho em NLP, estabelecendo novos

padrões de qualidade em tarefas como resposta automática, análise de sentimentos e geração

de linguagem natural.

3.1.4 Embedding Generation and Enhancement

O Ollama oferece uma estrutura robusta para a geração e o refinamento de embeddings,

permitindo a sua adaptação a aplicações específicas do domínio, como a análise de saúde

mental.

O processo inicia-se com a preparação do conjunto de dados, selecionando textos relevantes

para o domínio, de forma a garantir que os embeddings capturam as nuances semânticas

necessárias. O uso de conjuntos de dados clínicos ou provenientes de redes sociais melhora

significativamente a qualidade das representações [34][35].

A prompt engineering é uma etapa crítica, consistindo na criação de instruções otimizadas

para guiar o modelo na geração de frases representativas de cada comportamento. Técnicas

como few-shot prompting ou a integração de pistas emocionais permitem resultados mais

contextualmente adequados, alinhando-se com critérios clínicos como os estabelecidos no

DSM-5 [36][37].

A filtragem de qualidade assegura que os resultados sejam representativos e consistentes.

Esta etapa inclui a comparação com referências (por exemplo, via similaridade cosseno) e a

eliminação de ruído [38]. Termos novos podem ser incorporados aos vocabulários já exis-

tentes através de transfer learning ou fine-tuning, garantindo compatibilidade retroativa

[39].

Finalmente, o desempenho dos embeddings é avaliado com métricas como F1-score e va-

lidações humanas, assegurando que atendem aos requisitos específicos da tarefa [40][41].

Este fluxo de trabalho mostra como o Ollama é capaz de fazer representações de qualidade,

ajustadas a domínios especializados.

3.1.5 Aplicações na saúde mental

Os embeddings são fundamentais para otimizar a análise da saúde mental, ao facilitarem a

identificação demarcadores linguísticos,medir a semelhança semântica, construir conjuntos

de dados e detetar preconceitos.

1. Identificação de marcadores linguísticos: Embeddings, particularmente aque-

les derivados de modelos como BERT e RoBERTa, são essenciais para identificar pa-

drões linguísticos associados a condições de saúde mental, como depressão e ansie-

dade. Estudos mostraram, por exemplo, que embeddings podem capturar marcadores

subtis, como autoaversão, solidão e distúrbios alimentares, com alta precisão [42] [43].

2. Similaridade semântica para classificação: Medidas de similaridade semântica,

como a similaridade coseno, melhoram a classificação de textos ao identificar relações
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entre textos relacionados à saúde mental. Essas medidas são particularmente eficazes

para distinguir entre condições sobrepostas, como depressão e ansiedade, conforme

demonstrado em tarefas de classificação com várias etiquetas [44] [45].

3. Construção de conjuntos de dados: Embeddings facilitam a criação de conjuntos

de dados anotados, agrupando publicações com base em características linguísticas,

permitindo assim o desenvolvimento de modelos preditivos. Por exemplo, conjuntos

de dados baseados no Reddit têm sido empregados para treinar modelos para a iden-

tificação precoce de problemas de saúde mental [46] [47].

4. Análise de preconceitos e dados demográficos: Os Embeddings também po-

dem ajudar a revelar preconceitos em modelos de saúde mental, como disparidades

culturais ou linguísticas. Estudos interculturais enfatizam a importância de criar em-

beddings adaptados a dados demográficos específicos, a fim de garantir que as inter-

venções em saúde mental sejam equitativas [48] [49].

O potencial transformador do embedding na investigação em saúde mental e na prática clí-

nica é demonstrado por estas aplicações. Estando cada vezmais próximos de umdiagnostico

mais real e fidedigno.

3.2 SimilaridadeSemântica eMapeamentodeComportamen-

tos

A similaridade semântica é um conceito central no Natural Language Processing (NLP),

utilizado para medir a proximidade entre palavras, frases ou documentos com base no seu

significado. Esta técnica é fundamental em tarefas como recuperação de informação, classifi-

cação de textos e análise de sentimentos. No contexto desta tese, a similaridade semântica é

aplicada para mapear comportamentos humanos, associando padrões linguísticos a catego-

rias comportamentais específicas, como reduced speech rate ouworried facial expression.

O Conceito de Similaridade Semântica

O princípio da similaridade semântica assenta na hipótese distributiva: palavras que ocor-

rememcontextos semelhantes tendema ter significados próximos. Para operacionalizar esta

ideia, o texto é convertido em representações vetoriais e são aplicadas métricas matemáticas

que calculam a proximidade entre vetores.

Os métodos mais comuns para medir a similaridade semântica incluem:

• Similaridade cosseno: mede o ângulo entre dois vetores e é amplamente utilizada

para comparar embeddings de palavras ou frases [50].

• Distância euclidiana: calcula a distância linear entre vetores, útil para avaliar dife-

renças absolutas.
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• Métodos baseados em kernel: permitem medir similaridade em espaços de alta

dimensão, sendo aplicados em modelos como Support Vector Machines [51].

Estas técnicas são geralmente aplicadas em conjunto com embeddings, que transformam

palavras e frases em vetores densos e informativos. Modelos como Word2Vec, GloVe ou

BERT são amplamente usados neste contexto, por captarem relações semânticas e contex-

tuais [24][26][32].

No âmbito desta tese, a similaridade semântica foi usada paramapear textos de redes sociais

a comportamentos humanos relacionados com transtornos mentais. Para tal, o vocabulário

comportamental foi expandido com o auxílio domodeloOllama, que gerou frases adicionais

para cada categoria. Essas frases foram depois integradas no processo de mapeamento.

Mapeamento de Comportamentos

O mapeamento comportamental consiste em associar textos a categorias pré-definidas de

comportamento, com base no cálculo da sua proximidade semântica. Esta técnica é parti-

cularmente relevante em saúde mental, dado que expressões linguísticas podem refletir es-

tados emocionais ou cognitivos específicos. Por exemplo, frases como “falo muito devagar”

ou “tenho dificuldade em expressar-me” podem ser associadas ao comportamento reduced

speech rate. Da mesma forma, expressões como “não consigo ficar quieto” ou “estou sempre

a balançar a perna” podem ser mapeadas para physical restlessness.

As etapas a seguir geralmente estão envolvidas no processo de mapeamento:

• Representação vetorial: tanto os textos como o vocabulário comportamental são

convertidos em embeddings, obtidos a partir de modelos pré-treinados ou ajustados

ao domínio.

• Cálculo de similaridade: métricas como a similaridade cosseno são aplicadas para

determinar a proximidade entre os vetores das frases e das categorias comportamen-

tais.

• Classificação: cada texto é atribuído ao comportamento mais próximo, de acordo

com os valores de similaridade obtidos.

Estemétodo permite a análise eficiente de grandes volumes de dados textuais, como publica-

ções em redes sociais, identificando padrões comportamentais que de outra forma poderiam

passar despercebidos. No contexto da saúdemental, representa uma abordagem para explo-

rar sinais precoces de depressão e ansiedade, ou até mesmo dos transtornos restantes.

3.3 Fenotipagem Digital e Processamento de Linguagem Na-

tural (NLP)

A fenotipagem digital consiste na recolha e análise de dados digitais gerados no dia a dia

das pessoas, através do uso de smartphones, aplicações móveis e outros dispositivos. Surge
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como uma alternativa eficaz e acessível aos métodos clínicos tradicionais, permitindo uma

monitorização contínua, objetiva e em larga escala da saúde mental. Enquanto os métodos

convencionais dependemde relatórios pontuais e perceções subjetivas, a fenotipagem digital

capta sinais comportamentais subtis e contextuais em tempo real [52][53].

Esta abordagem associa variáveis comportamentais diárias — como atividade física, intera-

ções sociais e padrões de comunicação— a indicadores de estados emocionais e psicológicos.

Por exemplo,mudanças namobilidade ouna frequência de interações online podemsinalizar

sintomas de depressão, ou ansiedade. Assim, a fenotipagem digital contribui para a deteção

precoce e para o desenho de intervenções mais direcionadas e personalizadas [54][55].

Os objetivos desta abordagem vão além do diagnóstico, incluindo a monitorização de pa-

drões recorrentes que auxiliam no desenvolvimento de intervenções adaptativas. As suas

principais vantagens incluem:

• IdentificaçãoPrecoce: permite detetar alterações comportamentais antes de os sin-

tomas evoluírempara estados graves, como evidenciado em estudos que correlacionam

padrões de mobilidade com episódios depressivos [56][57].

• Monitorização contínua: ao contrário de consultas pontuais, fornece uma visão

longitudinal e dinâmica do estado mental dos indivíduos [58][59].

• Intervenções Personalizadas: os dados recolhidos servem de base para planos te-

rapêuticos adaptados ao perfil de cada utilizador, aumentando a eficácia do tratamento

[60].

• Acessibilidade: a ubiquidade dos dispositivos móveis democratiza o acesso a cuida-

dos de saúde mental, especialmente em contextos com recursos limitados [61].

A recolha de dados em fenotipagem digital é um dos passos fundamentais na implementação

de soluções baseadas em Inteligência Artificial (IA). Estes dados, recolhidos a partir de múl-

tiplas fontes, fornecem uma visão abrangente dos comportamentos e estados emocionais de

um indivíduo, criando a base paramodelos preditivos. Dependendo da forma como os dados

são recolhidos, podem ser divididos em duas categorias principais:

1. Dados Passivos

Os dados passivos são recolhidos automaticamente, sem intervenção direta do utiliza-

dor, e captam as interações diárias com dispositivos e informações ambientais. Estas

fontes incluem:

• Geolocalização: Os indicadores das distâncias percorridas e das deslocações

efetuadas ajudam a compreender os padrões de mobilidade, que são frequente-

mente reduzidos nos doentes com depressão moderada ou grave. [62].

• Sensores Biométricos: Os dispositivos que podem medir dados como o ritmo

cardíaco, os padrões de sono e os movimentos diários são utilizados para detetar

alterações que correspondem a episódios de ansiedade [63] [64].
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• Padrões de Comunicação: As mensagens de texto e as chamadas, bem como

os padrões de utilização de aplicações, podem ser utilizados para identificar o afas-

tamento social ou o aumento da atividade em situações de stress [65].

2. Dados Ativos

Os dados ativos são fornecidos voluntariamente pelos utilizadores, normalmente atra-

vés de tarefas específicas concebidas para captar informações relevantes sobre o seu

estado emocional e cognitivo:

• Relatórios Subjetivos: Os questionários diários ou semanais permitem captar

as mudanças que os indivíduos percecionam em si próprios. Esta informação é

particularmente útil quando integrada com dados passivos. [66].

• Testes Cognitivos e Jogos: As tarefas de memória, tempo de reação e coorde-

nação avaliam funções cognitivas frequentemente associadas a condições como a

ansiedade e o esgotamento. [67].

• Análise de Linguagem: Estudos recentes mostraram que o tom, a escolha de

palavras e a frequência da comunicação em mensagens escritas podem ser indi-

cadores úteis para monitorizar alterações emocionais [68].

3.3.1 Processamento de Linguagem Natural (NLP)

A integração de Large Language Models (LLMs) na fenotipagem digital tem revelado um

enorme potencial para avaliação psicológica. Modelos como BERT e GPT conseguem ana-

lisar dados textuais e transcrições com elevada sensibilidade contextual, captando padrões

linguísticos associados a estados de saúde mental.

Indivíduos com depressão tendem a utilizar palavras com conotações negativas ou egocên-

tricas, enquanto aqueles com ansiedade recorrem a construções mais repetitivas e fragmen-

tadas. Estudos recentes demonstram que o BERT, por exemplo, pode identificar linguagem

melancólica ou menções de culpa em redes sociais [69].

Além da análise textual, os LLMs também têm utilidade namodelação temporal, permitindo

acompanhar a progressão de estados emocionais ao longo do tempo. Essa capacidade é parti-

cularmente relevante em contextos clínicos, como análise de sessões terapêuticas ou suporte

digital via chatbots com modelos de linguagem, que fornecem apoio emocional em tempo

real [70].

3.3.2 Considerações éticas

A fenotipagem digital é uma abordagem promissora para avaliar a saúde mental, mas a sua

utilização levanta questões éticas importantes que não podem ser ignoradas. Entre elas, a

privacidade do utilizador é uma preocupação fundamental. A recolha contínua de dados

através de dispositivos digitais, como telemóveis, permite uma análise comportamental rica,

mas também expõe informações altamente sensíveis. Mesmo quando os dados são anonimi-

zados, a possibilidade de identificação permanece, especialmente com pequenos conjuntos
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de dados. Paramitigar este risco, o RegulamentoGeral sobre a Proteção deDados (RGPD) da

União Europeia estabelece normas rigorosas para proteger a privacidade, como a exigência

de consentimento informado, que deve ser informado, voluntário e revogável em qualquer

altura [71].

Apesar do seu potencial, a fenotipagem digital levanta questões éticas críticas. A recolha

contínua de dados expõe informações altamente sensíveis, mesmo quando anonimizadas. O

Regulamento Geral sobre a Proteção de Dados (RGPD) da União Europeia exige consenti-

mento informado, voluntário e revogável, reforçando a proteção da privacidade [71].

Outro risco é o impacto negativo de alertas baseados em algoritmos, que podem induzir an-

siedade ou diagnósticos incorretos. Para mitigar esses problemas, é essencial garantir trans-

parência, revisão contínua e acompanhamento clínico adequado [72].

