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Resumo

A satide mental é um dos maiores desafios globais da atualidade, sendo a depressao e a an-
siedade dois dos transtornos mais frequentes e incapacitantes. As redes sociais, pela sua
natureza dinamica e pela forma como captam estados emocionais, tornaram-se uma fonte
de dados importante para a investigacado em satide mental. Neste contexto, a presente dis-
sertacao 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 clinica.

A metodologia seguida iniciou-se com a recolha de diferentes conjuntos de dados textuais pu-
blicos e em inglés, complementada pelo recurso ao conjunto de dados SNCrawler (Apenas os
dados em inglés). Posteriormente, foram desenvolvidos modelos de classificacao especificos
para ansiedade e depressao, aplicados de forma cruzada para garantir maior consisténcia nas
etiquetas. Numa fase seguinte, procedeu-se a associacdo de comportamentos, com base em
vocabulario expandido e técnicas de embeddings semanticos, permitindo ter um conjunto de
dados com uma nova camada de informacao. A etapa final consistiu no treino de um modelo
multitask, capaz de classificar simultaneamente transtornos e comportamentos, o qual foi
aplicado ao conjunto de dados SNCrawler, resultando na criacao de um recurso anotado que
liga os transtornos, ansiedade e depressao, a comportamentos ligados aos mesmos descritos
na literatura clinica.

Os resultados obtidos confirmam a viabilidade de recorrer a dados textuais e técnicas de
Natural Language Processing (NLP) para apoiar a fenotipagem digital em saide mental,
mesmo perante limitacoes como a escassez de dados anotados e a dificuldade de explorar
modalidades além do texto. Este trabalho contribui assim para a criacao de novos recursos e
metodologias, que poderao ser aprofundados em investigacoes futuras, nomeadamente atra-
vés da integracao multimodal e da validacao clinica.

Palavras-chave

Saude Mental; Ansiedade; Depressao; 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 social media to identify signs associated with mental 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 classification models for anxiety and depression were 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 in mental 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 Al, psychological support.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O interesse na saide mental e a sua importancia estao a crescer tanto a nivel de investiga-
cao cientifica como nas politicas publicas, pois a populacao geral, hoje em dia, estd mais
exposta a situagoes que refletem a prevaléncia significativa de transtornos como a depressao
e a ansiedade em diferentes grupos etarios e contextos. Este interesse passa por otimizar o
prognostico clinico e fomentar intervencoes personalizadas, permitindo uma identificagao
antecipada e monitorizagao destes transtornos.

Nos anos mais recentes, emergiram abordagens inovadoras que visam explorar os dados di-
gitais produzidos no quotidiano — tais como publicacoes em redes sociais, padroes de comu-
nicacao ou registos de dispositivos méveis — para extrair indicadores psicoldgicos e compor-
tamentais relevantes. A fenotipagem digital, um campo emergente nesta area, tem demons-
trado um potencial substancial para complementar as praticas clinicas tradicionais, forne-
cendo sinais indiretos, embora consistentes, do estado psicologico das pessoas. Também
uma hipétese ainda muito pouco explorada é através de comportamentos ditos caracteristi-
cos de cada transtorno conseguir detetar sinais desses transtornos e assim intervir antecipa-
damente, nessa linha de ideias é onde se encontra a presente dissertacao.

Apesar deste potencial, o progresso na area 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 satide mental. A auséncia destes recursos
dificulta o desenvolvimento de modelos robustos e limita a validacao de abordagens mais
abrangentes.

Diante da limitacao mencionada, a tese em questdo adotou uma abordagem exclusivamente
textual, para investigar a hipotese de que o discurso digital, particularmente em redes so-
ciais, contém indicios linguisticos que permitam nao s6 deduzir a existéncia 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 estabelecam uma relacao entre transtornos mentais, nomeadamente a ansiedade e a
depressao, e comportamentos especificos descritos como caracteristicos desses transtornos
na literatura, onde os dados sao provenientes do conjunto de dados SNCrawler (conjunto de
dados de redes sociais).

De forma mais detalhada, os objetivos especificos sdo:
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» Recolher e integrar dados textuais de diversas fontes, ja anotados quanto a presenca de
ansiedade e depressao.

« Construir um conjunto de dados unificado de transtornos que permita a representacao
conjunta de auséncia de transtorno, ansiedade isolada, depressao isolada e Ambos os

transtornos.

« Desenvolver um vocabulario expandido de comportamentos, baseado em literatura ci-
entifica e modelos de linguagem, e utiliza-lo para mapear comportamentos em texto
através de técnicas de similaridade semantica.

 Produzir um conjunto de dados multitask com instancias anotadas simultaneamente
em termos de transtornos e comportamentos.

« Treinar modelos de aprendizagem automatica para classificar transtornos e comporta-
mentos, recorrendo a técnicas de fine-tuning em plataformas de NLP (como o Vertex
AT 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 investigacoes fu-
turas em fenotipagem digital.

1.3 Organizacao do documento
O documento encontra-se organizado da seguinte forma:

« Capitulo 2 — Enquadramento: apresenta os conceitos fundamentais relacionados
com sauide mental, de forma a permitir o panorama atual da satide mental no mundo,
0 que é e também o que envolve. Este capitulo também busca de mostrar mais no que
consiste a fenotipagem digital e o que envolve.

« Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados: analisa estudos prévios que de alguma ma-
neira marcaram os avancos na fenotipagem digital e também analisa estudos recentes
sobre detecao de transtornos mentais em dados digitais, com foco nas abordagens e
recursos utilizados.

« Capitulo 4 — Abordagem e Metodologia: descreve as etapas seguidas, incluindo
a construcao dos conjuntos de dados, o desenvolvimento do vocabulario de comporta-
mentos, os processos de associacdo dos comportamentos e transtornos com os textos e
o treino dos modelos.

« Capitulo 5 — Resultados: apresenta os resultados obtidos em cada fase do trabalho,
desde o desempenho dos modelos binérios e multitask até a aplicacao ao conjunto de
dados SNCrawler, incluindo uma sintese final. Aqui também é feita uma analise aos
resultados.
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« Capitulo 6 — Conclusoées e Trabalho futuro: discute as principais conclusoes da
tese, destacando os contributos alcancados, as limitacoes identificadas e possiveis di-
recOes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Enquadramento

O presente capitulo tem como objetivo contextualizar os fundamentos teéricos que susten-
tam o desenvolvimento desta dissertacao. Parte-se de uma perspetiva abrangente sobre a
saude mental, com particular enfoque nos transtornos mais prevalentes, como a depressao 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 investigacdo em saide mental e, simultaneamente, os desafios éticos e metodologicos
que o seu uso implica. Por fim, apresentam-se os principais indicadores comportamentais
relevantes no contexto textual, que servem como base para a criacao de um conjunto de dados
anotados.

Esta estrutura fornece o enquadramento necessario para compreender a pertinéncia e a ino-
vacdo da abordagem metodolégica seguida nesta dissertacao, permitindo a transi¢ao natural
para a exploracao de trabalhos relacionados e de técnicas avancadas de representacao se-
mantica.

2.1 Saude Mental

A satde mental, tal como definida pela Organizacao Mundial da Satide (OMS), é um estado
de bem-estar em que um individuo pode reconhecer as suas capacidades, lidar com as ten-
soes normais da vida, trabalhar de forma produtiva e contribuir para a sua comunidade.
Nao se limita a auséncia de doenca, mas inclui também o bem-estar emocional e a resiliéncia
psicologica. Os estudos mostram que os transtornos mentais sio a principal causa de inca-
pacidade em todo o mundo, contribuindo significativamente para o peso global da doenca. A
OMS estimava que, em 2019, mais de 970 milhdes de pessoas foram afetadas por um trans-
torno mental, com a pandemia de COVID-19 a agravar estes numeros, sobretudo entre os
jovens e os profissionais de saide [1].

Os transtornos mentais mais comuns incluem a depressao e a ansiedade, que sao frequen-
temente classificados como transtornos mentais comuns [1]. Além disso, doencas como a
esquizofrenia, o transtorno bipolar e os transtornos associados ao consumo de substancias
tém uma prevaléncia mais baixa, mas um impacto elevado. A depressio é uma das princi-
pais causas de anos vividos com incapacidade, e o seu impacto vai para além do sofrimento
individual, afetando as relac¢Ges 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 doenca a nivel mundial, e a prevaléncia dos transtornos
de ansiedade foi estimada em 31,1% ao longo da vida em populacoes representativas a nivel
mundial [2].

O acesso aos cuidados de satide mental continua a ser um desafio mundial. Segundo a OMS,

5
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menos de metade das pessoas com transtornos mentais graves nos paises de rendimento
elevado recebem tratamento adequado. Esta taxa é ainda mais baixa nos paises de baixo e
médio rendimento, onde barreiras como o estigma, a falta de profissionais especializados e
a fragmentacao dos sistemas de satide limitam os cuidados.

A identificacdo precoce dos transtornos mentais € um elemento-chave para melhorar os re-
sultados do tratamento. Contudo, as abordagens tradicionais tém limitagoes significativas
na detecdo de sinais subtis ou emergentes. Neste contexto, os avancgos tecnologicos e cientifi-
cos, como a fenotipagem digital, tém merecido uma atencao crescente. Este método combina
dados comportamentais e biomarcadores recolhidos por meio de dispositivos digitais, como
telemoveis, para identificar padroes associados a transtornos mentais. Esta abordagem tem
o potencial de identificar alteraces precoces nos estados emocionais e cognitivos, permi-
tindo intervencoes personalizadas e atempadas.

Dado o impacto crescente dos transtornos mentais, a utilizacao de novas tecnologias para
o diagnostico, a monitorizacao e o acompanhamento é uma forma promissora e importante
de ultrapassar as limitacoes tradicionais em matéria de saiide mental. Abordagens como a
fenotipagem digital ndo s6 oferecem ferramentas inovadoras, como também respondem a
necessidade urgente de métodos mais acessiveis, continuos e eficazes, nomeadamente em
contextos de recursos limitados.

2.1.1 Transtornos Mentais: Depressao e Ansiedade

Os transtornos mentais abrangem uma ampla gama de condi¢des que variam em gravidade,
impacto e complexidade. Entre os mais prevalentes estao a depressao e a ansiedade, que
juntas representam uma parcela significativa do peso global dos transtornos mentais. Estas
condigoes sao frequentemente classificadas como transtornos mentais comuns devido a sua
alta incidéncia na populacao geral [3].

Além da sua prevaléncia, a depressao e a ansiedade frequentemente coexistem, o que au-
menta a complexidade do diagnostico e do tratamento. Estudos recentes destacam que a
comorbilidade entre estas condi¢oes esta associada a maior gravidade dos sintomas, pior
qualidade de vida e maior resisténcia ao tratamento [4/].

2.1.1.1 Depressao

A depressao é um transtorno afetivo caracterizado por um estado persistente de tristeza,
perda de interesse ou prazer em atividades diarias e uma série de sintomas emocionais, cog-
nitivos e fisicos. Conforme o DSM-5, os critérios diagndsticos incluem humor deprimido,
alteracOes no apetite e no sono, fadiga, sentimentos de inutilidade ou culpa, dificuldade de
concentracao e pensamentos recorrentes de morte ou suicidio [5].

A depressao afeta aproximadamente 4,4% da populacao mundial, com variagoes regionais
significativas. Estudos recentes indicam que a prevaléncia de depressao € particularmente
alta em populacoes expostas a fatores de risco, como conflitos armados, doencas croénicas e
condicOes socioeconomicas adversas. Por exemplo, em Gaza, 72,7% da populacao reportou
sintomas moderados a graves de depressao ap6s um ano de guerra [5].

6
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A depressao é uma das principais causas de anos vividos com incapacidade, afetando nao
apenas o bem-estar individual, mas também as relagdes sociais, o0 desempenho profissional
e a economia global. Em pacientes com doencas crénicas, tais como a diabetes e a hiperten-
sdo, a prevaléncia da depressao pode exceder 70%, intensificando os obstaculos a adesao ao
tratamento e agravando os resultados clinicos [6].

O tratamento da depressao geralmente combina intervencées farmacologicas, como inibi-
dores seletivos da recaptacao de serotonina (SSRIs), e terapias psicossociais, como a tera-
pia cognitivo-comportamental (TCC). Estao a ser exploradas abordagens inovadoras, como
a imersao cognitivo-comportamental no metaverso, com vista a superar barreiras de acesso
e escalabilidade. Os ensaios clinicos realizados tém produzido resultados promissores [[7].

2.1.1.2 Ansiedade

A ansiedade é caracterizada por sentimentos persistentes de medo ou preocupacgio exces-
siva, frequentemente acompanhados por sintomas fisicos, como tensao muscular, inquieta-
¢do, fadiga, dificuldade de concentragio e perturbagdes do sono. Assim como a depressao,
a ansiedade € uma condicao heterogénea, com diferentes subtipos, incluindo transtorno de
ansiedade generalizada (TAG), transtorno do panico e fobias especificas [8].

Afeta cerca de 3,6% da populacao mundial, com taxas mais altas em mulheres e em popula-
coes expostas a fatores de risco, como estudantes de enfermagem e pacientes com doencas
cronicas. Por exemplo, 47,5% dos estudantes de satide em Karachi relataram niveis extre-
mamente severos de ansiedade [9]. Em pacientes com cancro, a ansiedade é frequentemente
moderada a severa, afetando até 68% dos individuos [10].

Ela esta associada a uma série de consequéncias negativas, incluindo pior desempenho aca-
démico, maior risco de doencas cardiovasculares e reducao da qualidade de vida. Em po-
pulacoes vulneraveis, como adolescentes gravidas, a ansiedade pode agravar os desafios de
saude fisica e mental, destacando a necessidade de intervencoes precoces [11].

O tratamento da ansiedade inclui intervencées farmacologicas, como benzodiazepinas e SS-
RIs, e terapias psicossociais, como a TCC. A integracao de abordagens no ambito da satide
mental com a gestdo de condi¢oes subjacentes (como o abuso de substancias) tem demons-
trado eficacia 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 espaco para
a autoexpressao, socializacao e partilha de informacoes. Além de serem um meio de comuni-
cacao, estas plataformas também se tornaram uma fonte valiosa de dados para a investigacao
em saude mental. PublicacGes, comentarios e intera¢des nas redes sociais muitas vezes re-
fletem estados emocionais, padroes comportamentais e mudancas cognitivas, tornando-as
uma ferramenta poderosa para analisar condi¢does como a depressao e a ansiedade [13][14].
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2.2.1 Potencial das Redes Sociais para a Satide Mental

As redes sociais proporcionam uma perspetiva singular sobre os estados emocionais e cog-
nitivos dos utilizadores, viabilizando a obtencao de um vasto conjunto de dados em tempo
real. Conforme demonstrado pelos estudos realizados, é possivel afirmar que:

« Expressao emocional: As pessoas costumam usar plataformas de redes sociais como
Twitter, Facebook e Instagram para partilhar as suas emoc¢oes, pensamentos e expe-
riéncias. Isso pode revelar sinais de depressao e ansiedade [15].

« Padroes linguisticos: Pessoas com depressao tendem a usar mais palavras associ-
adas a emoc0es negativas, como “triste” ou "cansado”, enquanto individuos com ansi-
edade costumam usar palavras relacionadas a preocupacao, como “ansioso” ou “preo-
cupado” [16].

« Mudancas comportamentais: Alteracoes no estado mental, como isolamento so-
cial ou hiperatividade, podem ser indicadas pela frequéncia das publicacoes, o tempo
de atividade e a interacao com outros utilizadores [17].

2.2.2 Beneficios 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 acessivel e escalavel, superando assim as
limitagdes dos métodos tradicionais, como entrevistas ou questionarios [14].

2. Dados em Tempo Real: A anéilise em tempo real das publica¢Ges nas redes soci-
ais pode ajudar a identificar sinais de problemas de satide mental numa fase inicial,
permitindo uma intervencao mais rapida [15].