Além disso, o uso secundário dos dados — como marketing ou vigilância — compromete a

confiança pública. Por isso, é imprescindível restringir a utilização aos fins explicitamente

autorizados, respeitando a dignidade e os direitos dos participantes [72].

3.4 Estudos fundamentais em fenotipagem digital

A fenotipagem digital tem emergido como uma abordagem transformadora para compreen-

der a saúde mental, aproveitando dados recolhidos em tempo real a partir de dispositivos

digitais, de forma a quantificar comportamentos e estados mentais. O termo fenótipo digi-

tal foi introduzido pela primeira vez por Jain (2015), que o descreveu como “a quantificação

momento amomento do fenótipo humano ao nível individual in situ, utilizando dados de dis-

positivos digitais pessoais” [73]. Inspirando-se no conceito de fenótipo alargado proposto

por Richard Dawkins, esta definição destacou o potencial dos traços digitais para revelar pa-

drões comportamentais e de saúde para além dos contextos clínicos tradicionais. O trabalho

de Jain estabeleceu as bases teóricas do campo, demonstrando a capacidade de smartpho-

nes e dispositivos vestíveis em capturar medidas contínuas e ecológicas do comportamento

humano.

A partir desta proposta, Insel (2017) enquadrou a fenotipagem digital como uma “nova ciên-

cia do comportamento”, ao integrar dados biológicos, comportamentais e sociais para pro-

mover a psiquiatria de precisão [74]. O autor salientou que a falta de medições objetivas na

psiquiatria constituía, há décadas, um obstáculo ao progresso no diagnóstico e tratamento.

Argumentou, assim, que a fenotipagem digital poderia colmatar esta lacuna, ao fornecer da-

dos contínuos e contextualizados sobre as experiências dos pacientes. Alterações nos padrões

demobilidade ou nas características da fala, por exemplo, poderiam servir como indicadores

precoces de deterioração da saúde mental, possibilitando intervenções atempadas.

Um contributo marcante foi a criação da plataforma Beiwe, desenvolvida por Onnela et al.

(2016), que operacionalizou a fenotipagem digital em contexto de investigação. Esta ferra-

menta permitia a recolha de dados passivos de smartphones, como leituras de GPS, dados de

acelerómetros e padrões de utilização do telefone, para o estudo de condições psiquiátricas

como a esquizofrenia [75]. Ao demonstrar a viabilidade de capturar manifestações com-

portamentais de doenças mentais em ambientes naturalistas, a plataforma abriu caminho a
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estudos subsequentes. Os resultados iniciais evidenciaram que dados passivos conseguiam

revelar alterações sociais e comportamentais associadas a condições de saúde mental, ofere-

cendo um método escalável e objetivo de monitorização de pacientes.

Num plano mais alargado, Insel (2018) destacou as implicações globais da fenotipagem di-

gital, em particular para colmatar lacunas nos cuidados de saúde mental em contextos com

poucos recursos [76]. A ubiquidade dos smartphones e a riqueza dos fluxos de dados por

eles gerados foram apontadas como oportunidades para transformar a psiquiatria, ao pro-

porcionar medidas objetivas e ecológicas de saúde mental. Estudos revelaram, por exemplo,

quemétricas de interação humano-computador— como velocidade de digitação e padrões de

rolagem— se correlacionam com estados cognitivos e afetivos. Estas descobertas sublinham

o potencial da fenotipagem digital como um “alarme de fumo” da saúde mental, permitindo

sinalizar precocemente a necessidade de intervenção antes do agravamento dos sintomas.

Revisões recentes consolidaram ainda mais o papel desta abordagem na investigação em

saúde mental. Dlima et al. (2022), por exemplo, realizaram uma revisão exploratória de

46 estudos e destacaram a diversidade de fontes de dados e métodos analíticos aplicados no

domínio [77]. Os autores observaram que a maioria dos trabalhos se centrava em transtor-

nos psiquiátricos e recorria a algoritmos de machine learning, como florestas aleatórias e

máquinas de vetores de suporte, para análise dos dados. Foi ainda salientada a necessidade

de estudos longitudinais e de conjuntos de dados mais robustos para validar a utilidade da

fenotipagem digital em contextos clínicos.

Outro contributo relevante é o de Bernardos et al. (2019), que propuseram uma arquitetura

geral para plataformas de fenotipagem digital e identificaram barreiras centrais à sua adoção

[78]. Entre estas destacavam-se a necessidade de validação extensiva junto dos utilizadores,

preocupações éticas relacionadas com a privacidade dos dados e desafios na integração des-

tas ferramentas nos sistemas de saúde existentes. Os autores defenderam que a superação

destes obstáculos é essencial para que a fenotipagem digital realize o seu potencial como

pedra angular dos cuidados de saúde mental personalizados.

As dimensões éticas têmassumido crescente relevância neste campo. Martinez-Martin (2018)

explorou as implicações éticas, legais e sociais da fenotipagem digital, chamando a atenção

para a importância da transparência, do consentimento informado e da responsabilidade

[79]. O estudo sublinhou os riscos do uso indevido de dados e a insuficiência das estrutu-

ras regulatórias existentes para proteger informação pessoal sensível. Estas preocupações

levaram a apelos para a criação de diretrizes éticas robustas, capazes de regular o uso da

fenotipagem digital tanto em investigação como na prática clínica.

Em síntese, os estudos fundamentais estabeleceram os alicerces teóricos e práticos da fenoti-

pagem digital, evidenciando o seu potencial para transformar os cuidados de saúde mental.

Desde a conceção inicial de Jain (2015), passando pela operacionalização de Onnela et al.

(2016) e pelas reflexões éticas de Martinez-Martin (2018), estes trabalhos lançaram as bases

de uma nova era da psiquiatria de precisão. Contudo, permanecem desafios críticos, como a

validação em larga escala, a proteção ética e a integração nos sistemas de saúde, que consti-

tuem áreas prioritárias para investigação futura.
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3.5 Indicadores comportamentais e modelos preditivos

Os indicadores comportamentais constituem uma via promissora para compreender a saúde

mental, captando mudanças subtis e frequentemente impercetíveis que ocorrem no quoti-

diano dos indivíduos. Estes indicadores permitem monitorizar, de forma contínua e não

invasiva, variações de comportamento que podem sinalizar o surgimento ou agravamento

de transtornos mentais, como ansiedade e depressão.

Umexemplo comumé o uso de dados demobilidade obtidos através deGPS. A variação de lo-

calização, a frequência de deslocações ou o tempopassado emdeterminados locais são alguns

dos padrões que têm sido associados a estados depressivos. Os indivíduos com mobilidade

reduzida ou que visitam menos locais tendem a apresentar níveis mais baixos de humor, o

que reforça a relação entre o movimento físico e o bem-estar emocional [80, 81]. Outro indi-

cador central é o sono, cuja duração, regularidade e variabilidade, frequentemente retiradas

a partir de acelerómetros, correlacionam-se com sintomas de ansiedade e depressão.

As interações sociais também emergem como indicadores relevantes. A análise de regis-

tos de chamadas, mensagens de texto ou proximidade via Bluetooth permite avaliar o nível

de envolvimento social de um indivíduo. Reduções consistentes nestas interações têm sido

associadas a sentimentos de solidão ou a estados ansiosos [82]. Para além disso, sinais fisio-

lógicos como a variabilidade da frequência cardíaca e a atividade eletrodérmica acrescentam

camadas adicionais de informação, ao relacionar respostas corporais diretas com o bem-es-

tar emocional [80].

Mais recentemente, o uso de indicadores linguísticos tem ganho relevo. O recurso a técnicas

de Natural Language Processing (NLP) aplicadas a mensagens de texto e publicações em

redes sociais permite identificar sentimentos, temas recorrentes e pistas semânticas associa-

das a estados psicológicos. Estas análises revelam padrões linguísticos que funcionam como

marcadores de ansiedade, depressão ou stress, reforçando o valor do texto digital como fonte

de dados comportamentais [83].

Os modelos preditivos desempenham um papel fundamental na interpretação destes indi-

cadores. Técnicas de machine learning, como florestas aleatórias, máquinas de vetores de

suporte e redes neuronais, são amplamente utilizadas para identificar padrões complexos e

prever desfechos de saúde mental. Zhang et al. (2024), por exemplo, recorreram a modelos

XGBoost para prever a gravidade da depressão e ansiedade com base em dados recolhidos

por dispositivos vestíveis, alcançando elevados níveis de precisão [81].

O advento de large language models (LLMs) ampliou significativamente estas capacidades.

Yuan et al. (2025) demonstraram que LLMs conseguem processar e integrar dados com-

portamentais heterogéneos de formamais eficaz do que abordagens tradicionais demachine

learning, oferecendo previsões mais robustas sobre a evolução da depressão [83].

Abordagensmultimodais, que combinamdados de várias fontes, tambémdemonstraramde-

sempenho superior. Beames et al. (2025), por exemplo, exploraram a integração de dados

de fenotipagem digital com conjuntos de dados clínicos e genéticos, demonstrando o poten-

cial dos modelos multimodais na criação de perfis abrangentes de saúde mental [84]. Da

mesma forma, Kadirvelu et al. (2025) demonstraram a utilidade de combinar dados ativos

e passivos de smartphones para prever riscos de saúde mental em adolescentes, alcançando
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precisões de até 77% na previsão de ideação suicida [85].

As aplicações práticas destes modelos já se fazem notar em contextos diversos. Melcher et

al. (2020), por exemplo, estudaram estudantes universitários e verificaram que variáveis

relacionadas como sono, a atividade física e as interações sociais permitiamprever alterações

de humor, stress e ansiedade com elevada fiabilidade [86]. Outros trabalhos destacaram o

potencial de prever recaídas em transtornos de humor e ansiedade, reforçando a utilidade

da fenotipagem digital na gestão de crises [80].

Contudo, persistemdesafios. Aheterogeneidade dos dados recolhidos, as limitaçõesmetodo-

lógicas e as preocupações com privacidade e consentimento informado constituem barreiras

relevantes. Martinez-Martin (2021) enfatizou ainda a necessidade de garantir a equidade

algorítmica, de forma a que os modelos não reproduzam preconceitos culturais ou demográ-

ficos [87].

Para o futuro, a investigação deverá privilegiar o aumento da precisão e escalabilidade dos

modelos, recorrendo à integração de dados multimodais e a técnicas emergentes como a

learning federada e a explainable AI (XAI). Estas abordagens podem não só aumentar a

capacidade preditiva dos modelos, mas também responder às exigências de privacidade e

interpretabilidade, aspetos fundamentais para a sua adoção em contextos clínicos.

Em suma, os indicadores comportamentais e os modelos preditivos são pilares da fenotipa-

gem digital, ao possibilitarem uma abordagem contínua, objetiva e personalizada da saúde

mental. Apesar dos desafios ainda existentes, os avanços tecnológicos emetodológicos apon-

tam para um futuro em que a deteção precoce e a intervenção personalizada serão cada vez

mais viáveis.

3.6 Padrões de saúde mental e sociabilidade dos jovens

A fenotipagem digital tem-se mostrado bastante promissora no tratamento de problemas de

saúdemental entre os jovens, aproveitando indicadores comportamentais comomobilidade,

padrões de sono e interação social. A adolescência e a idade adulta jovem são períodos crí-

ticos para a saúde mental, pois são marcados por um desenvolvimento emocional, social e

cognitivo significativo. Durante este período, os indivíduos são particularmente vulneráveis

a condições como depressão e ansiedade, que podem ter consequências a longo prazo se não

forem tratadas. A fenotipagem digital oferece uma abordagem escalável e não invasiva para

monitorizar e prever os estados de saúde mental nesta população, utilizando dados recolhi-

dos de smartphones e dispositivos vestíveis.

Estudos recentes destacaram a eficácia da fenotipagem digital neste campo. Beames et al.

(2024) realizaram uma revisão de 35 estudos com foco em jovens de 12 a 25 anos, exami-

nando o uso de sensores passivos e dados de uso eletrónico para detetar e prever depressão

e ansiedade. A revisão constatou que os padrões de mobilidade e de sociabilidade foram os

indicadores mais frequentemente explorados, com características como frequência de tran-

sição, tempo passado em locais específicos e uniformidade de movimento a revelarem-se

particularmente informativas. Os autores também observaram que modelos que combina-

vammúltiplas características— comomobilidade, sociabilidade e sono— erammais eficazes
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do que aqueles que dependiam de uma única característica, enfatizando o valor de uma abor-

dagem multimodal [88].

De forma semelhante, Melcher et al. (2020) realizaram uma revisão de 25 estudos sobre fe-

notipagem digital em estudantes universitários. A revisão centrou-se na utilização de fluxos

de dados baseados em sensores, tais como leituras de localização e acelerómetro, bem como

informações sociais, para encontrar comportamentos como sono, exercício físico e interações

sociais. Os autores destacaram a estreita ligação entre estas características e os resultados

de saúde mental, como humor, ansiedade e stress, bem como a viabilidade do uso da fe-

notipagem digital para personalizar o acompanhamento dos estudantes, especialmente em

ambientes de aprendizagem remota onde os serviços tradicionais de saúde mental podem

ser menos acessíveis [86].

O uso de Ecological Momentary Assessments (EMAs), em conjunto com sensores passivos,

também foi explorado como um meio de aumentar a precisão do monitoramento da saúde

mental em jovens. Marciano et al. (2023) realizaram uma revisão abrangente de estudos

que utilizam EMAs e dados de rastreamento para monitorizar a saúde mental nesta popula-

ção. Verificou-se que as EMAs, que envolvem autoavaliações em tempo real do humor e do

comportamento, complementam os dados passivos ao fornecer um contexto subjetivo. Esta

combinação oferece uma compreensão mais holística dos estados de saúde mental e tem de-

monstrado melhorar a deteção de condições como depressão e ansiedade [89].