3. Diversidade de Dados: Essas plataformas oferecem uma variedade de dados, in-
cluindo texto, imagens e videos. Esses dados podem ser analisados para obter uma
visdo mais abrangente sobre a satidde mental [18].

2.2.3 Desafios e Limitacoes

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

« Privacidade e Etica: A recolha e utilizacdo de dados das redes sociais suscitam ques-
toes éticas, tais como a necessidade de consentimento informado e a protecao da pri-
vacidade dos utilizadores [14].

+ Ruido nos Dados: Uma analise imprecisa pode ser resultado da presenca de infor-
macoes irrelevantes ou ambiguas nas publicacoes [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 Aplicacoes na Saude Mental

As redes sociais tém sido utilizadas em diversas aplicacoes relacionadas a saude mental, in-
cluindo:

1. Detecao de Transtornos Mentais: Modelos de aprendizagem automaética, como
Random Forest e XGBoost, tém sido usados para identificar sinais de depressao e an-
siedade em publica¢des nas redes sociais com uma taxa de precisdo superior a 90%

[17].

2. Monitoramento Continuo: A analise dos padroes de uso e linguagem permite o
monitoramento continuo dos estados mentais dos individuos, facilitando intervencoes
personalizadas [16].

3. Promocao de Bem-Estar: Algumas plataformas introduziram funcionalidades des-
tinadas a promover a sailde mental, incluindo links para servicos de apoio e campanhas
de sensibilizacao [14].

2.3 Indicadores Comportamentais no Contexto Textual

Os comportamentos associados a transtornos mentais, como depressao e ansiedade, podem
ser encontrados em dados textuais e outros sinais digitais. Uma maneira de encontrar com-
portamentos mais fisicos e nao textuais é alargar o vocabulario do préprio comportamento de
varias maneiras e contextos de dizer, por exemplo, a postura encurvada pode ser dita como
”cabisbaixo” ou ”Estou tdo triste que até estou curvado, como se o peso do mundo tivesse
caido sobre os meus ombros.”, estas frases/expressoes podem refletir o comportamento pos-
tura encurvada o que se pode deduzir existencial de depressao por exemplo.

2.3.1 Comportamentos Associados a Depressao

A depressao é frequentemente associada a uma reducdo na atividade geral e a alteracgGes
emocionais que podem ser deduzidas por meio dos seguintes comportamentos:

+ Reduced Speech Rate: Reducao na velocidade da fala, adaptada para texto como
menor frequéncia de postagens ou textos mais curtos.

+ Reduced Pitch Variation: Linguagem mondtona, com pouca variacao emocional.
« Long Pauses: Intervalos longos entre postagens, indicando lentificacao cognitiva.

+ Reduced Facial Expression: Linguagem neutra ou auséncia de expressoes emoci-
onais.

» Slowed Movement: Textos que refletem lentiddo cognitiva, como frases curtas e
simples.

+ Hunched Posture (deduzido): Linguagem que sugere retracao ou isolamento.
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Reduced Digital Use: Baixa frequéncia de postagens ou longos periodos de inativi-
dade.

Low HRV (Heart Rate Variability): Embora nao diretamente textual, pode ser
correlacionado com estados emocionais de baixa energia.

Altered Handwriting: No contexto textual, pode ser adaptado para padrées de es-
crita inconsistentes ou erros frequentes.

2.3.2 Comportamentos Associados a Ansiedade

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

refletidos nos seguintes comportamentos:

Increased Speech Rate: Alta frequéncia de postagens em curtos periodos de tempo.

Increased Pitch Variation: Uso de linguagem emocionalmente carregada, com va-
riacoes extremas de tom.

Worried Facial Expression: Uso frequente de palavras relacionadas a preocupa-
¢a0, como “ansioso” ou “preocupado”.

Physical Restlessness: Postagens frequentes e impulsivas, com uso de linguagem
repetitiva ou urgente.

Abnormal Eye Movement (deduzido): Linguagem que sugere inquietacao ou dis-
tracao.

Excessive Digital Use: Postagens excessivas, muitas vezes com conteido redun-
dante ou impulsivo.

Altered Microexpressions (deduzido): Linguagem que reflete mudancas emoci-
onais rapidas ou inconsistentes.

2.3.3 Comportamentos Gerais

Além dos comportamentos especificos para depressao e ansiedade, alguns indicadores po-

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

Altered MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients): Embora mais aplicavel
a dados de audio, pode ser adaptado para padroes textuais que refletem alteracoes na
entonacao ou ritmo.

Jitter/Shimmer: No contexto textual, pode ser interpretado como inconsisténcias
na estrutura ou no tom das postagens.

Esses comportamentos foram mapeados para textos utilizando técnicas de Processamento

de Linguagem Natural (NLP), como embeddings semanticos e similaridade do cosseno,

isto é, foi aumentado o vocabulario de cada comportamento e depois sim foram usadas as téc-

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

contribuindo para a criacao de um conjunto de dados com anotagdes comportamentais.
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2.4 Conclusoes

Este capitulo apresentou o enquadramento fundamental da investigacdo. Foram discutidas a
relevancia da saide mental e o impacto dos transtornos mais prevalentes, como a depressao
e a ansiedade, destacando ndo s6 a sua elevada incidéncia, mas também as implicag¢Ges soci-
ais e clinicas associadas. Explorou-se igualmente o potencial das redes sociais como fonte de
dados para o estudo da satide mental, realcando tanto as oportunidades que oferecem em ter-
mos de acessibilidade e diversidade de informacao, como os desafios éticos e metodologicos
que colocam.

Adicionalmente, foram sistematizados os principais indicadores comportamentais que po-
dem ser encontrados a partir de dados textuais, permitindo a sua adaptacao para tarefas de
analise automatica através de técnicas de NLP. Estes indicadores constituem uma base es-
sencial para a construcdo de conjunto de dados anotados que possibilitam a identificacao de
padroes associados a transtornos mentais.

Assim, o enquadramento teorico aqui desenvolvido fornece as bases conceptuais para os ca-
pitulos seguintes, onde sao analisados trabalhos relacionados e exploradas metodologias que
procuram ultrapassar as limitacGes atuais na detecao e monitorizacao de transtornos men-
tais através de dados digitais.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

O presente capitulo tem como objetivo apresentar os principais trabalhos relacionados com
a investigacao desenvolvida nesta dissertacao. Sao analisados contributos relevantes em trés
eixos centrais: (i) a utilizacao de embeddings e técnicas de representacao semantica no pro-
cessamento de linguagem natural (NLP); (ii) o desenvolvimento e aplicacdo de modelos pre-
ditivos no dominio da saide mental, com destaque para a depressao e a ansiedade; e (iii)
o papel da fenotipagem digital e dos indicadores comportamentais na construcao de perfis
psicolégicos a partir de dados digitais.

A revisao da literatura permite identificar ndo apenas os avancos alcancados, mas também
as limitacoes e lacunas que justificam a abordagem seguida neste trabalho. Além disso, esta
analise evidencia como diferentes técnicas, desde modelos classicos até large language mo-
dels (LLMs), tém sido aplicadas em contextos clinicos e em dados provenientes de redes so-
ciais, estabelecendo o enquadramento cientifico para a metodologia proposta nos capitulos
seguintes.

3.1 Embeddings e Representacao Semantica

A representacao semantica e os embeddings sao conceitos fundamentais no Natural Lan-
guage Processing (NLP), permitindo que as maquinas compreendam e processem a lingua-
gem humana de forma mais eficaz. A insuficiéncia dos métodos tradicionais, como o Bag-of-
-Words (BoW) ou o TF-IDF, na captura do contexto e significado das palavras, € compensada
pelos embeddings modernos, que oferecem representacoes ricas e matizadas do texto, devido
a sua densidade e contextualizacao.

3.1.1 Representacoes tradicionais de texto

Os métodos tradicionais de representacao de texto, como Bag-of-Words (BoW) e Term Frequency—
Inverse Document Frequency (TF-IDF), desempenharam um papel importante nas fases ini-
ciais do NLP, mas apresentam limitacoes significativas na captura de nuances semanticas e
contextuais.