Os padrões de interação social têm sido identificados como indicadores críticos da saúde

mental dos jovens. Alterações na frequência de comunicação, atividade nas redes sociais e

proximidade com outras pessoas — medidas através de Bluetooth e registos de chamadas —

têm sido associadas ao bem-estar emocional. A redução das interações sociais, por exemplo,

está frequentemente correlacionada com solidão e ansiedade, enquanto o aumento do uso

das redes sociais tem sido associado a resultados tanto positivos como negativos para a saúde

mental, dependendo do contexto [90] [91].

Apesar destes resultados promissores, persistemdesafios na aplicação da fenotipagemdigital

à saúde mental dos jovens. Beames et al. (2024) salientaram a inconsistência na comuni-

cação de variáveis importantes, como idade, género e características do dispositivo, entre os

estudos. Identificaram ainda um risco moderado a elevado de viés nas metodologias utiliza-

das, o que limita a generalização dos resultados e evidencia a necessidade de estruturas de

comunicação padronizadas que aumentema transparência e a replicabilidade. Alémdisso, as

preocupações éticas relacionadas com privacidade, consentimento e propriedade dos dados

são particularmente relevantes quando se trabalha com jovens, como enfatizado por Marti-

nez-Martin (2021) [87].

Pesquisas futuras devem concentrar-se em superar estes desafios, desenvolvendo metodo-

logias padronizadas e diretrizes éticas adaptadas às necessidades dos jovens. Há também

necessidade de estudos longitudinais de maior dimensão que validem a utilidade da feno-

tipagem digital em diferentes contextos culturais e socioeconómicos. À medida que esta

abordagem continua a evoluir, apresenta um forte potencial para transformar os cuidados

de saúde mental dos jovens, permitindo a deteção precoce, intervenções personalizadas e

um melhor acesso a sistemas de apoio.
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3.7 Integração de dados multimodais

A integração de dados multimodais é um avanço crítico na fenotipagem digital, permitindo

que diversas fontes de informação sejam combinadas para criar perfis abrangentes de saúde

mental. Ao integrar dados de smartphones, dispositivos vestíveis, registos eletrónicos de

saúde (EHRs), informações genéticas e outras fontes, os investigadores conseguem capturar

a natureza multifacetada das condições de saúde mental. Embora esta abordagem aumente

a precisão preditiva e proporcione uma compreensão mais holística, apresenta também de-

safios técnicos, éticos e processuais significativos.

O papel dos dados multimodais na fenotipagem digital

A integração de dados multimodais combina os pontos fortes de diferentes fluxos de dados

para construir uma visão mais completa da saúde mental. Por exemplo, dados recolhidos

por smartphones — como localização GPS, leituras de acelerómetro e padrões de utilização

de aplicações — podem ser complementados por sinais fisiológicos captados por dispositivos

vestíveis, como variabilidade da frequência cardíaca e padrões de sono, para monitorizar

estados comportamentais e emocionais. Beames et al. (2025) demonstrarama viabilidade de

ligar dados de fenotipagem digital a conjuntos de dados genéticos e clínicos no estudo piloto

Mobigene. O estudo, que envolveu participantes com histórico de depressão, mostrou que a

integração de dados multimodais podia não só melhorar as taxas de adesão e envolvimento,

mas também fornecer informações clínicas valiosas sobre a saúde mental [84].

De forma complementar, Yuan et al. (2025) aplicaram Large Language Models (LLMs) à

análise de dados heterogéneos de fenotipagem digital, incluindo sinais comportamentais e

fisiológicos. As suas descobertas destacaram o potencial dos LLMs para generalizar em di-

ferentes tarefas e melhorar a previsão de alterações na gravidade da depressão, reforçando

a importância de técnicas avançadas demachine learning para a integração eficaz de dados

multimodais [83].

Aplicações da integração de dados multimodais

A integração multimodal já tem sido aplicada em diversos contextos com resultados promis-

sores. Ali et al. (2025), por exemplo, propuseram uma abordagem trimodal para análise de

dados de fala no contexto da deteção de depressão. O modelo combinava texto, característi-

cas acústicas e biomarcadores vocais, alcançandomaior precisão que osmétodos unimodais.

A análise longitudinal integrada permitiu ainda acompanhar variações temporais na saúde

mental, evidenciando o valor da dimensão temporal na modelação multimodal [92].

Noutro exemplo, Mendes et al. (2021) analisaram conjuntos de dados públicos usados em

fenotipagem digital, identificando o potencial dos dadosmultimodais paramodelar compor-

tamentos como sociabilidade, humor e atividade física. Contudo, os autores observaramuma

escassez de conjuntos de dados públicos de alta qualidade, o que limita tanto a escalabilidade

como a generalização das abordagens multimodais [93].
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Desafios na integração de dados multimodais

Apesar do seu potencial, a integração de dados multimodais enfrenta diversos obstáculos.

Entre os principais desafios técnicos estão a heterogeneidade dos dados, o desequilíbrio en-

tre modalidades e a complexidade inerente à fusão de fluxos de informação distintos. Por

exemplo, fatores demográficos e contextuais podem afetar a fiabilidade de determinadas

modalidades, tornando necessárias estratégias robustas de alinhamento intermodal. Hu et

al. (2024) mostraram as vantagens da integração de dados de electroencephalogram (EEG)

com áudio e expressões faciais para a avaliação de saúde mental, mas também apontaram as

dificuldades de sincronização entre estas modalidades [94].

Os desafios éticos e processuais são igualmente relevantes. A recolha e integração de dados

altamente sensíveis — como informação genética e registos de saúde eletrónicos — levan-

tam preocupações relacionadas com privacidade, consentimento e propriedade dos dados.

Martinez-Martin (2021) destacou a necessidade de regras claras de transparência e respon-

sabilidade, sublinhando que as estruturas regulatórias atuais são insuficientes para lidar com

a complexidade e sensibilidade dos dados multimodais [87].

Direções futuras

O futuro da integração multimodal passa pelo desenvolvimento de protocolos padronizados

para recolha, alinhamento e análise de dados. Avanços em áreas como federated learning e

explainable AI oferecem soluções promissoras paramelhorar a escalabilidade, a privacidade

e a interpretabilidade dos modelos. Além disso, a criação de conjuntos de dados de alta qua-

lidade e abertos à comunidade científica será essencial para validar e generalizar abordagens

multimodais em contextos clínicos e populacionais.

Em suma, a integração de dados multimodais representa um passo decisivo na evolução

da fenotipagem digital, permitindo a construção de perfis de saúde mental mais precisos

e abrangentes. Superar os desafios técnicos e éticos associados aumentará o poder preditivo

e a utilidade clínica destas abordagens, consolidando o papel da fenotipagem digital como

ferramenta-chave nos cuidados de saúde mental personalizados.

3.8 Dispositivos eletrónicos e doenças mentais graves

Os dispositivos vestíveis, como smartwatches e monitores de fitness, estão equipados com

sensores capazes de medir sinais fisiológicos, como variabilidade da frequência cardíaca,

condutância da pele e padrões de sono. Estes sinais têm sido amplamente associados a es-

tados de saúde mental, funcionando como biomarcadores valiosos para o monitoramento

de doenças mentais graves (Severe Mental Illnesses – SMIs). Lanatà et al. (2015) mostra-

ram que a variabilidade da frequência cardíaca e a atividade eletrodérmica podiam prever

estados de humor em pessoas com transtorno bipolar. Estes sinais atuaram como marcado-

res de alerta precoce para episódios maníacos ou depressivos, permitindo intervenções mais

oportunas [95].

De forma semelhante, Valenza et al. (2014) investigaram o potencial de sensores vestíveis

26



Fenotipagem digital para a saúde mental: Indicadores comportamentais

para monitorizar a atividade do sistema nervoso autónomo em pacientes com esquizofrenia.

Verificaram que alterações na frequência cardíaca e na condutância da pele estavam associa-

das à gravidade dos sintomas, reforçando o potencial de dispositivos vestíveis para fornecer

medidas objetivas de saúde mental [96].

Além dos dispositivos vestíveis, os smartphones desempenham um papel igualmente rele-

vante no monitoramento de SMIs através da deteção passiva de padrões de mobilidade, co-

municação e uso de aplicações. Wang et al. (2016) desenvolveramo sistemaCrossCheck, que

utiliza sensores de smartphones paramonitorizar alterações comportamentais em pacientes

com esquizofrenia. O estudo mostrou que mobilidade reduzida e padrões de comunicação

irregulares estavam associados à exacerbação dos sintomas, demonstrando a viabilidade do

uso de smartphones como ferramenta de monitorização em tempo real [97].

Investigações recentes exploraram a integração de dados recolhidos por dispositivos vestí-

veis e smartphones para aumentar a precisão preditiva. Hassan et al. (2025), numa revisão

sobre o uso de dispositivos de consumo em SMIs, destacaram o potencial de combinar dados

fisiológicos e comportamentais. Apesar disso, observaram grande variabilidade nos tipos de

dispositivos e metodologias de recolha, o que limita a generalização dos resultados [98].

Estudos também evidenciam o uso destas tecnologias na previsão de recaídas e no acom-

panhamento de respostas ao tratamento. Barnett et al. (2018) utilizaram fenotipagem di-

gital baseada em smartphones para prever recaídas em pacientes com esquizofrenia, iden-

tificando mobilidade reduzida e padrões de sono irregulares como sinais de alerta precoce

[99]. Damesma forma, Faurholt-Jepsen et al. (2019)mostraram que níveis de atividademe-

didos por acelerómetros estavam correlacionados com estados de humor em pacientes com

transtorno bipolar, fornecendo indicadores objetivos para avaliar a eficácia do tratamento e

apoiar intervenções personalizadas [100].

Apesar dos avanços, a utilização de dispositivos vestíveis e smartphones enfrenta barreiras

importantes. Entre os desafios técnicos destacam-se a heterogeneidade dos dados, a falta de

normalização e os problemas de interoperabilidade entre dispositivos. Sheikh et al. (2021)

enfatizaram a necessidade de protocolos padronizados para assegurar consistência e fiabili-

dade na recolha e análise de dados [101].

As barreiras clínicas também são significativas. Baixas taxas de adesão ao uso de dispositi-

vos, dificuldades de pacientes com SMIs em manter rotinas consistentes e a complexidade

da interpretação de dados passivos representam obstáculos para a implementação em larga

escala. A análise destes dados exige ferramentas avançadas e equipasmultidisciplinares, que

muitas vezes não estão disponíveis em contextos clínicos [102].

Questões éticas assumem ainda maior relevância neste contexto. A recolha de dados sen-

síveis levanta preocupações relacionadas com privacidade, consentimento informado e se-

gurança. Martinez-Martin (2021) salientou os riscos de uso indevido dos dados e defendeu

a necessidade de estruturas éticas robustas, particularmente quando se trata de populações

vulneráveis, como pacientes com SMIs [87].
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3.9 Escalabilidade e aplicações ao nível da população

A escalabilidade da fenotipagem digital abriu novas possibilidades para monitorizar a saúde

mental em larga escala, permitindo a recolha e análise de dados comportamentais em po-

pulações amplas e diversificadas. Ao explorar a ubiquidade de smartphones e dispositivos

vestíveis, esta abordagem oferece uma solução económica e escalável para compreender ten-

dências populacionais em saúde mental. O seu impacto é particularmente relevante em con-

textos de saúde pública, desde a identificação de grupos de risco até à monitorização em

períodos de crise e ao suporte à formulação de políticas.

Estudos em grande escala

Diversos estudos demonstraram a viabilidade e utilidade da fenotipagem digital em contex-

tos populacionais. Zhang et al. (2024) realizaram um estudo com mais de 10 000 partici-

pantes no Reino Unido, integrando dados de dispositivos vestíveis Fitbit com questionários

de saúde mental auto-relatados. Os resultados mostraram correlações significativas entre a

gravidade da depressão e da ansiedade e indicadores comportamentais como atividade física,

padrões de sono e variabilidade da frequência cardíaca. Este estudo demonstrou o potencial

da fenotipagem digital como ferramenta de rastreio em larga escala [81].

De forma complementar, Torous et al. (2025) destacaram o papel das tecnologias digitais de

saúde mental na escalabilidade, especialmente ao integrar a fenotipagem digital com inter-

venções adaptativas just-in-time (JITAIs). Estas intervenções utilizam dados em tempo real

para fornecer suporte personalizado e sensível ao contexto, revelando-se eficazes no reforço

da saúde mental durante crises como a pandemia, quando os serviços clínicos tradicionais

foram interrompidos [103].

Aplicações na saúde pública

A fenotipagem digital tem sido aplicada para identificar tendências populacionais e apoiar

estratégias de saúde pública. Durante a pandemia, por exemplo, foi utilizada para monito-

rizar alterações na mobilidade, nos padrões de sono e nas interações sociais, fatores associ-

ados ao aumento de ansiedade, depressão e stress. Huckins et al. (2020) analisaram dados

de estudantes universitários recolhidos por smartphones e identificaram perturbações sig-

nificativas nestes comportamentos, que se correlacionaram com um agravamento da saúde

mental auto-relatada [100].

Além disso, esta abordagem tem demonstrado utilidade na identificação de grupos de risco.