O BoW representa o texto como um vetor esparso de frequéncias 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 frequéncia num documento (Term Frequency) e na sua raridade
no corpus (Inverse Document Frequency). Este mecanismo reduz a influéncia de palavras
comuns e destaca os termos mais informativos [19][20].

Apesar de tteis em tarefas simples, como classificacao de documentos ou extragao de pala-
vras-chave, estes métodos nao conseguem capturar polissemia, sinonimia ou relacoes con-
textuais — aspetos criticos para a analise de saide mental, onde a linguagem tende a ser
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subtil e carregada de significados implicitos. Estudos demonstram que BoW e TF-IDF apre-
sentam desempenho inferior a modelos baseados em embeddings, como o BERT, em tarefas
que exigem compreensao semantica, incluindo detecao de stress ou analise de sentimentos
[21][22]. Ainda assim, pela sua simplicidade e baixo custo computacional, continuam a ser
usados como linhas de base ou em cenarios com recursos limitados [23].

3.1.2 Dense Word Embeddings

Modelos como o Word2Vec e o GloVe representam um avanco significativo em relacao as
representacoes esparsas.

O Word2Vec introduziu dois objetivos principais de treino: o Skip-gram, que prevé palavras
de contexto a partir de uma palavra-alvo, e o Continuous Bag-of-Words (CBOW), que prevé
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 representacoes [24][25].

O GloVe (Global Vectors for Word Representation) utiliza uma abordagem baseada em esta-
tisticas globais de coocorréncia. Ao fatorizar matrizes de coocorréncia palavra-palavra, este
modelo produz embeddings capazes de codificar simultaneamente informacoes semanticas
locais e globais, oferecendo representacoes que refletem tanto o uso imediato das palavras
como a sua distribuicao geral no corpus [26][27].

Uma das propriedades mais notaveis dos embeddings densos é a sua capacidade de captu-
rar relacoes semanticas através de operacoes vetoriais. Um exemplo classico é a equacao
rei — homem + mulher = rainha, que demonstra como estas representacoes conseguem
codificar relacoes analogicas e estruturais de forma consistente [26] [28].

Gracas a estas caracteristicas, os embeddings densos tornaram-se fundamentais para diver-
sas tarefas de NLP. Eles oferecem representacoes compactas, ricas em significado e muito
mais eficazes do que os métodos esparsos tradicionais, tendo permitido avancos notaveis em
areas como analise de sentimentos, traducao automatica e detecao de padroes linguisticos
associados a transtornos mentais [24][26].

3.1.3 Contextualized Embeddings com Transformers

Os embeddings contextualizados revolucionaram a NLP ao atribuir significados dinamicos
as palavras conforme o contexto. Modelos baseados em ELMo e, sobretudo, em Transfor-
mers, como o BERT e o GPT, sao os principais responsaveis por essa mudanca.

O ELMo utiliza uma arquitetura BiLSTM para gerar embeddings dependentes do contexto
anterior e posterior de uma palavra. Apesar da sua eficicia na modelagao da polissemia e da
sintaxe, o processamento sequencial limita a escalabilidade [29] [30].J4 os Transformers,
introduzidos em Attention is All You Need [31], substituem a recorréncia pelo mecanismo de
self-attention, permitindo paralelizacao e melhor escalabilidade.

» O BERT é pré-treinado com Masked Language Modeling (MLM), destacando-se em
tarefas de compreensao semantica [32].
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« O GPT, por outro lado, usa modelacao autorregressiva (next token prediction), tor-
nando-se mais eficiente em geracao de texto [33].

Estes modelos impulsionaram enormemente o desempenho em NLP, estabelecendo novos
padroes de qualidade em tarefas como resposta automatica, analise de sentimentos e geracao
de linguagem natural.

3.1.4 Embedding Generation and Enhancement

O Ollama oferece uma estrutura robusta para a geracao e o refinamento de embeddings,
permitindo a sua adaptacao a aplicacoes especificas do dominio, como a analise de saude
mental.

O processo inicia-se com a preparacao do conjunto de dados, selecionando textos relevantes
para o dominio, de forma a garantir que os embeddings capturam as nuances semanticas
necessarias. O uso de conjuntos de dados clinicos ou provenientes de redes sociais melhora
significativamente a qualidade das representacoes [34]1[35].

A prompt engineering é uma etapa critica, consistindo na criacao de instrucoes otimizadas
para guiar o modelo na geracao de frases representativas de cada comportamento. Técnicas
como few-shot prompting ou a integracao de pistas emocionais permitem resultados mais
contextualmente adequados, alinhando-se com critérios clinicos como os estabelecidos no
DSM-5 [361[37].

A filtragem de qualidade assegura que os resultados sejam representativos e consistentes.
Esta etapa inclui a comparacao com referéncias (por exemplo, via similaridade cosseno) e a
eliminacao de ruido [38]. Termos novos podem ser incorporados aos vocabularios ja exis-
tentes através de transfer learning ou fine-tuning, garantindo compatibilidade retroativa
[39].

Finalmente, o desempenho dos embeddings é avaliado com métricas como Fi-score e va-
lidac6es humanas, assegurando que atendem aos requisitos especificos da tarefa [40][41].
Este fluxo de trabalho mostra como o Ollama é capaz de fazer representacoes de qualidade,
ajustadas a dominios especializados.

3.1.5 AplicacOes na saade mental

Os embeddings sao fundamentais para otimizar a analise da saide mental, ao facilitarem a
identificacao de marcadores linguisticos, medir a semelhanca semantica, construir conjuntos
de dados e detetar preconceitos.

1. Identificacao de marcadores linguisticos: Embeddings, particularmente aque-
les derivados de modelos como BERT e RoBERTa, sao essenciais para identificar pa-
droes linguisticos associados a condicoes de satide mental, como depressao e ansie-
dade. Estudos mostraram, por exemplo, que embeddings podem capturar marcadores
subtis, como autoaversao, solidao e distirbios alimentares, com alta precisao [42] [43].

2. Similaridade seméantica para classificacao: Medidas de similaridade semantica,
como a similaridade coseno, melhoram a classificacao de textos ao identificar relacoes
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entre textos relacionados a saide mental. Essas medidas sdao particularmente eficazes
para distinguir entre condicGes sobrepostas, como depressao e ansiedade, conforme
demonstrado em tarefas de classificacado com varias etiquetas [44] [45].

3. Construcao de conjuntos de dados: Embeddings facilitam a criacao de conjuntos
de dados anotados, agrupando publicacGes com base em caracteristicas linguisticas,
permitindo assim o desenvolvimento de modelos preditivos. Por exemplo, conjuntos
de dados baseados no Reddit tém sido empregados para treinar modelos para a iden-
tificacao precoce de problemas de saude mental [46] [47].

4. Analise de preconceitos e dados demograficos: Os Embeddings também po-
dem ajudar a revelar preconceitos em modelos de satide mental, como disparidades
culturais ou linguisticas. Estudos interculturais enfatizam a importancia de criar em-
beddings adaptados a dados demogréaficos especificos, a fim de garantir que as inter-
vencoes em saude mental sejam equitativas [48] [49].

O potencial transformador do embedding na investigacdo em satide mental e na pratica cli-
nica é demonstrado por estas aplicagoes. Estando cada vez mais proximos de um diagnostico
mais real e fidedigno.

3.2 Similaridade Seméantica e Mapeamento de Comportamen-

tos

A similaridade semantica 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 recuperacao de informacao, classifi-
cacao de textos e analise de sentimentos. No contexto desta tese, a similaridade semantica é
aplicada para mapear comportamentos humanos, associando padrées linguisticos a catego-
rias comportamentais especificas, como reduced speech rate ou worried facial expression.

O Conceito de Similaridade Semantica

O principio da similaridade semantica assenta na hipotese distributiva: palavras que ocor-
rem em contextos semelhantes tendem a ter significados proximos. Para operacionalizar esta
ideia, o texto é convertido em representacdes vetoriais e sao aplicadas métricas matematicas
que calculam a proximidade entre vetores.