Perlmutter et al. (2024), por exemplo, aplicaram técnicas de fenotipagem digital para iden-

tificar marcadores comportamentais de ideação suicida em adolescentes. Através da análise

de padrões de mobilidade e comunicação, conseguiram prever ideação suicida com elevada

precisão, mostrando o potencial destas ferramentas em intervenções preventivas e direcio-

nadas [90].
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Desafios na escalabilidade

Apesar do potencial, a aplicação em larga escala enfrenta vários obstáculos. A qualidade dos

dados é um dos principais desafios: estudos populacionais registam frequentemente ele-

vadas taxas de dados ausentes ou incompletos, devido a falhas técnicas nos dispositivos ou

inconsistência no uso por parte dos participantes. Currey et al. (2023) sublinharam a impor-

tância de estratégias demonitorização em tempo real e períodos de adaptação paramelhorar

a qualidade dos dados em estudos de grande escala [104].

Outro desafio é a representatividade das amostras. Grande parte dos estudos recorre a amos-

tras de conveniência (como estudantes universitários), que não refletem a diversidade da

população em geral. Mokadam et al. (2025) chamaram a atenção para as divisões digitais,

especialmente em comunidades marginalizadas com acesso limitado a smartphones ou dis-

positivos vestíveis, e defenderam o desenvolvimento de dispositivos de baixo custo e estra-

tégias de recrutamento inclusivas [105].

Questões éticas e de privacidade são igualmente críticas. A recolha de dados comportamen-

tais em larga escala levanta preocupações sobre consentimento, propriedade dos dados e

risco de uso indevido. Martinez-Martin (2021) propôs uma estrutura ética para a adminis-

tração destes dados, assente na transparência, responsabilidade e proteção dos utilizadores,

sublinhando a urgência de regulamentação robusta para estudos de grande escala [87].

Direções futuras

Pesquisas futuras devemconcentrar-se nodesenvolvimento de protocolos padronizados para

recolha e análise de dados em grande escala. Avanços em aprendizagem automática, como

federated learning e técnicas de privacidade diferencial, oferecem soluções promissoras para

aumentar a segurança e a escalabilidade. Além disso, a criação de conjuntos de dados pú-

blicos e de alta qualidade será crucial para validar resultados e generalizar descobertas em

diferentes contextos culturais e socioeconómicos.

Em conclusão, a escalabilidade da fenotipagem digital tem o potencial de transformar a mo-

nitorização da saúde mental a nível populacional, fornecendo informações valiosas sobre

tendências comportamentais e orientando políticas públicas. Superar os desafios atuais será

essencial para que esta abordagem se consolide como uma ferramenta central na promoção

da saúde mental em larga escala.

3.10 Avanços nas tecnologias digitais de saúde mental

Os avanços recentes nas tecnologias digitais de saúde mental têm expandido significativa-

mente as capacidades da fenotipagem digital, permitindo intervenções mais personalizadas,

adaptativas e escaláveis. Estas tecnologias integram dados comportamentais recolhidos a

partir de smartphones, dispositivos vestíveis e outras fontes digitais com algoritmos dema-

chine learning, viabilizando o monitoramento, a previsão e a melhoria dos resultados de

saúde mental. A incorporação de inovações como intervenções adaptativas just-in-time (JI-

TAIs), modelos de inteligência artificial (IA) e técnicas de fusão de dados multimodais está
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a redefinir o panorama da prestação de cuidados em saúde mental.

Integração da fenotipagem digital com intervenções adaptativas

Um dos progressos mais promissores consiste na integração da fenotipagem digital com JI-

TAIs, que utilizam dados em tempo real para fornecer apoio sensível ao contexto e persona-

lizado às necessidades dos utilizadores. Estas intervenções são particularmente adequadas

para lidar com a natureza dinâmica das condições de saúde mental, adaptando-se a flutua-

ções comportamentais e emocionais. Torous et al. (2025) analisaram o papel das JITAIs na

saúdemental digital, destacando a sua capacidade de fornecer intervenções oportunas basea-

das em sinais comportamentais e ambientais. O estudo sublinhou a importância de envolver

os utilizadores finais no co-desenho destas ferramentas, de forma a aumentar a eficácia e a

aceitação [103].

Da mesma forma, Deshwal et al. (2025) investigaram a aplicação de JITAIs no tratamento

de ansiedade e depressão, utilizando dados como tempo de ecrã, mobilidade e padrões de

comunicação derivados de smartphones. O sistema conseguiu detetar sinais precoces de

deterioração da saúdemental e fornecer intervenções personalizadas, incluindo exercícios de

mindfulness e lembretes para procurar apoio social. Os resultadosmostraram umamelhoria

significativa no envolvimento dos utilizadores e nos resultados de saúde mental [106].

Avanços na Inteligência Artificial e na Aprendizagem Automática

A IA desempenha um papel central nos avanços das tecnologias digitais de saúdemental, so-

bretudo através do desenvolvimento de modelos preditivos mais robustos e de intervenções

personalizadas. Modelos de linguagem de grande porte (Large Language Models – LLMs),

como os avaliados por Yuan et al. (2025), demonstraram elevada eficácia na integração de

dados comportamentais heterogéneos e superaram abordagens tradicionais de machine le-

arning, oferecendo previsões mais precisas sobre a gravidade da depressão e outras condi-

ções. Estes modelos também demonstraram capacidade de analisar dados não estruturados,

como mensagens de texto e publicações em redes sociais, fornecendo insights profundos so-

bre estados emocionais e cognitivos [83].

Outro desenvolvimento relevante está associado ao uso de explainable AI (XAI), que au-

menta a interpretabilidade dos modelos. Kasaudhan et al. (2025) demonstraram a utili-

dade da IA explicável na identificação de características comportamentais-chave associadas

a depressão e ansiedade. Ao tornar as decisões dos modelos mais transparentes e compre-

ensíveis, a XAI aumenta a confiança de clínicos e pacientes, facilitando a integração destas

tecnologias em ambientes de prática clínica [107].

Fusão e personalização de dados multimodais

A fusão de dados multimodais constitui outro avanço significativo. Ao integrar fluxos de

dados provenientes de diferentes fontes — como sensores de smartphones, dispositivos ves-

tíveis e registos clínicos —, é possível criar perfis detalhados de saúde mental que refletem
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melhor as experiências individuais. Beames et al. (2025) investigaram a combinação de da-

dos de fenotipagem digital com dados genéticos e clínicos, demonstrando o potencial das

abordagens multimodais para aumentar a precisão das previsões e apoiar intervenções alta-

mente personalizadas [84].

Paralelamente, os avanços em reinforcement learning têm permitido o desenvolvimento de

sistemas adaptativos que se ajustam com base nas interações com os utilizadores. Halkio-

poulos et al. (2025) aplicaram esta técnica a uma plataforma de saúde mental digital, per-

mitindo que o sistema aprendesse preferências individuais e otimizasse recomendações ao

longo do tempo. Este tipo de adaptação dinâmicamostroumelhorias significativas na adesão

dos utilizadores e na eficácia do tratamento, reforçando o potencial das tecnologias digitais

para fornecer cuidados responsivos e personalizados [108].

Direções futuras

O futuro das tecnologias digitais de saúde mental depende de avanços técnicos aliados a um

tratamento responsável das dimensões éticas e socioculturais. Entre as prioridades desta-

cam-se: o desenvolvimento de protocolos padronizados para recolha e análise de dados; a

incorporação de abordagens de IA explicável para aumentar a transparência; e a criação de

soluções inclusivas que abordem desigualdades no acesso e na usabilidade. O co-desenho de

ferramentas digitais comdiversas partes interessadas— incluindo pacientes, profissionais de

saúde e especialistas em ética — será essencial para garantir eficácia, equidade e aceitação.

Em suma, os avanços nas tecnologias digitais de saúde mental fortaleceram substancial-

mente a fenotipagem digital, permitindo intervenções adaptativas, personalizadas e escalá-

veis. Ao combinar inovação tecnológica com responsabilidade ética, estas ferramentas têm

o potencial de transformar os cuidados em saúde mental, melhorando resultados tanto ao

nível individual como populacional.

3.11 Conclusões

Neste capítulo foram discutidos os principais trabalhos relacionados com o uso de técnicas

deNLP, embeddings emodelos preditivos aplicados ao estudo da saúdemental. Verificou-se

que, embora os avanços recentes em transformers e LLMs tenhammelhorado significativa-

mente a capacidade de analisar textos e identificar padrões associados a transtornos como

depressão e ansiedade, permanecem limitações consideráveis. Entre estas destacam-se a es-

cassez de datasets públicos adequados, os desafios éticos relacionados com privacidade e

representatividade, e as dificuldades em integrar múltiplas modalidades de dados.

Adicionalmente, observou-se que a investigação em fenotipagem digital tem procurado ligar

indicadores comportamentais a estados mentais, explorando sinais tanto fisiológicos como

linguísticos. Apesar do seu potencial, muitas abordagens permanecem experimentais e ca-

recem de validação clínica robusta.

Assim, esta revisão demonstra a necessidade de novas metodologias que combinem robus-

tez técnica, acessibilidade de dados e foco em dimensões comportamentais. É nesse espaço
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de inovação que se enquadra o trabalho desenvolvido nesta dissertação, cuja metodologia é

detalhada no capítulo seguinte.
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Capítulo 4

Abordagem / Metodologia

4.1 Introdução

Este capítulo descreve a metodologia seguida para o desenvolvimento da investigação, deta-

lhando as diferentes etapas que permitirama construção e validação de ummodelomultitask

aplicado à análise de saúdemental emdados textuais. A abordagemadotada teve comoponto

de partida a reformulação do objetivo inicial, passando de uma perspetiva multimodal para

uma abordagem exclusivamente textual, devido à indisponibilidade de conjuntos de dados

públicos multimodais adequados.

São apresentadas as fases de recolha de dados, o processo de fine-tuning demodelos de clas-

sificação supervisionada no Vertex AI, a iteração cruzada para a criação de um conjunto de

dados unificado de transtornos, a associação de comportamentos por meio de técnicas de

similaridade semântica e, finalmente, o treino de um modelo multitask. A aplicação desta

metodologia ao conjunto de dados SNCrawler permitiu a criação de um novo recurso ano-

tado, alinhado com os objetivos do trabalho.

A estrutura do capítulo reflete a sequência lógica do processo desenvolvido, evidenciando as

decisões metodológicas, os desafios enfrentados e as soluções adotadas, preparando o ter-

reno para a análise dos resultados que será apresentada no capítulo seguinte.

4.2 Objetivo inicial e reformulação da abordagem

Oobjetivo inicial deste estudo era desenvolver ummodelomultimodal para analisar compor-

tamentos associados a condições de saúde mental, particularmente depressão e ansiedade.

Essa abordagem permitiria integrar diferentes tipos de dados, como texto, imagens e áudio,

a fim de obter uma representação mais rica e abrangente dos comportamentos relaciona-

dos à saúde mental. Essa abordagem segue a tendência atual em inteligência artificial, onde

modelos multimodais que combinam informações de diferentes naturezas têmmostrado re-

sultados promissores na melhoria das capacidades de classificação e interpretação.

No entanto, durante a fase de recolha de dados e análise preliminar, verificou-se que não

existiam conjuntos de dados multimodais disponíveis publicamente adequados ao âmbito

do projeto. Os principais obstáculos encontrados foram:

• Escassez de conjuntos de dados multimodais públicos: a maioria dos conjun-

tos de dados existentes estava restrita a contextos clínicos e não estava disponível para

pesquisa aberta devido a questões de confidencialidade e ética.

• Formatação e compatibilidade: os poucos conjuntos de dados acessíveis tinham
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formatos inadequados ou inconsistentes, incompatíveis com os requisitos de integra-

ção no pipeline metodológico.

• Limitações de tamanho: mesmo quando disponíveis, muitos conjuntos de dados

continham um número pequeno de instâncias, tornando impossível a aplicação de téc-

nicas de aprendizagem profunda em escala.

À luz dessas limitações, foi necessário rever ametodologia. Emvez de adotar uma abordagem

multimodal, decidimos restringir o estudo a dados textuais por três razões principais:

1. A existência de um maior número de conjuntos de dados públicos contendo textos re-

lacionados à saúde mental.

2. A relevância do texto como meio privilegiado de expressar estados emocionais, parti-

cularmente no contexto das redes sociais.

3. A possibilidade de construir um pipeline consistente que ainda produziria resultados

relevantes dentro do escopo do estudo proposto.

Durante o processo de reformulação, o conjunto de dados SNCrawler — composto por publi-

cações nas redes sociais recolhidas e armazenadas pelo grupo de investigação ao longo dos

anos — assumiu particular relevância. Apesar da sua dimensão e potencial, este conjunto

de dados tinha uma limitação crítica: faltavam-lhe etiquetas relacionadas com depressão,

ansiedade e comportamentos associados. Por conseguinte, um aspeto fundamental deste

trabalho foi o desenvolvimento de um pipeline de anotação automática capaz de transfor-

mar o conjunto de dados brutos num recurso estruturado, anotado e útil para a investigação

em saúde mental.

Consequentemente, o foco da investigação mudou da análise multimodal para a construção

de um conjunto de dados textuais envolvendo um percurso metodológico sintetizado no flu-

xograma da Figura 4.1, que ilustra as principais etapas desde a recolha de dados até à criação

do conjunto de dados final anotado.
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Recolha de dados externos e conjunto de dados SNCrawler

Fine-tuning inicial (ansiedade e depressão)

Iteração cruzada e criação do conjunto de dados de transtornos

Associação de comportamentos via embeddings e similaridade

Fine-tuningmultitask (transtornos + comportamentos)

Aplicação ao conjunto de dados SNCrawler

conjunto de dados final anotado com transtornos e comportamentos

Figura 4.1: Fluxograma da metodologia adotada neste estudo.

4.3 Recolha de dados

O primeiro passo metodológico foi recolher dados para permitir o treino e a validação de

modelos de classificação de ansiedade e depressão. Como mencionado anteriormente, não

foi possível trabalhar com dados multimodais, pelo que a recolha se centrou exclusivamente

em dados textuais, dados esses em inglês, pois sendo a língua mais falada no mundo e, con-

sequentemente, nas redes sociais a disponibilidade de dados é muito maior.

Critérios de seleção

Os principais critérios para a seleção dos conjuntos de dados foram os seguintes:

1. Relevância temática: o conjunto de dados deve conter textos produzidos por pes-

soas em contextos direta ou indiretamente relacionados à saúde mental.

2. Anotação prévia ou possibilidade de anotação: idealmente, os conjuntos de da-

dos devem conter etiquetas associadas a transtornos (por exemplo, ansiedade ou de-

pressão). Quando isso não era possível, era necessário recorrer a processos de anotação

automática.
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3. Origemdiversificada: procurámos recolher dados dediferentes contextos (por exem-

plo, redes sociais, consultas e fóruns online) para aumentar a diversidade linguística e

semântica do material.

Fontes de dados

Foram utilizados dois tipos de conjuntos de dados:

• Conjuntos de dados externos: recolhidos de fontes públicas e contendo texto que

foi anotado quanto à presença de depressão e/ou ansiedade. Esses conjuntos de dados

foram utilizados para treinar os modelos de classificação iniciais.

• conjunto de dados SNCrawler: composto por publicações nas redes sociais reco-

lhidas e armazenadas pelo grupo de investigação HULTIG ao longo dos anos. Apesar

da sua dimensão e potencial para análise, este conjunto de dados não foi anotado com

informações sobre saúde mental, o que constituiu um dos principais desafios do pro-

jeto.

Pré-processamento

Não foi realizado nenhum pré-processamento extensivo dos dados recolhidos. Presumiu-se

que os conjuntos de dados externos estavam prontos para uso. Da mesma forma, os dados

do SNCrawler foram usados na sua forma original. Embora essa abordagempossa introduzir

ruído nos textos, o objetivo principal era fazer uso total do conteúdo recolhido, mantendo a

diversidade expressiva típica das publicações informais nas redes sociais.

Dimensão dos dados

Depois de integrados os vários conjuntos de dados externos, foi possível criar um conjunto

de dados unificado com 30 305 instâncias textuais. Este conjunto de dados serviu de base

para as etapas subsequentes de anotação e enriquecimento com comportamentos.

4.4 Fine-tuning inicial no Vertex AI

Uma das etapas fundamentais do projeto envolveu o desenvolvimento de dois modelos de

classificação, um para ansiedade e outro para depressão. O objetivo era avaliar se os exem-

plos associados a cada transtorno também apresentavam sinais do outro, separadamente.

Essa abordagem permitiu detetar sobreposições entre os transtornos e, subsequentemente,

construir um conjunto de dados conjunto e coerente, que serviria de base para as fases sub-

sequentes da metodologia.

O fine-tuning foi realizado na plataforma Vertex AI no Google Cloud, usando o modelo base

Gemini Flash 2.5. O Vertex AI foi escolhido porque oferece um ambiente de treinamento

supervisionado robusto, no qual grande parte da complexidade técnica é abstraída, permi-

tindo que os investigadores se concentremna preparação de dados e na definição de objetivos

experimentais.
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Entre as funcionalidades mais relevantes do Vertex AI destacam-se:

• A gestão automática do pipeline de treino elimina a necessidade de configuração ma-

nual do processo de treino, reduzindo assim a margem de erro.

• A monitorização em tempo real das métricas de avaliação permite acompanhar a evo-

lução do modelo ao longo do tempo.

• A interrupção precoce evita o overfitting, interrompendo o treino quando não há me-

lhorias significativas no desempenho.

Para permitir o treino, foram construídos dois conjuntos de dados independentes, um re-

lacionado com a ansiedade e outro com a depressão. Cada conjunto de dados consistia em

exemplos textuais anotados para indicar a presença ou ausência do transtorno relevante. Se-

guindo asmelhores práticas,80%dosdados foramutilizadospara treino e20%para

validação, garantindo que umaproporção substancial dos dados fosse utilizada para ajustar

os parâmetros domodelo, mantendo um conjunto independente para avaliar o desempenho.

O treino foi realizado no modelo base Gemini Flash 2.5, que foi configurado para um má-

ximo de dez épocas. Este número foi escolhido para alcançar um equilíbrio entre permitir

que omodelo aprendesse padrões linguísticos relevantes e evitar sessões de treino excessiva-

mente longas que poderiam resultar em overfitting. O Vertex AI aplicou automaticamente o

mecanismo de interrupção antecipada, interrompendo o treino na oitava época para ambos

os modelos quando foi detetada a estabilização das métricas de validação. A precisão, uma

métrica apropriada para tarefas de classificação binária, foi a principal métrica usada para

avaliar o desempenho, indicando a eficácia com que o modelo poderia prever a presença ou

ausência do distúrbio nos textos.

Os resultados obtidos foram altamente satisfatórios, com os modelos de ansiedade e depres-

são alcançando 98% de precisão nos seus respetivos conjuntos de validação. Isso confirmou

que osmodelos podiam aprender padrões linguísticos distintos comumalto grau de precisão

e que essa abordagem tinha potencial para apoiar as etapas subsequentes do projeto.

Este ajuste inicial foi fundamental para o progresso do trabalho, pois permitiu-nos criar dois

modelos especializados, cada um focado num transtorno específico. Isso garantiu uma se-

paração inicial entre ansiedade e depressão. Essa separação foi crucial para testar posterior-

mente se os exemplos inicialmente classificados como pertencentes a uma categoria também

poderiam apresentar características da outra. Além disso, esta etapa forneceu uma base só-

lida para a criação de um conjunto de dados unificado de transtornos, composto por

etiquetas que representam várias combinações das duas condições. Os resultados também

validaram a viabilidade de uma abordagem exclusivamente textual, demonstrando que mo-

delos robustos e confiáveis poderiam ser construídos sem recorrer a dados multimodais.
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4.5 Iteração cruzada e construção do conjunto de dados de

transtornos

Após obter os dois modelos especializados — um treinado para ansiedade e outro para de-

pressão —, foi realizada uma fase de iteração cruzada. Essa fase teve como objetivo garantir

uma maior consistência nas etiquetas e, acima de tudo, evitar situações em que instâncias

anotadas apenas com um dos transtornos pudessem, na realidade, apresentar sinais do ou-

tro.

O procedimento envolveu a aplicação do modelo de ansiedade ao conjunto de dados de de-

pressão e do modelo de depressão ao conjunto de dados de ansiedade em paralelo. Isso

permitiu-nos verificar se os exemplos inicialmente classificados em apenas uma categoria

também continham indicadores que justificassem a atribuição do outro transtorno. Esse

processo foi realizado caso a caso, com cada exemplo textual sendo passado pelos dois mo-

delos.

Para implementar esta etapa, foi desenvolvido um script Python para interagir diretamente

com os endpoints do Vertex AI publicados para os dois modelos. Cada texto foi analisado de

acordo com instruções específicas: no caso da ansiedade, o sistema deveria responder com

“anxiety” ou “no_anxiety”; no caso da depressão, com “depression” ou “no_depression”. Es-

sas respostas foram convertidas em valores booleanos e posteriormente integradas no con-

junto de dados final. A biblioteca tqdm foi usada para otimizar o processo, permitindo acom-

panhar em tempo real o progresso da previsão em grandes volumes de dados.

Em seguida, foi construído um novo conjunto de dados unificado com base nas previsões

obtidas, com cada entrada associada a uma etiqueta numérica representando a sua condição:

• 0 – nenhuma disorder identificada;

• 1 – apenas ansiedade;

• 2 – apenas depressão;

• 3 – coexistência de ansiedade e depressão.

Este esquema de classificação permitiu-nos resumir as informações de forma clara e siste-

mática, traduzindo as combinações possíveis entre as duas condições. O resultado foi um

conjunto de dados composto por 30 305 instâncias, que reuniu exemplos recolhidos de vá-

rias fontes externas e reorganizados de acordo com uma lógica coerente e unificada.

Esta fase de iteração cruzada foi crucial, pois garantiu que o conjunto de dados final refletisse

tanto as anotações originais dos dados recolhidos quanto as inferências feitas pelos modelos

ajustados. Cada instância passou, portanto, por um processo de validação adicional, aumen-

tando assim a fiabilidade e a robustez do conjunto de dados unificado.

Além disso, a criação desse conjunto de dados conjunto foi um passo decisivo para a meto-

dologia, pois permitiu a integração posterior da dimensão comportamental e a aplicação de

técnicas de similaridade semântica. Em termos práticos, essa fase marcou uma transição:

deixamos de trabalhar com dados fragmentados em categorias isoladas (como ansiedade ou
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depressão) e passamos a ter uma base consolidada capaz de representar a complexidade das

condições psicológicas em estudo.

4.6 Associação de comportamentos

Desde o início, este trabalho tem-se centrado nos comportamentos associados à ansiedade e

à depressão. Em vez de se limitar a identificar a presença ou ausência destes transtornos, o

objetivo tem sido compreender como é que padrões comportamentais específicos, frequen-

temente descritos na literatura clínica como manifestações destes transtornos, podem ser

discernidos a partir de textos.

Esses comportamentos são de natureza física ou psicológica (por exemplo, falar pouco, fa-

lar rapidamente, falta de expressividade, sentir-se triste ou agitado), mas foram adaptados

aqui para o domínio textual. A lógica era que as pessoas podem expressar o seu estado em

palavras; por exemplo, frases como ”estou a falar pouco”, ”não tenho reação” ou ”sinto-me

triste” podem ser entendidas como representações textuais de comportamentos observáveis.

Esta adaptação tornou assim possível aproximar o fenómeno comportamental da análise de

texto.

Construção e expansão do vocabulário

A primeira fase deste processo envolveu a definição de um vocabulário inicial de compor-

tamentos. Este vocabulário era composto por termos e expressões linguísticas relacionadas

com fenómenos comportamentais frequentemente observados em casos de ansiedade e de-

pressão. Exemplos incluem redução da velocidade da fala, pausas longas, redução da varia-

ção de tom e inquietação física, bem como uso excessivo de dispositivos digitais.

Este vocabulário foi então expandido usando o modelo Ollama (especificamente Dolphin-

-Mistral) através do script em python. O modelo foi instruído a gerar frases naturais, curtas

e informais em inglês que representassem realisticamente cada comportamento. Assim, para

cada termo base, foram produzidas várias expressões alternativas, resultando num vocabu-

lário expandido que refletia uma maior diversidade linguística. Esta expansão foi guardada

num ficheiro pickle e foi posteriormente utilizada para a associação de comportamentos.

Associação por similaridade semântica

Na segunda fase, o script em python baseado nomodelo SentenceTransformer (Paraphrase-

-MiniLM-L12-V2), foi utilizado para calcular as representações vetoriais, ou embeddings,

de ambos os textos no conjunto de dados unificado de transtornos e nos comportamentos

expandidos. Para cada texto, a similaridade cosseno foi calculada para cada comportamento

e o texto com a pontuação de proximidade semântica mais alta foi atribuído.

A similaridade cosseno foi escolhida em detrimento de métricas alternativas, como a dis-

tância euclidiana ou a medida de Jaccard, após uma comparação. A similaridade cosseno

revelou-se mais adequada para este tipo de tarefa, uma vez que mede a proximidade direci-

onal entre vetores, ignorando a sua magnitude absoluta. Esta característica é especialmente
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útil em embeddings de linguagem, onde o fator mais importante é a orientação semântica do

vetor no espaço de representação.

Um limiar de similaridade de 0.5 foi definido neste processo. Embora este valor seja relati-

vamente baixo, foi adotado como uma decisão pragmática que permitiu que o projeto con-

tinuasse. Na verdade, um limiar de 0,5 pode ser considerado semelhante a uma situação de

”lançamento demoeda”, namedida em que reflete um nível de confiançamuito baixo. Ideal-

mente, seria definido um limiar mais exigente, por exemplo, 0.75, para aumentar a precisão

da associação de comportamentos e reduzir o risco de atribuições espúrias. No entanto, de-

vido ao tamanho e à natureza dos dados disponíveis, a utilização de um limiar mais elevado

resultaria na perda de uma proporção significativa de instâncias, como se pode observar na

Figura 4.2, o que comprometeria a construção do conjunto de dados final e tornaria inviáveis

as fases subsequentes. A Tabela 4.1 resume os valores numéricos correspondentes.

Figura 4.2: Número de casos acima do threshold de similaridade.

Threshold Número de casos

0.1 30 306
0.2 30 117
0.3 25826
0.4 11 926
0.5 1 705
0.6 103
0.7 4
0.8 1
0.9 0

Tabela 4.1: Número de casos retidos acima de cada threshold de similaridade.