Os métodos mais comuns para medir a similaridade semantica incluem:

« Similaridade cosseno: mede o angulo entre dois vetores e € amplamente utilizada
para comparar embeddings de palavras ou frases [50].

« Distancia euclidiana: calcula a distancia linear entre vetores, ttil para avaliar dife-
rencas absolutas.

16



Fenotipagem digital para a satide mental: Indicadores comportamentais

« Métodos baseados em kernel: permitem medir similaridade em espacos de alta
dimensao, sendo aplicados em modelos como Support Vector Machines [51].

Estas técnicas sao geralmente aplicadas em conjunto com embeddings, que transformam
palavras e frases em vetores densos e informativos. Modelos como Word2Vec, GloVe ou
BERT sao amplamente usados neste contexto, por captarem relacoes semanticas e contex-
tuais [241[26]1[32].

No ambito desta tese, a similaridade semantica foi usada para mapear textos de redes sociais
a comportamentos humanos relacionados com transtornos mentais. Para tal, o vocabulario
comportamental foi expandido com o auxilio do modelo Ollama, 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 calculo da sua proximidade semantica. Esta técnica é parti-
cularmente relevante em satide mental, dado que expressoes linguisticas podem refletir es-
tados emocionais ou cognitivos especificos. Por exemplo, frases como “falo muito devagar”
ou “tenho dificuldade em expressar-me” podem ser associadas ao comportamento reduced
speech rate. Da mesma forma, expressoes como “nao consigo ficar quieto” ou “estou sempre
a balancar a perna” podem ser mapeadas para physical restlessness.

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

« Representacao vetorial: tanto os textos como o vocabulario comportamental sdo
convertidos em embeddings, obtidos a partir de modelos pré-treinados ou ajustados
ao dominio.

» Calculo de similaridade: métricas como a similaridade cosseno sao aplicadas para
determinar a proximidade entre os vetores das frases e das categorias comportamen-
tais.

« Classificacao: cada texto é atribuido ao comportamento mais préoximo, de acordo
com os valores de similaridade obtidos.

Este método permite a anéalise eficiente de grandes volumes de dados textuais, como publica-
coes em redes sociais, identificando padroes comportamentais que de outra forma poderiam
passar despercebidos. No contexto da satide mental, representa uma abordagem para explo-
rar sinais precoces de depressao 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 anéalise de dados digitais gerados no dia a dia
das pessoas, através do uso de smartphones, aplicacbes moveis e outros dispositivos. Surge
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como uma alternativa eficaz e acessivel aos métodos clinicos tradicionais, permitindo uma
monitorizacao continua, objetiva e em larga escala da saide mental. Enquanto os métodos
convencionais dependem de relatorios pontuais e percegdes subjetivas, a fenotipagem digital
capta sinais comportamentais subtis e contextuais em tempo real [52][53].

Esta abordagem associa variaveis comportamentais dirias — como atividade fisica, intera-
coes sociais e padroes de comunicacao — a indicadores de estados emocionais e psicolégicos.
Por exemplo, mudancas na mobilidade ou na frequéncia de interacoes online podem sinalizar
sintomas de depressao, ou ansiedade. Assim, a fenotipagem digital contribui para a detecao
precoce e para o desenho de intervencoes mais direcionadas e personalizadas [54][55].

Os objetivos desta abordagem vao além do diagnostico, incluindo a monitorizagao de pa-
droes recorrentes que auxiliam no desenvolvimento de intervengoes adaptativas. As suas
principais vantagens incluem:

Identificacao Precoce: permite detetar alteracoes comportamentais antes de os sin-
tomas evoluirem para estados graves, como evidenciado em estudos que correlacionam
padroes de mobilidade com episédios depressivos [56]1[57].

+ Monitorizacao continua: ao contrario de consultas pontuais, fornece uma visao
longitudinal e dinamica do estado mental dos individuos [58][59].

« Intervencoes Personalizadas: os dados recolhidos servem de base para planos te-
rapéuticos adaptados ao perfil de cada utilizador, aumentando a eficicia do tratamento
[60].

» Acessibilidade: a ubiquidade dos dispositivos méveis democratiza o acesso a cuida-
dos de satide mental, especialmente em contextos com recursos limitados [61].

Arecolha de dados em fenotipagem digital €é um dos passos fundamentais na implementacao
de solucdes baseadas em Inteligéncia Artificial (IA). Estes dados, recolhidos a partir de mul-
tiplas fontes, fornecem uma visao abrangente dos comportamentos e estados emocionais de
um individuo, criando a base para modelos preditivos. Dependendo da forma como os dados
sao recolhidos, podem ser divididos em duas categorias principais:

1. Dados Passivos

Os dados passivos sao recolhidos automaticamente, sem intervencao direta do utiliza-
dor, e captam as interagoes diarias com dispositivos e informac6es ambientais. Estas
fontes incluem:

» Geolocalizacao: Os indicadores das distancias percorridas e das deslocacoes
efetuadas ajudam a compreender os padroes de mobilidade, que sao frequente-
mente reduzidos nos doentes com depressao moderada ou grave. [62].

» Sensores Biométricos: Os dispositivos que podem medir dados como o ritmo
cardiaco, os padroes de sono e os movimentos dirios sdo utilizados para detetar
alteracoes que correspondem a episodios de ansiedade [63] [64].
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« Padroes de Comunicaciao: As mensagens de texto e as chamadas, bem como
os padroes de utilizacao de aplicagoes, podem ser utilizados para identificar o afas-
tamento social ou o aumento da atividade em situacoes de stress [65].

2. Dados Ativos

Os dados ativos sao fornecidos voluntariamente pelos utilizadores, normalmente atra-
vés de tarefas especificas concebidas para captar informagoes relevantes sobre o seu
estado emocional e cognitivo:

« Relatérios Subjetivos: Os questionarios diarios ou semanais permitem captar
as mudancas que os individuos percecionam em si proprios. Esta informacao é
particularmente 1til quando integrada com dados passivos. [66].

» Testes Cognitivos e Jogos: As tarefas de memoria, tempo de reacao e coorde-
nacao avaliam funcoes cognitivas frequentemente associadas a condic6es como a
ansiedade e o esgotamento. [67].

« Analise de Linguagem: Estudos recentes mostraram que o tom, a escolha de
palavras e a frequéncia da comunicacdao em mensagens escritas podem ser indi-
cadores uteis para monitorizar alteracoes emocionais [68].

3.3.1 Processamento de Linguagem Natural (NLP)

A integracdo de Large Language Models (LLMs) na fenotipagem digital tem revelado um
enorme potencial para avaliacao psicologica. Modelos como BERT e GPT conseguem ana-
lisar dados textuais e transcri¢cdes com elevada sensibilidade contextual, captando padrdes
linguisticos associados a estados de satide mental.

Individuos com depressao tendem a utilizar palavras com conotacoes negativas ou egocén-
tricas, enquanto aqueles com ansiedade recorrem a construcoes mais repetitivas e fragmen-
tadas. Estudos recentes demonstram que o BERT, por exemplo, pode identificar linguagem
melancoélica ou mencoes de culpa em redes sociais [69].

Além da anélise textual, os LLMs também tém utilidade na modelacao temporal, permitindo
acompanhar a progressao de estados emocionais ao longo do tempo. Essa capacidade é parti-
cularmente relevante em contextos clinicos, como analise de sessOes terapéuticas ou suporte
digital via chatbots com modelos de linguagem, que fornecem apoio emocional em tempo
real [70].

3.3.2 Consideracoes éticas

A fenotipagem digital é uma abordagem promissora para avaliar a saide mental, mas a sua
utilizac@o levanta questoes éticas importantes que nao podem ser ignoradas. Entre elas, a
privacidade do utilizador é uma preocupacao fundamental. A recolha continua de dados
através de dispositivos digitais, como telemoéveis, permite uma anélise comportamental rica,
mas também expoe informacoes altamente sensiveis. Mesmo quando os dados sao anonimi-
zados, a possibilidade de identificacdo permanece, especialmente com pequenos conjuntos
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de dados. Para mitigar este risco, o Regulamento Geral sobre a Protecao de Dados (RGPD) da
Uniao Europeia estabelece normas rigorosas para proteger a privacidade, como a exigéncia
de consentimento informado, que deve ser informado, voluntario e revogavel em qualquer
altura [[71].