Assim, a escolha de 0.5 deve ser entendida como um compromisso metodológico; ela ga-

rantiu a viabilidade e a obtenção de resultados. Esta escolha será revisitada em capítulos

posteriores, tanto na discussão das limitações da abordagem (4.8) como na proposta de tra-

balhos futuros (4.9). Aqui, será considerada a possibilidade de aumentar o limiar para ≥0,75
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ou adotar estratégias alternativas para melhorar a fiabilidade.

Cada instância do conjunto de dados continha agora o texto original, a etiqueta do trans-

torno (0 – nenhuma; 1 – ansiedade; 2 – depressão; 3 – ambas) e a etiqueta comportamental

adicional.

A introdução desta dimensão comportamental foi um passo essencial para alcançar o ob-

jetivo principal do projeto. Embora a perspetiva multimodal tivesse de ser abandonada, a

associação de comportamentos específicos aos textos permitiu uma análise mais rica do fe-

nómeno em estudo, indo além da simples distinção binária entre a presença ou ausência de

ansiedade e depressão.

Assim, o conjunto de dados final obtido nesta fase serviu de base para a construção de um

modelo multitask capaz de classificar conjuntamente transtornos e comportamentos, que

seria posteriormente aplicado ao conjunto de dados SNCrawler.

4.7 Fine-tuning multitask e aplicação ao conjunto de dados

SNCrawler

Uma vez concluída a fase de associação de comportamentos, obteve-se um conjunto de da-

dos enriquecido contendo três dimensões principais: (i) o texto original; (ii) a etiqueta do

transtorno (0 – nenhum; 1 – ansiedade; 2 – depressão; 3 – ambos); e (iii) a etiqueta do

comportamento. Esse conjunto de dados serviu de base para a fase seguinte, que envolveu o

treino de ummodelomultitask capaz de aprender ambas as tarefas de classificação simulta-

neamente.

Estrutura do conjunto de dados final

O conjunto de dados consolidado reuniu exemplos recolhidos de fontes externas (os con-

juntos de dados de ansiedade e depressão usados para o ajuste inicial) e etiquetas de com-

portamento atribuídas por meio de similaridade semântica. No entanto, devido ao limiar

de similaridade estabelecido de 0,5, apenas 1.705 instâncias atingiram esse valor mínimo e

puderam ser incluídas no conjunto de dadosmultitask.

Assim, do universo inicial de mais de 30.000 instâncias, apenas uma proporção relativa-

mente pequena pôde ser usada nesta fase. Isso reflete tanto a rigidez do processo de filtragem

quanto a escassez de dados textuais explícitos que expressam comportamentos concretos.

Apesar dessa limitação, o conjunto final de 1.705 exemplos foi suficientemente represen-

tativo para permitir o treinamento supervisionado e serviu como prova de conceito para a

metodologia.

Fine-tuning multitask no Vertex AI

O fine-tuning foi realizado na plataforma Vertex AI usando o modelo Gemini-flash-2.0 do

Google Cloud. Este modelo foi selecionado devido ao seu suporte direto para tarefas de clas-

sificação supervisionada e integração nativa de recursos essenciais para este processo, in-
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cluindo otimização automática de hiperparâmetros, monitoramento contínuo de métricas

de treino e interrupção antecipada para evitar overfitting.

Além destas vantagens técnicas, o Gemini-flash-2.0 é atualmente um dos modelos mais po-

pulares e competitivos neste campo. O seu desempenho em tarefas de compreensão e classi-

ficação textual é comparável ao de alternativas de referência, como o ChatGPT. Outro ponto

essencial para a escolha foi os custos ligados a estas tarefas.

A lógica adotada foi a de ummodelomultitask, em que o mesmo input textual servia de base

para duas predições distintas:

1. A etiqueta de disorder, com quatro classes possíveis (0–3);

2. A etiqueta de comportamento.

O conjunto de dados foi dividido de acordo com a estratégia padrão, com 80% das instâncias

alocadas para treino e 20% para validação. Durante o treino, o número máximo de épocas

foi definido para 10, mas o processo foi interrompido por uma paragem antecipada na oitava

época em ambos os casos, evitando assim o overfitting. Apesar do volume limitado de dados,

foram alcançadas métricas consistentes, com precisões acima de 95% registadas em ambos

os domínios de classificação (transtornos e comportamentos).

Aplicação ao conjunto de dados SNCrawler

Omodelomultitask foi treinado e, emseguida, aplicado ao conjunto dedados SNCrawler, que

foi desenvolvido ao longo de vários anos e consiste em textos de redes sociais. Embora esse

conjunto de dados já tivesse sido parcialmente anotado para outras dimensões linguísticas e

sociais, essas anotações não foram utilizadas no presente estudo. Para este estudo, apenas o

conteúdo textual foi considerado como ponto de partida.

O objetivo consistiu em transformar esse material em bruto num novo conjunto de dados

derivado, orientado para a análise de saúde mental. Assim, cada instância textual do SNCra-

wler foi processada pelo modelo multitask, que atribuiu simultaneamente as duas etiquetas

relativas a disorder e ao comportamento.

Este processo resultou num conjunto de dados, no qual os textos do SNCrawler foram carac-

terizados em termos de condições psicológicas e comportamentos associados. Na prática,

porém, o SNCrawler foi utilizado apenas como fonte de texto, fornecendo a base para uma

nova camada de anotações.

Este novo conjunto de dados representa o culminar de todo o processo metodológico. A

partir de dados textuais que não estavam anotados para ansiedade ou depressão, foi gerado

um recurso com etiquetas clínicas e comportamentais. Esta transformação é significativa

porque conjuntos de dados públicos que combinam textos de redes sociais, transtornos e

comportamentos são extremamente raros.

Portanto, aplicá-lo ao SNCrawler não se tratava apenas de testar omodelo desenvolvido, mas

tambémde criar valor científico. O resultado é um recurso que pode servir de base para novas

análises no campo emergente da fenotipagem digital.
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4.8 Limitações da abordagem

Apesar dos resultados encorajadores, a metodologia desenvolvida apresenta uma série de

limitações que devemser reconhecidas. Essas limitações dizem respeito não apenas a aspetos

técnicos, mas também a restrições metodológicas e de dados.

Uma das questões mais relevantes diz respeito à utilização de um limiar de 0,5 na associação

de comportamentos a textos. Este nível aproxima-se de uma escolha aleatória, comparável

a ”atirar uma moeda ao ar”, o que significa que algumas das associações podem não refle-

tir suficientemente a relação entre o texto e o comportamento. A opção inicial era adotar

um limiar mínimo de 0,75, o que teria garantido uma maior fiabilidade; no entanto, esta

configuração teria reduzido drasticamente o número de instâncias utilizáveis. Portanto, foi

necessário um compromisso pragmático, mantendo o limiar em 0,5 para permitir que o tra-

balho continuasse, embora ao custo de introduzir incerteza adicional.

A consequência mais imediata dessa decisão foi uma redução significativa no número de

exemplos disponíveis para treinar o modelo multitask. Inicialmente, havia mais de 30.000

instâncias, mas apenas 1.705 textos atendiam ao critério de similaridade e podiam ser usa-

dos na fase final. Embora esse número fosse suficiente para um exercício de demonstração,

era claramente insuficiente para um treinamento robusto, restringindo assim o potencial de

generalização do modelo. Portanto, a escassez de dados é uma limitação estrutural que afeta

tanto a representatividade quanto a validade estatística dos resultados.

Não foram aplicadas etapas adicionais aos dados no que diz respeito ao pré-processamento

textual. Isso ocorreu porque o conjunto de dados SNCrawler já incluía um processo de nor-

malização adequado, garantindo a consistência mínima necessária para a análise. Além

disso, uma limpeza mais agressiva poderia comprometer a preservação de sinais linguísti-

cos típicos das redes sociais, como abreviações, erros ortográficos, repetições de caracteres e

emojis. Esses sinais muitas vezes constituem pistas relevantes para identificar estados emo-

cionais. Portanto, a ausência de pré-processamento específico não deve ser vista como uma

falha metodológica, mas sim como uma escolha deliberada para evitar corromper a natureza

dos dados.

Metodologicamente, também houve um desvio do objetivo original. O plano inicial era criar

um modelo multimodal que pudesse combinar vários tipos de dados, como texto, áudio, ví-

deo e sinais fisiológicos, para fornecer uma visãomais abrangente dos fenótipos digitais rela-

cionados à saúdemental. No entanto, a escassez de conjuntos de dados públicos compatíveis

com esse objetivo, aliada às dificuldades de acesso a dados multimodais de qualidade, tor-

nou essa abordagem inviável. Consequentemente, o trabalho teve de se restringir apenas ao

aspeto textual, o que limita o âmbito da ambição original do projeto.

Outra limitação significativa é a dependência de plataformas externas e conjuntos de dados

públicos. Grande parte da metodologia baseou-se no Vertex AI (Google Cloud) para o ajuste

fino domodelo Gemini-flash-2.0. No entanto, estemodelo é proprietário, o que significa que

o acesso ao código e aos pesos não é fornecido. Além disso, foram utilizados vários conjun-

tos de dados externos relacionados à ansiedade e à depressão, mas esses conjuntos de dados

eram frequentemente limitados em tamanho, qualidade ou granularidade. Essa dependên-

cia reduziu a flexibilidade da pesquisa, limitou a possibilidade de ajuste fino de parâmetros

43



Fenotipagem digital para a saúde mental: Indicadores comportamentais

críticos e dificultou a reprodutibilidade, pois o acesso a essas ferramentas pode depender de

custos ou políticas comerciais.

Por fim, é importante enfatizar que este trabalho é essencialmente exploratório e serve como

prova de conceito. Embora a metodologia desenvolvida tenha demonstrado a viabilidade

de associar transtornos e comportamentos com base em dados textuais, ela não deve ser

interpretada como um sistema pronto para aplicação clínica. Limitações na quantidade de

dados, o uso de limites baixos e a ausência de validação clínica rigorosa significam que os

resultados não podem ser generalizados sem cautela.

4.9 Conclusão

O presente capítulo descreveu em detalhe a metodologia seguida para a construção de um

modelo multitask aplicado à análise de fenótipos digitais relacionados com ansiedade e de-

pressão. O percurso metodológico iniciou-se com a recolha de conjuntos de dados de saúde

mental já existentes, a partir dos quais foram realizados os primeiros fine-tunings com o

objetivo de treinar classificadores específicos para ansiedade e para depressão. Esta etapa

permitiu assegurar que as instâncias utilizadas em fases posteriores estavam corretamente

categorizadas em termos de transtornos.

Posteriormente, foi criado um conjunto de dados unificado, no qual se introduziu a dimen-

são dos comportamentos. Para tal, recorreu-se a um vocabulário expandido com auxílio de

modelos de linguagem, e a associação entre textos e comportamentos foi realizada através

de métricas de similaridade, destacando-se a eficácia da similaridade do cosseno. Esta etapa

constituiu um marco central da metodologia, por traduzir comportamentos físicos e psico-

lógicos em expressões textuais, tornando-os analisáveis em contexto computacional. Apesar

da necessidade de adotar um threshold relativamente baixo (0.5), que reduziu a robustez das

associações, este passo foi fundamental para a viabilização da abordagem.

Com base nos dados assim enriquecidos, procedeu-se ao fine-tuning multitask no Vertex

AI, utilizando o modelo Gemini-flash-2.0. Esta escolha assegurou suporte direto a tarefas

supervisionadas de classificação, bem como a gestão automática de aspetos críticos como a

otimização de hiperparâmetros e o controlo do overfitting. O conjunto de dados final para

treino multitask, composto por 1705 instâncias, revelou-se limitado em dimensão, mas sufi-

ciente para uma prova de conceito sólida.

Na etapa final, o modelo multitask foi aplicado ao conjunto de dados SNCrawler, que, em-

bora já contivesse algumas anotações linguísticas e sociais, foi aqui utilizado apenas como

fonte de texto. O resultado foi a criação de um novo conjunto de dados derivado, no qual

cada instância passou a estar caracterizada por duas dimensões em simultâneo: a presença

ou ausência de transtornos e os comportamentos associados. Esta transformação represen-

tou a concretização metodológica do trabalho, dando origem a um recurso que poderá ser

explorado em futuros estudos de digital phenotyping.

Embora o processo tenha enfrentado limitações — nomeadamente a escassez de dados, a

dependência de plataformas externas e a impossibilidade de explorar modalidades além do

texto—, foi possível demonstrar a viabilidade da abordagemproposta. O capítulo evidenciou
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assim tanto as decisões metodológicas adotadas como os compromissos necessários para

garantir a continuidade do projeto, preparando o terreno para a análise dos resultados e

para a discussão crítica que se seguem no capítulo seguinte.
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Capítulo 5

Resultados e Discussão

Opresente capítulo apresenta e discute os resultados obtidos coma aplicação dametodologia

descrita no capítulo anterior. São analisados os conjuntos de dados derivados do processo de

anotação automática, destacando a distribuição de casos por transtornos e comportamentos.

Em seguida, são avaliados os desempenhos dos modelos desenvolvidos, tanto na fase inicial

de fine-tuning individual para ansiedade e depressão como no modelo finalmultitask.

Além da apresentação das métricas de desempenho, o capítulo explora as implicações dos

resultados obtidos, procurando identificar tendências relevantes, limitações observadas e

potenciais explicações para os padrões encontrados. Esta análise crítica visa não apenas des-

crever os resultados, mas também contextualizá-los no âmbito da literatura científica e dos

objetivos delineados para a dissertação.

Por fim, é apresentada uma síntese que resume os principais achados, servindo de ponte para

a discussão final e para as conclusões do trabalho.

5.1 Fine-tuning para ansiedade e depressão

Dois modelos independentes de classificação binária foram desenvolvidos para a identifica-

ção de ansiedade e depressão em textos, respetivamente. Ambos foram obtidos através do

fine-tuning do modelo base Gemini-2.5-flash utilizando Vertex AI, com os dados divididos

em 80% para treino e 20% para validação.

Modelo de Ansiedade

O modelo de ansiedade passou por um treino de 17 períodos, com pontos de verificação ati-

vados para monitorar o progresso. As métricas demonstram uma aprendizagem rápida e

eficiente. A precisão atingiu valores de 1,0 durante o treino e 0,999 durante a validação nas

épocas iniciais, permanecendo estável até o final. Da mesma forma, a perda sofreu uma

queda acentuada, aproximando-se rapidamente de zero, estabilizando em torno de 0.007–

0.01 para validação. O gráfico de inferência revelou valores consistentes de cerca de 400–450

por etapa, refletindo a distribuição estável dos lotes de dados.

A análise dos pontos de verificação confirmou essa tendência, com a precisão permanecendo

constante em 1,0 no treino e 0,999–1,0 na validação, enquanto a perda permaneceu em va-

lores residuais. Esses resultados sugerem que o modelo aprendeu os padrões quase perfei-

tamente e generalizou de forma consistente para o conjunto de validação.
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Figura 5.1: Desempenho do modelo de ansiedade: evolução da precisão (accuracy), da função de perda (loss) e
do número de predições durante o treino.

Resumindo, como se observa na Figura 5.1, omodelo de ansiedade apresentou uma evolução

rápida da métrica de precisão, estabilizando em valores elevados já nas primeiras épocas. A

função de perda decresceu de forma consistente, convergindo para valores baixos, enquanto

o número de predições se manteve estável ao longo do processo. Como demonstrado no

gráfico, poderia existir overfiting, mas o próprio Vertex AI faz uma avaliação para identificar

quando tem de parar antes mesmo de o ocorrer.

Modelo de Depressão

O modelo de depressão foi treinado ao longo de nove períodos, com o nono ponto de ve-

rificação selecionado como padrão. A evolução das métricas demonstrou um desempenho

consistente. Ao longo do processo, a precisão do treino aumentou de 0,971 para 0,998, e a

precisão da validação subiu de 0,982 para 0,999. A perda diminuiu gradual e consistente-

mente de 0,053 para 0,006 no conjunto de validação e de 0,078 para 0,006 no conjunto de

treino.

Em todas as etapas do treino, houve umamelhoria contínua tanto na precisão quanto na mi-

nimização da perda. O número médio de inferências ( 2.000 por etapa) permaneceu estável

ao longo de todo o processo, refletindo um processamento de dados consistente.

Figura 5.2: Desempenho do modelo de depressão: evolução da precisão (accuracy), da função de perda (loss) e
do número de predições durante o treino.

A Figura 5.2 ilustra o desempenho do modelo de depressão. Tal como no caso anterior, ob-

serva-se uma elevada precisão desde as primeiras épocas, acompanhada por uma redução

contínua da função de perda. O número de predições manteve-se regular ao longo do treino,

evidenciando a consistência do modelo. Em conjunto, estes resultados demonstram a eficá-

cia do ajuste e a fiabilidade domodelo para a identificação de sinais linguísticos de depressão.
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Análise Crítica

Os dois modelos com um tarefa única tiveram um desempenho quase perfeito, alcançando

umaprecisão próxima a 100%e perda residualmínima na fase de validação. Esses resultados

confirmam a eficácia do Fine-tunning do modelo base para conjuntos de dados específicos

de ansiedade e depressão.

No entanto, é importante observar que valores de precisão tão altos devem ser analisados

com cautela. Por um lado, eles refletem a alta qualidade dos conjuntos de dados iniciais e

a adequação do modelo. Por outro lado, também podem indicar redundância nos dados ou

um nível relativamente baixo de dificuldade em tarefas binárias em comparação com clas-

sificações mais complexas. Embora não tenha sido observado nenhum overfitting clássico

(as curvas de treino e validação permaneceram sobrepostas), existe o risco de os modelos te-

rem sido excessivamente ajustados às características específicas dos dados utilizados, o que

poderia afetar a sua capacidade de generalização para outros contextos, mas esse risco é re-

tirado tendo em conta que o próprio Vertex AI não deixa chegar ao overfitting fazendo ele

uma avaliação para o evitar.

No entanto, os resultados obtidos foram fundamentais para a etapa seguinte. Esses modelos

permitiram a identificação consistente de casos de ansiedade e/ou depressão, garantindo a

confiabilidade necessária para a construção do conjunto de dados unificado de transtornos.

Esse conjunto de dados serviu então como base para as etapas subsequentes da pesquisa.

Também podemos observar que dados que inicialmente eram anotados com um transtorno

apenas passaram a ter ambos os transtornos, o que permite chegar à conclusão de que dados

já anotados com qualquer transtorno não necessariamente não têm os outros transtornos

existentes, da mesma forma.

5.2 Conjuntos de dados obtidos

O primeiro conjunto de dados obtido é o resultado da iteração cruzada dos modelos da ansi-

edade e depressão,dando origem a um conjunto de dados do tamanho de 30.305 instâncias.

Do total, como representado na Figura 5.3, 28,6% das instâncias, ou 8.671, foram catego-

rizadas como expressando ”ambas as condições” (ansiedade e depressão), enquanto 18,1%

(5.476 instâncias) referem-se a ”apenas à depressão” e 15,8% (4.798 instâncias) ”apenas à

ansiedade”. A classe de ”sem transtorno” representou 37,5% do total, com 11.361 instâncias.

Os dados obtidos inicialmente estavam equiparados em relação ao número de instâncias com

e sem transtorno e tambémpara cada transtorno. A iteração cruzada dosmodelos veio acres-

centar uma nova classe, a ”ambos”, o que desequilibrou um pouco o número de instâncias

para cada classe, mas não a ponto de se sentir nos próximos passos.
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Figura 5.3: Distribuição dos transtornos no conjunto de dados inicial sem comportamentos associados.

Relativamente ao conjunto de dados com os comportamentos, o processo de associação se-

mântica que ligou as instâncias do primeiro conjunto de dados a comportamentos descritos

na literatura, revelou-se umpouco condicionante, pois o limiar de similaridade de 0.5 levou a

uma diminuição acentuada das instâncias do novo conjunto de dados, ou seja, num conjunto

de dados com 1.705 instâncias. Esta redução é particularmente relevante, pois sublinha a di-

ficuldade de encontrar dados textuais que expressem os comportamentos clínicos que foram

definidos no enquadramento.

A distribuição dos transtornos neste conjunto de dados mais restrito ficou assim estabele-

cida: 504 instâncias na classe de ”ambos”, 466 ”sem transtorno”, 422 ”depressão” e 313 ”an-

siedade”. Podendo verificar que existe um certo equilíbrio em termos dos transtornos, como

se pode verificar na Figura 5.4, o que vai permitir resultados melhores do modelo posterior.

Figura 5.4: Distribuição dos transtornos no conjunto de dados inicial com comportamentos, usado para
fine-tuning do modelo multitask.
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Já a distribuição dos 18 comportamentos, representada na Figura 5.5, mostrou que os com-

portamentos mais comuns, como ”postura encurvada” (367 ocorrências) e ”expressão facial

preocupada” (214), sugerem que certas manifestações comportamentais sãomais facilmente

detetadas a partir do texto. Por outro lado, o menor número de ocorrências de outros com-

portamentos, como ”caligrafia alterada” (21), ”uso excessivo de dispositivos digitais” (28),

destaca as limitações inerentes à tentativa de detetar sinais fisiológicos ou motores a partir

de dados puramente textuais, um ponto crucial para a discussão e para o contributo deste

trabalho.

Figura 5.5: Distribuição dos comportamentos no conjunto de dados inicial com comportamentos, usado para
fine-tuning do modelo multitask.

Ainda na Figura 5.5 pode-se observar que a análise visual dos dados demonstra uma corres-

pondência entre a frequência de certos comportamentos no texto e os perfis clínicos definidos

na literatura. É particularmente evidente que os comportamentos mais frequentes no con-

junto de dados, nomeadamente ”postura encurvada” e ”expressão facial preocupada”, estão

predominantemente associados às classes de ”depressão” e ”ambas” as condições (ansiedade

e depressão). Esta associação alinha-se diretamente com o enquadramento teórico apresen-

tado, onde a ”postura encurvada” é deduzida a partir de linguagem que sugere retração ou

isolamento, e a ”expressão facial preocupada” é associada à linguagemque expressa inquieta-

ção. A prevalência destas ocorrências no texto valida a hipótese de que estes são indicadores

linguísticos robustos de estados depressivos ou de ambos os transtornos.

Damesma forma, comportamentos como ”uso excessivo de dispositivos digitais” e ”aumento

da variação de tom” tem mais incidência nas classes de ”ansiedade” e ”ambos”. O que vai de

encontro com o descrito na secção 2.4, que associa a ansiedade à hiperatividade emocional e

cognitiva, refletida nummaior volume de postagens e no uso de linguagem emocionalmente

carregada. Isto reforça a utilidade da abordagem para a fenotipagem digital.

Por outro lado, o gráfico também evidencia a raridade de outros comportamentos. Fenó-
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tipos como ”caligrafia alterada”, ”uso excessivo de dispositivos digitais” (que, embora pre-

sente, tem uma contagem de instâncias muito baixa na maioria das classes) ou ”tremores”

têm uma contagem de instâncias muito baixa em todas as categorias. Este padrão valida a

suposição de que certos comportamentos são mais difíceis de encontrar a partir de dados

textuais, uma vez que se referem a sinais fisiológicos ou motores que não se traduzem dire-

tamente em palavras. Esta limitação reforça a necessidade de abordagens multimodais para

uma fenotipagem digital mais completa, tal como sugerido pela literatura.

5.3 Modelomultitask (Trasntornos + Comportamentos)

O terceiro modelo desenvolvido neste estudo baseou-se numa abordagem multitask. Nesta

abordagem, cada instância textual foi utilizada para prever dois resultados distintos simul-

taneamente: a etiqueta do transtorno (0 – nenhuma; 1 – ansiedade; 2 – depressão; 3 – am-

bas) e a etiqueta do comportamento (18 categorias possíveis). O ajuste fino foi realizado no

modelo base Gemini-2.0-flash-001 usando a plataforma Vertex AI e um conjunto de dados

enriquecido composto por 1.705 instâncias.

O treino ocorreu ao longo de sete períodos, com o sétimo ponto de verificação selecionado

como referência. As métricas demonstram que o modelo melhorou consistentemente ao

longo das épocas, estabilizando-se num nível alto, embora não tenha atingido os níveis dos

modelos binários.

A precisão da validação atingiu 0,956 e a precisão do treino atingiu 0,961. Estes valores

demonstram a robustez do modelo, mesmo num cenário multitask. A perda de validação

diminuiu progressivamente de 0,319 no ponto de verificação inicial para 0,135 no final, e a

perda de treino caiu para 0,107. Estes resultados mostram que o modelo aprendeu de forma

estável e generalizou adequadamente para dados não vistos.

O número de inferências por etapa variou de 1.500 a 2.000, refletindo amaior complexidade

e variabilidade do processo de treino em comparação com o de modelos individuais.

Figura 5.6: Desempenho do modelomultitask: evolução da precisão (accuracy), da função de perda (loss) e do
número de predições durante o treino.

Na Figura 5.6 é apresentado o desempenho domodelomultitask.Como já foi referido, apesar

de treinado com um conjunto de dados mais reduzido, o modelo alcançou valores consisten-

tes de precisão e uma descida clara da função de perda, ainda que commaior oscilação do que

nos modelos individuais. O número de predições manteve-se estável, refletindo a adaptação
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do modelo à classificação simultânea de transtornos e comportamentos. Estes resultados

confirmam a viabilidade da abordagem, ainda que limitada pela dimensão dos dados dispo-

níveis.

Análise Crítica

Em comparação com os classificadores binários de ansiedade e depressão, o modelo multi-

task apresentou valores de precisão ligeiramente inferiores. Esta diferença era expectável,

uma vez que a tarefa multitask é intrinsecamente mais complexa, exigindo que o modelo

aprenda a otimizar duas saídas distintas em simultâneo.

Por outro lado, os resultados alcançados — com accuracy acima dos 95% — são particular-

mente relevantes, dado que foramobtidos a partir de um conjunto de dados reduzido (apenas

1 705 instâncias) e com forte desequilíbrio entre as categorias de comportamento. A capaci-

dade demanter um desempenho elevado neste cenário confirma a viabilidade da abordagem

multitask, validando a hipótese central do projeto de que é possível associar transtornos e

comportamentos em simultâneo a partir de dados textuais.

Contudo, importa reconhecer que a loss residual mais elevada (em comparação com os mo-

delos de tarefa única) indica que omodelo não conseguiu capturar todas as nuances das duas

dimensões em jogo. Este aspeto decorre, na maioria, da escassez de dados e da desigualdade

na distribuição dos comportamentos, que dificultam a aprendizagem plena de padrões con-

sistentes.