Apesar do seu potencial, a fenotipagem digital levanta questoes éticas criticas. A recolha
continua de dados expoe informacoes altamente sensiveis, mesmo quando anonimizadas. O
Regulamento Geral sobre a Protecao de Dados (RGPD) da Uniao Europeia exige consenti-
mento informado, voluntéario e revogavel, reforcando a protecao da privacidade [[71].

Outro risco é o impacto negativo de alertas baseados em algoritmos, que podem induzir an-
siedade ou diagndsticos incorretos. Para mitigar esses problemas, é essencial garantir trans-
paréncia, revisao continua e acompanhamento clinico adequado [72].

Além disso, o uso secundario dos dados — como marketing ou vigilancia — compromete a
confianca publica. Por isso, é imprescindivel restringir a utilizacao 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 saude mental, aproveitando dados recolhidos em tempo real a partir de dispositivos
digitais, de forma a quantificar comportamentos e estados mentais. O termo fendtipo digi-
tal foi introduzido pela primeira vez por Jain (2015), que o descreveu como “a quantificacao
momento a momento do fen6tipo humano ao nivel individual in situ, utilizando dados de dis-
positivos digitais pessoais” [[73]. Inspirando-se no conceito de fenoétipo alargado proposto
por Richard Dawkins, esta definicao destacou o potencial dos tracos digitais para revelar pa-
droes comportamentais e de satide para além dos contextos clinicos tradicionais. O trabalho
de Jain estabeleceu as bases tedricas do campo, demonstrando a capacidade de smartpho-
nes e dispositivos vestiveis em capturar medidas continuas e ecologicas do comportamento
humano.

A partir desta proposta, Insel (2017) enquadrou a fenotipagem digital como uma “nova cién-
cia do comportamento”, ao integrar dados biologicos, comportamentais e sociais para pro-
mover a psiquiatria de precisao [74]. O autor salientou que a falta de medicOes objetivas na
psiquiatria constituia, ha décadas, um obstaculo ao progresso no diagndstico e tratamento.
Argumentou, assim, que a fenotipagem digital poderia colmatar esta lacuna, ao fornecer da-
dos continuos e contextualizados sobre as experiéncias dos pacientes. Alteracoes nos padroes
de mobilidade ou nas caracteristicas da fala, por exemplo, poderiam servir como indicadores
precoces de deterioragiao da satide mental, possibilitando intervencoes atempadas.

Um contributo marcante foi a criacao da plataforma Beiwe, desenvolvida por Onnela et al.
(2016), que operacionalizou a fenotipagem digital em contexto de investigacao. Esta ferra-
menta permitia a recolha de dados passivos de smartphones, como leituras de GPS, dados de
acelerometros e padroes de utilizacao do telefone, para o estudo de condicoes psiquiatricas
como a esquizofrenia [75]. Ao demonstrar a viabilidade de capturar manifestacoes com-
portamentais de doencas mentais em ambientes naturalistas, a plataforma abriu caminho a
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estudos subsequentes. Os resultados iniciais evidenciaram que dados passivos conseguiam
revelar alteracoes sociais e comportamentais associadas a condi¢oes de satide mental, ofere-
cendo um método escalavel e objetivo de monitorizacao de pacientes.

Num plano mais alargado, Insel (2018) destacou as implica¢des globais da fenotipagem di-
gital, em particular para colmatar lacunas nos cuidados de saide 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 ecoldgicas de satide mental. Estudos revelaram, por exemplo,
que métricas de interacdo humano-computador — como velocidade de digitacao e padroes de
rolagem — se correlacionam com estados cognitivos e afetivos. Estas descobertas sublinham
o potencial da fenotipagem digital como um “alarme de fumo” da satide mental, permitindo
sinalizar precocemente a necessidade de intervencao antes do agravamento dos sintomas.

RevisOes recentes consolidaram ainda mais o papel desta abordagem na investigacdo em
saude mental. Dlima et al. (2022), por exemplo, realizaram uma revisao exploratoria de
46 estudos e destacaram a diversidade de fontes de dados e métodos analiticos aplicados no
dominio [77]. Os autores observaram que a maioria dos trabalhos se centrava em transtor-
nos psiquiatricos e recorria a algoritmos de machine learning, como florestas aleatérias e
maquinas de vetores de suporte, para analise 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 clinicos.

Outro contributo relevante é o de Bernardos et al. (2019), que propuseram uma arquitetura
geral para plataformas de fenotipagem digital e identificaram barreiras centrais a sua adogao
[[78]. Entre estas destacavam-se a necessidade de validacao extensiva junto dos utilizadores,
preocupacoes éticas relacionadas com a privacidade dos dados e desafios na integracao des-
tas ferramentas nos sistemas de saude existentes. Os autores defenderam que a superacao
destes obstaculos é essencial para que a fenotipagem digital realize o seu potencial como
pedra angular dos cuidados de saude mental personalizados.

As dimensoes éticas tém assumido crescente relevancia neste campo. Martinez-Martin (2018)
explorou as implicacoes éticas, legais e sociais da fenotipagem digital, chamando a atencao
para a importancia da transparéncia, do consentimento informado e da responsabilidade
[79]. O estudo sublinhou os riscos do uso indevido de dados e a insuficiéncia das estrutu-
ras regulatorias existentes para proteger informacao pessoal sensivel. Estas preocupacoes
levaram a apelos para a criacao de diretrizes éticas robustas, capazes de regular o uso da
fenotipagem digital tanto em investigacdo como na prética clinica.

Em sintese, os estudos fundamentais estabeleceram os alicerces tedricos e praticos da fenoti-
pagem digital, evidenciando o seu potencial para transformar os cuidados de saide mental.
Desde a concecao inicial de Jain (2015), passando pela operacionalizacao de Onnela et al.
(2016) e pelas reflexoes éticas de Martinez-Martin (2018), estes trabalhos lancaram as bases
de uma nova era da psiquiatria de precisdo. Contudo, permanecem desafios criticos, como a
validacao em larga escala, a protecao ética e a integracao nos sistemas de saude, que consti-
tuem areas prioritarias para investigacao futura.

21



Fenotipagem digital para a satide mental: Indicadores comportamentais

3.5 Indicadores comportamentais e modelos preditivos

Os indicadores comportamentais constituem uma via promissora para compreender a satide
mental, captando mudancas subtis e frequentemente impercetiveis que ocorrem no quoti-
diano dos individuos. Estes indicadores permitem monitorizar, de forma continua e nao
invasiva, variacoes de comportamento que podem sinalizar o surgimento ou agravamento
de transtornos mentais, como ansiedade e depressao.

Um exemplo comum é o uso de dados de mobilidade obtidos através de GPS. A variacao de lo-
calizacdo, a frequéncia de deslocac¢des ou o tempo passado em determinados locais sdo alguns
dos padroes que tém sido associados a estados depressivos. Os individuos com mobilidade
reduzida ou que visitam menos locais tendem a apresentar niveis mais baixos de humor, o
que reforca a relacao entre o movimento fisico e o bem-estar emocional [80, 81]. Outro indi-
cador central é o sono, cuja duracdo, regularidade e variabilidade, frequentemente retiradas
a partir de acelerometros, correlacionam-se com sintomas de ansiedade e depressao.

As interacoes sociais também emergem como indicadores relevantes. A anélise de regis-
tos de chamadas, mensagens de texto ou proximidade via Bluetooth permite avaliar o nivel
de envolvimento social de um individuo. Reducoes consistentes nestas interacoes tém sido
associadas a sentimentos de soliddo ou a estados ansiosos [82]. Para além disso, sinais fisio-
lo6gicos como a variabilidade da frequéncia cardiaca e a atividade eletrodérmica acrescentam
camadas adicionais de informacao, ao relacionar respostas corporais diretas com o bem-es-
tar emocional [80].

Mais recentemente, o uso de indicadores linguisticos tem ganho relevo. O recurso a técnicas
de Natural Language Processing (INLP) aplicadas a mensagens de texto e publicacbes em
redes sociais permite identificar sentimentos, temas recorrentes e pistas semanticas associa-
das a estados psicoldgicos. Estas analises revelam padroes linguisticos que funcionam como
marcadores de ansiedade, depressao ou stress, reforcando o valor do texto digital como fonte
de dados comportamentais [83].

Os modelos preditivos desempenham um papel fundamental na interpretacao destes indi-
cadores. Técnicas de machine learning, como florestas aleat6rias, maquinas de vetores de
suporte e redes neuronais, sao amplamente utilizadas para identificar padrées complexos e
prever desfechos de satide mental. Zhang et al. (2024), por exemplo, recorreram a modelos
XGBoost para prever a gravidade da depressao e ansiedade com base em dados recolhidos
por dispositivos vestiveis, alcancando elevados niveis de precisao [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 forma mais eficaz do que abordagens tradicionais de machine
learning, oferecendo previsdes mais robustas sobre a evolucao da depressao [83].
Abordagens multimodais, que combinam dados de varias fontes, também demonstraram de-
sempenho superior. Beames et al. (2025), por exemplo, exploraram a integracao de dados
de fenotipagem digital com conjuntos de dados clinicos e genéticos, demonstrando o poten-
cial dos modelos multimodais na criacao de perfis abrangentes de satide mental [84]. Da
mesma forma, Kadirvelu et al. (2025) demonstraram a utilidade de combinar dados ativos
e passivos de smartphones para prever riscos de satide mental em adolescentes, alcancando
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precisoes de até 77% na previsao de ideac¢ao suicida [85].

As aplicacoes praticas destes modelos ja se fazem notar em contextos diversos. Melcher et
al. (2020), por exemplo, estudaram estudantes universitarios e verificaram que variaveis
relacionadas com o sono, a atividade fisica e as interacoes sociais permitiam prever alteracoes
de humor, stress e ansiedade com elevada fiabilidade [86]. Outros trabalhos destacaram o
potencial de prever recaidas em transtornos de humor e ansiedade, reforcando a utilidade
da fenotipagem digital na gestao de crises [80].

Contudo, persistem desafios. A heterogeneidade dos dados recolhidos, as limita¢oes metodo-
logicas e as preocupacoes com privacidade e consentimento informado constituem barreiras
relevantes. Martinez-Martin (2021) enfatizou ainda a necessidade de garantir a equidade
algoritmica, de forma a que os modelos nao reproduzam preconceitos culturais ou demogra-
ficos [87].

Para o futuro, a investigacao devera privilegiar o aumento da precisao e escalabilidade dos
modelos, recorrendo a integracdo de dados multimodais e a técnicas emergentes como a
learning federada e a explainable AI (XAI). Estas abordagens podem nao s6 aumentar a
capacidade preditiva dos modelos, mas também responder as exigéncias de privacidade e
interpretabilidade, aspetos fundamentais para a sua adocao em contextos clinicos.

Em suma, os indicadores comportamentais e os modelos preditivos sao pilares da fenotipa-
gem digital, ao possibilitarem uma abordagem continua, objetiva e personalizada da satide
mental. Apesar dos desafios ainda existentes, os avancgos tecnolégicos e metodoldgicos apon-
tam para um futuro em que a detegado precoce e a intervencao personalizada serao cada vez
mais viaveis.

3.6 Padroes de satide mental e sociabilidade dos jovens

A fenotipagem digital tem-se mostrado bastante promissora no tratamento de problemas de
sauide mental entre os jovens, aproveitando indicadores comportamentais como mobilidade,
padrées de sono e interacao social. A adolescéncia e a idade adulta jovem sao periodos cri-
ticos para a saiide mental, pois sdo marcados por um desenvolvimento emocional, social e
cognitivo significativo. Durante este periodo, os individuos sao particularmente vulneraveis
a condi¢coes como depressao e ansiedade, que podem ter consequéncias a longo prazo se nao
forem tratadas. A fenotipagem digital oferece uma abordagem escalavel e ndo invasiva para
monitorizar e prever os estados de satide mental nesta populacao, utilizando dados recolhi-
dos de smartphones e dispositivos vestiveis.

Estudos recentes destacaram a eficacia da fenotipagem digital neste campo. Beames et al.
(2024) realizaram uma revisao de 35 estudos com foco em jovens de 12 a 25 anos, exami-
nando o uso de sensores passivos e dados de uso eletronico para detetar e prever depressao
e ansiedade. A revisdo constatou que os padrdes de mobilidade e de sociabilidade foram os
indicadores mais frequentemente explorados, com caracteristicas como frequéncia de tran-
sicdo, tempo passado em locais especificos e uniformidade de movimento a revelarem-se
particularmente informativas. Os autores também observaram que modelos que combina-
vam multiplas caracteristicas — como mobilidade, sociabilidade e sono — eram mais eficazes
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do que aqueles que dependiam de uma tinica caracteristica, enfatizando o valor de uma abor-
dagem multimodal [88].

De forma semelhante, Melcher et al. (2020) realizaram uma revisao de 25 estudos sobre fe-
notipagem digital em estudantes universitarios. A revisao centrou-se na utilizacao de fluxos
de dados baseados em sensores, tais como leituras de localizacao e acelerometro, bem como
informacoes sociais, para encontrar comportamentos como sono, exercicio fisico e interacgoes
sociais. Os autores destacaram a estreita ligacao entre estas caracteristicas e os resultados
de satide 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 servicos tradicionais de saide mental podem
ser menos acessiveis [86].

O uso de Ecological Momentary Assessments (EMAs), em conjunto com sensores passivos,
também foi explorado como um meio de aumentar a precisao do monitoramento da satide
mental em jovens. Marciano et al. (2023) realizaram uma revisao abrangente de estudos
que utilizam EMAs e dados de rastreamento para monitorizar a satide mental nesta popula-
cdo. Verificou-se que as EMAs, que envolvem autoavaliacbes em tempo real do humor e do
comportamento, complementam os dados passivos ao fornecer um contexto subjetivo. Esta
combinacdo oferece uma compreensao mais holistica dos estados de satide mental e tem de-
monstrado melhorar a detecao de condicoes como depressao e ansiedade [89].

Os padroes de interacao social tém sido identificados como indicadores criticos da satde
mental dos jovens. Alteracoes na frequéncia de comunicacao, atividade nas redes sociais e
proximidade com outras pessoas — medidas através de Bluetooth e registos de chamadas —
tém sido associadas ao bem-estar emocional. A reducao das interacoes sociais, por exemplo,
esta frequentemente correlacionada com solidao e ansiedade, enquanto o aumento do uso
das redes sociais tem sido associado a resultados tanto positivos como negativos para a satude
mental, dependendo do contexto [90] [91].

Apesar destes resultados promissores, persistem desafios na aplicacao da fenotipagem digital
a saude mental dos jovens. Beames et al. (2024) salientaram a inconsisténcia na comuni-
cacao de variaveis importantes, como idade, género e caracteristicas do dispositivo, entre os
estudos. Identificaram ainda um risco moderado a elevado de viés nas metodologias utiliza-
das, o que limita a generalizacdo dos resultados e evidencia a necessidade de estruturas de
comunicac¢ao padronizadas que aumentem a transparéncia e a replicabilidade. Além disso, as
preocupacoes éticas relacionadas com privacidade, consentimento e propriedade dos dados
sao 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 as necessidades dos jovens. Ha também
necessidade de estudos longitudinais de maior dimensao que validem a utilidade da feno-
tipagem digital em diferentes contextos culturais e socioeconémicos. A medida que esta
abordagem continua a evoluir, apresenta um forte potencial para transformar os cuidados
de saide mental dos jovens, permitindo a detecao precoce, intervencoes personalizadas e
um melhor acesso a sistemas de apoio.
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3.7 Integracao de dados multimodais

A integracao de dados multimodais € um avanco critico na fenotipagem digital, permitindo
que diversas fontes de informacao sejam combinadas para criar perfis abrangentes de satde
mental. Ao integrar dados de smartphones, dispositivos vestiveis, registos eletronicos de
saude (EHRs), informaco6es genéticas e outras fontes, os investigadores conseguem capturar
a natureza multifacetada das condicoes de saide mental. Embora esta abordagem aumente
a precisao preditiva e proporcione uma compreensao mais holistica, apresenta também de-
safios técnicos, éticos e processuais significativos.