5.4 Aplicação ao conjunto de dados SNCrawler

A aplicação do modelo multitask ao conjunto de dados SNCrawler representou uma etapa

fundamental para a validação deste projeto. Mais do que uma simples prova de conceito,

este passo permitiu-nos demonstrar a capacidade de generalização da nossa abordagem a

um conjunto de dados de redes sociais de grande dimensão, gerando um novo recurso com

mais de 14milhões de instâncias anotadas. Este processo não só validou ametodologia, como

também produziu um conjunto de dados robusto, oferecendo perspetivas importantes sobre

a manifestação de transtornos e comportamentos associados a plataformas digitais.

A análise da distribuição dos transtornos no conjunto de dados final mostrou uma clara as-

simetria, tal como ilustrado na Figura 5.7. De um total de 14.213.877 instâncias processa-

das, a maioria, 10.813.955 (76,1%), foi classificada como ”sem transtorno”. Este resultado é

particularmente relevante, uma vez que se alinha com a natureza de um conjunto de dados

generalista, onde os textos que expressam explicitamente sinais de ansiedade ou depressão

são, por natureza, minoritários. Contudo, o modelo conseguiu identificar 2.943.264 instân-

cias (20,7%) com ansiedade, 313.329 (2,2%) com depressão e 526.540 (3,7%) com ambas as

condições. Embora a predominância da classe ”sem transtorno” evidencie o desafio de en-

contrar casos relevantes, a capacidade de identificar e classificar milhões de instâncias com

transtornos demonstra a viabilidade da abordagem e o potencial do conjunto de dados para

análises futuras.
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Numa outra perspetiva estes resultados indicam que num raio de 14.213.877 de postagens,

26.6% podem estar associadas a um transtorno, o que aumenta a importância fenotipagem

digital.

Figura 5.7: Distribuição dos transtornos no conjunto de dados final.

No que respeita aos comportamentos, a distribuição do conjunto de dados final, apresen-

tada na Figura 5.8, mostrou igualmente uma forte assimetria, com alguns comportamentos

a ocorrerem com muito maior frequência do que outros. Os mais comuns foram ”aumento

da variação de tom” (3.546.482 instâncias), ”aumento da velocidade da fala” (1.816.448) e

”redução da expressão facial” (1.310.109). A alta frequência destes fenótipos sugere que o

modelo os capturou como representantes linguísticos de fenómenos emocionais comuns, tal

como defendido na literatura que associa a variação do tom e a velocidade da fala a estados

de hiperatividade ou lentificação cognitiva. Em contrapartida, a escassez de comportamen-

tos como ”caligrafia alterada” (215.477), jitter_shimmer (136.580) ou ”Uso excessivo digital”

(136.776) reflete a dificuldade inerente à inferência de sinais fisiológicos ou motores a partir

de dados puramente textuais.
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Figura 5.8: Distribuição dos comportamentos no conjunto de dados final.

O gráfico da distribuição da Figura 5.8 oferece uma perspetiva sobre a forma como os com-

portamentos se traduzem em dados textuais de grande escala. A análise visual desta dis-

tribuição, em conjunto com a literatura apresentada nesta tese, revela que a relação entre

comportamentos e transtornos é multifacetada e complexa, refletindo as nuances do mundo

real.

Uma observação imediata é a predominância esmagadora das instâncias classificadas como

”Sem transtorno” em quase todas as categorias de comportamento. Estes dados reforçam a

premissa de que os comportamentos não são indicadores exclusivos de patologia, existindo

também em contextos normais de comunicação. No entanto, a análise torna-se mais revela-

dora ao examinar as tendências específicas dentro desta distribuição.

Comportamentos como ”aumento da variação de tom” (increased_pitch_variation) e ”au-

mento da velocidade da fala” (increased_speech_rate), que a literatura da tese associa a

estados de hiperatividade e ansiedade, mostram uma frequência notável nas classes de ”An-

siedade” e ”Depressão”, com uma ligeira predominância na primeira. Este resultado valida

a capacidade do modelo em capturar os correlatos textuais de estados emocionais caracte-

rísticos, mesmo num ambiente onde os sinais são difusos. Da mesma forma, ”redução da

expressão facial” (reduced_facial_expression), associado a uma linguagem mais neutra ou

à ausência de expressões emocionais, apresenta uma presença significativa nas classes de

”Depressão” e ”Ambos”, o que se alinha de forma consistente com o enquadramento teórico

sobre os comportamentos associados a este transtorno.

Em contrapartida, a análise do gráfico também sublinha as limitações da abordagem. A es-
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cassez de ocorrências para comportamentos como ”caligrafia alterada” (altered_handwriting)

ou ”jitter/shimmer” em todas as classes de transtornos demonstra a dificuldade de encon-

trar certas manifestações fisiológicas ou motoras a partir de dados puramente textuais. Esta

constatação é fundamental para contextualizar os resultados e reforça a necessidade de abor-

dagens multimodais para uma fenotipagem digital mais abrangente.

5.5 Síntese dos resultados

Opresente capítulo apresentou ediscutiu os resultados obtidos ao longodas diferentes etapas

do trabalho. A criação dos conjuntos de dados constituiu ummarco fundamental, permitindo

primeiro reunir instâncias anotadas com ansiedade e depressão e, posteriormente, expan-

dir essas anotações com a dimensão dos comportamentos. O conjunto de dados unificado

de transtornos alcançou mais de 30 mil entradas, enquanto o conjunto de dados multitask,

ainda que reduzido a 1 705 instâncias devido ao limiar de similaridade adotado, possibilitou

o treino de modelos mais complexos e equilibrados.

Osmodelos de tarefa única (ansiedade e depressão) demonstraram desempenhos quase per-

feitos, atingindo valores de precisão próximos de 100% e perdas residuais, tanto no treino

como na validação. Estes resultados confirmaram a adequação do processo de fine-tuning e

a robustez do modelo base utilizado, garantindo a fiabilidade das classificações produzidas.

O modelo multitask de transtornos e comportamentos, embora com métricas ligeiramente

inferiores, revelou uma precisão de validação superior a 95%, o que é notável para uma tarefa

de maior complexidade. Este resultado demonstrou a viabilidade de associar em simultâneo

diferentes dimensões clínicas e comportamentais a dados textuais, validando a hipótese cen-

tral do trabalho.

Finalmente, a aplicação ao conjunto de dados SNCrawler resultou na criação de um recurso

de larga escala, commais de 14milhões de textos anotados com transtornos e comportamen-

tos. Apesar da predominância da classe “sem transtorno” e da desigualdade na distribui-

ção dos comportamentos, o novo corpus representa um contributo inédito, abrindo caminho

para investigações futuras no domínio da fenotipagem digital.

Em síntese, os resultados alcançados confirmam a exequibilidade técnica da abordagem pro-

posta, ao mesmo tempo que evidenciam os seus desafios práticos — desde os desequilíbrios

de classes até às limitações na representação de certos comportamentos.
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Capítulo 6

Conclusões e Trabalho futuro

6.1 Conclusões

O objetivo desta dissertação consistiu em desenvolver um conjunto de dados textual anotado

que relacionasse transtornos mentais — em particular, depressão e ansiedade — com com-

portamentos específicos encontrados a partir de textos provenientes de redes sociais. Para

tal, foi necessário reformular a abordagem inicial, que previa uma perspetiva multimodal,

em virtude da indisponibilidade de conjuntos de dados públicos adequados a esse propó-

sito. A investigação concentrou-se, assim, numa abordagem exclusivamente textual, tirando

partido dos avanços recentes em Natural Language Processing (NLP).

O trabalho realizado permitiu criar um processo estruturado que incluiu: a recolha e integra-

ção de conjuntos de dados externos, a realização de fine-tuning inicial de modelos supervisi-

onados noVertex AI, a iteração cruzada para a construção de um conjunto de dados unificado

de transtornos, a associação de comportamentos por técnicas de similaridade semântica e,

finalmente, o treino de um modelo multitask. A aplicação do modelo ao conjunto de dados

SNCrawler culminou na criação de um novo recurso anotado que, até onde se tem conhe-

cimento, é um dos primeiros a combinar simultaneamente dimensões clínicas (ansiedade e

depressão) e comportamentais em dados textuais provenientes de redes sociais.

Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade da abordagem, ainda que sujeitos a limi-

tações. O fine-tuning inicial dos modelos específicos para ansiedade e depressão alcançou

métricas de precisão elevadas, superiores a 95%, confirmando a capacidade dos modelos

para identificar padrões linguísticos associados a cada transtorno. Já o modelo multitask,

embora baseado num conjunto reduzido de 1705 instâncias, mostrou-se capaz de realizar

classificações conjuntas de transtornos e comportamentos com resultados consistentes. Es-

tes achados reforçam a relevância da estratégia seguida e evidenciam o potencial do recurso

criado como base para futuras investigações em digital phenotyping.

Contudo, algumas limitações estruturais devem ser salientadas. A principal prende-se com

a necessidade de recorrer a um limiar de similaridade relativamente baixo (0,5) para viabi-

lizar a associação de comportamentos, o que introduz incerteza nas anotações. A escassez

de dados após esta filtragem, a dependência de plataformas externas e a impossibilidade de

explorar modalidades além do texto constituem igualmente barreiras que limitam a gene-

ralização dos resultados. Este trabalho deve, portanto, ser entendido como uma prova de

conceito, capaz de abrir caminho, mas não ainda como uma solução pronta para aplicação

clínica.

Em síntese, a presente dissertação contribui para o avanço do estudo da saúde mental em

dados textuais, apresentando uma metodologia inovadora para a construção de conjuntos

de dados enriquecidos com dimensões clínicas e comportamentais. A associação de trans-
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tornos e comportamentos num mesmo recurso representa um passo importante no sentido

de compreender de que forma padrões linguísticos podem refletir estados psicológicos com-

plexos, respondendo ao apelo crescente por métodos escaláveis e acessíveis na área da saúde

mental digital.

6.2 Trabalhos futuros

O trabalho realizado demonstrou a viabilidade do uso de textos de redes sociais como fonte

de fenótipos digitais associados à ansiedade e à depressão. No entanto, vários aspetos devem

ser explorados mais a fundo em pesquisas futuras.

Uma das questões centrais diz respeito ao limiar de similaridade. No presente estudo, foi

utilizado um valor de 0,5. Embora isso tenha permitido a construção do conjunto de dados,

trata-se essencialmente de uma decisão aleatória, semelhante a jogar uma moeda ao ar. A

médio prazo, será essencial aumentar este limiar para valores mais exigentes, como 0,75 ou

superior, para garantir maior robustez e fiabilidade nas associações entre textos e comporta-

mentos. Isto só será possível através da recolha ou desenvolvimento de conjuntos de dados

mais extensos e diversificados, que compensarão a perda de exemplos associados a limiares

mais elevados.

Da mesma forma, a escassez de dados continua a ser um desafio. Embora o conjunto de

dados inicial contivesse mais de 30.000 instâncias, apenas 1.705 foram utilizadas para o

treinomultitask. Trabalhos futuros poderiam concentrar-se em estratégias para expandir o

corpus, tais como a recolha de novos dados ou a utilização de técnicas de aumento de dados

adaptadas ao texto para aumentar a diversidade sem comprometer a integridade semântica.

Outra área a ser desenvolvida é a expansão para uma abordagem multimodal, o que traria o

projeto de volta à sua ambição inicial. A integração de texto com outros tipos de dados, como

áudio, vídeo ou registos fisiológicos, permitiria uma caracterização mais rica e precisa dos

fenótipos digitais. No entanto, essa etapa exigirá acesso a conjuntos de dados multimodais,

que atualmente são escassos, mas devem se tornar mais prevalentes nos próximos anos.

Também poderiam ser feitas melhorias no modelo multitask utilizado. No futuro, o uso

de arquiteturas de código aberto mais flexíveis como alternativa aos modelos proprietários,

como o Gemini-Flash-1.5, poderia aumentar a reprodutibilidade científica e permitir um

maior controlo sobre os parâmetros internos. Além disso, abordagens multitask mais so-

fisticadas, como hierarchical multitask learning oumulti-label classification, poderiam ser

investigadas para capturar com mais precisão a sobreposição entre ansiedade, depressão e

diferentes comportamentos.

No que respeita ao conjunto de dados SNCrawler, um caminho promissor será enriquecê-lo

com novas camadas de anotação, cruzando as etiquetas de transtornos e comportamentos

geradas neste trabalho com outras dimensões já existentes no conjunto de dados original,

como características linguísticas e sociais. Esta integração pode oferecer novas perspetivas

sobre a interação entre fenómenos linguísticos e estados psicológicos, reforçando a relevân-

cia do recurso para a comunidade científica.

Por fim, a validação clínica será essencial. Embora o presente estudo seja uma prova de con-
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ceito exploratória, a sua aplicação em contextos reais de saúde mental requer uma validação

rigorosa por especialistas. Trabalhos futuros poderiam, portanto, envolver a ligação de mo-

delos como o desenvolvido aqui com equipas clínicas para avaliar a sua utilidade prática no

monitoramento de sintomas ou no apoio a diagnósticos. Sendo que já existe uma equipa

preparada para fazer esta validação clínica dos dados obtidos, estando já a trabalhar nessa

validação. No entanto, não foi possível ter essa validação aquando da entrega da dissertação,

dai ficar como trabalho futuro a validação clínica dos dados obtidos.

Em resumo, os resultados obtidos abrem caminho para uma ampla gama de pesquisas fu-

turas. Os próximos passos lógicos são melhorias nos limiares, expansão e diversificação de

dados, integração multimodal, exploração de modelos de código aberto e validação clínica, o

que aproximará o campo da fenotipagem digital de uma aplicação eficaz na compreensão e

monitorização da saúde mental.
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