O papel dos dados multimodais na fenotipagem digital

A integracao de dados multimodais combina os pontos fortes de diferentes fluxos de dados
para construir uma visao mais completa da satide mental. Por exemplo, dados recolhidos
por smartphones — como localizacao GPS, leituras de acelerémetro e padrdes de utiliza¢ao
de aplicacoes — podem ser complementados por sinais fisiologicos captados por dispositivos
vestiveis, como variabilidade da frequéncia cardiaca e padroes de sono, para monitorizar
estados comportamentais e emocionais. Beames et al. (2025) demonstraram a viabilidade de
ligar dados de fenotipagem digital a conjuntos de dados genéticos e clinicos no estudo piloto
Mobigene. O estudo, que envolveu participantes com histérico de depressao, mostrou que a
integracao de dados multimodais podia nao s6 melhorar as taxas de adesao e envolvimento,

mas também fornecer informacoes clinicas valiosas sobre a satide mental [84].

De forma complementar, Yuan et al. (2025) aplicaram Large Language Models (LLMs) a
analise de dados heterogéneos de fenotipagem digital, incluindo sinais comportamentais e
fisiologicos. As suas descobertas destacaram o potencial dos LLMs para generalizar em di-
ferentes tarefas e melhorar a previsao de alteracoes na gravidade da depressao, reforcando
a importancia de técnicas avancadas de machine learning para a integracao eficaz de dados
multimodais [83].

Aplicacoes da integracao de dados multimodais

A integra¢do multimodal ja tem sido aplicada em diversos contextos com resultados promis-
sores. Ali et al. (2025), por exemplo, propuseram uma abordagem trimodal para analise de
dados de fala no contexto da detecdo de depressdao. O modelo combinava texto, caracteristi-
cas acusticas e biomarcadores vocais, alcancando maior precisao que os métodos unimodais.
A analise longitudinal integrada permitiu ainda acompanhar variagoes temporais na satide
mental, evidenciando o valor da dimensao temporal na modelacao multimodal [92].
Noutro exemplo, Mendes et al. (2021) analisaram conjuntos de dados publicos usados em
fenotipagem digital, identificando o potencial dos dados multimodais para modelar compor-
tamentos como sociabilidade, humor e atividade fisica. Contudo, os autores observaram uma
escassez de conjuntos de dados publicos de alta qualidade, o que limita tanto a escalabilidade
como a generalizacao das abordagens multimodais [93].
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Desafios na integracao de dados multimodais

Apesar do seu potencial, a integracao de dados multimodais enfrenta diversos obstaculos.
Entre os principais desafios técnicos estao a heterogeneidade dos dados, o desequilibrio en-
tre modalidades e a complexidade inerente a fusao de fluxos de informacao distintos. Por
exemplo, fatores demograficos e contextuais podem afetar a fiabilidade de determinadas
modalidades, tornando necessarias estratégias robustas de alinhamento intermodal. Hu et
al. (2024) mostraram as vantagens da integracao de dados de electroencephalogram (EEG)
com audio e expressoes faciais para a avaliacao de saide mental, mas também apontaram as
dificuldades de sincronizacao entre estas modalidades [94].

Os desafios éticos e processuais sao igualmente relevantes. A recolha e integracao de dados
altamente sensiveis — como informacao genética e registos de saide eletronicos — levan-
tam preocupacOes relacionadas com privacidade, consentimento e propriedade dos dados.
Martinez-Martin (2021) destacou a necessidade de regras claras de transparéncia e respon-
sabilidade, sublinhando que as estruturas regulatorias atuais sdo insuficientes para lidar com
a complexidade e sensibilidade dos dados multimodais [87].

Direcoes futuras

O futuro da integracao multimodal passa pelo desenvolvimento de protocolos padronizados
para recolha, alinhamento e anéalise de dados. Avangos em areas como federated learning e
explainable AI oferecem solucoes promissoras para melhorar a escalabilidade, a privacidade
e a interpretabilidade dos modelos. Além disso, a criacdo de conjuntos de dados de alta qua-
lidade e abertos a comunidade cientifica sera essencial para validar e generalizar abordagens
multimodais em contextos clinicos e populacionais.

Em suma, a integracao de dados multimodais representa um passo decisivo na evolucao
da fenotipagem digital, permitindo a construcao de perfis de saide mental mais precisos
e abrangentes. Superar os desafios técnicos e éticos associados aumentara o poder preditivo
e a utilidade clinica destas abordagens, consolidando o papel da fenotipagem digital como
ferramenta-chave nos cuidados de satide mental personalizados.

3.8 Dispositivos eletronicos e doencas mentais graves

Os dispositivos vestiveis, como smartwatches e monitores de fitness, estao equipados com
sensores capazes de medir sinais fisiologicos, como variabilidade da frequéncia cardiaca,
condutancia da pele e padroes de sono. Estes sinais tém sido amplamente associados a es-
tados de satilde mental, funcionando como biomarcadores valiosos para o monitoramento
de doencas mentais graves (Severe Mental Ilinesses — SMIs). Lanata et al. (2015) mostra-
ram que a variabilidade da frequéncia cardiaca e a atividade eletrodérmica podiam prever
estados de humor em pessoas com transtorno bipolar. Estes sinais atuaram como marcado-
res de alerta precoce para episédios maniacos ou depressivos, permitindo intervenc¢ées mais
oportunas [95].

De forma semelhante, Valenza et al. (2014) investigaram o potencial de sensores vestiveis
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para monitorizar a atividade do sistema nervoso autbnomo em pacientes com esquizofrenia.
Verificaram que alteracOes na frequéncia cardiaca e na condutancia da pele estavam associa-
das a gravidade dos sintomas, refor¢cando o potencial de dispositivos vestiveis para fornecer
medidas objetivas de satide mental [96].

Além dos dispositivos vestiveis, os smartphones desempenham um papel igualmente rele-
vante no monitoramento de SMIs através da detecao passiva de padroes de mobilidade, co-
municacao e uso de aplicacoes. Wang et al. (2016) desenvolveram o sistema CrossCheck, que
utiliza sensores de smartphones para monitorizar alteracoes comportamentais em pacientes
com esquizofrenia. O estudo mostrou que mobilidade reduzida e padrdes de comunicacio
irregulares estavam associados a exacerbacao dos sintomas, demonstrando a viabilidade do
uso de smartphones como ferramenta de monitorizacao em tempo real [97].

Investigacoes recentes exploraram a integracao de dados recolhidos por dispositivos vesti-
veis e smartphones para aumentar a precisao preditiva. Hassan et al. (2025), numa revisao
sobre o uso de dispositivos de consumo em SMIs, destacaram o potencial de combinar dados
fisiol6gicos e comportamentais. Apesar disso, observaram grande variabilidade nos tipos de
dispositivos e metodologias de recolha, o que limita a generalizacao dos resultados [98].

Estudos também evidenciam o uso destas tecnologias na previsao de recaidas e no acom-
panhamento de respostas ao tratamento. Barnett et al. (2018) utilizaram fenotipagem di-
gital baseada em smartphones para prever recaidas em pacientes com esquizofrenia, iden-
tificando mobilidade reduzida e padrdes de sono irregulares como sinais de alerta precoce
[09]. Da mesma forma, Faurholt-Jepsen et al. (2019) mostraram que niveis de atividade me-
didos por acelerémetros estavam correlacionados com estados de humor em pacientes com
transtorno bipolar, fornecendo indicadores objetivos para avaliar a eficacia do tratamento e
apoiar intervencoes personalizadas [100].

Apesar dos avancos, a utilizacao de dispositivos vestiveis e smartphones enfrenta barreiras
importantes. Entre os desafios técnicos destacam-se a heterogeneidade dos dados, a falta de
normalizacao e os problemas de interoperabilidade entre dispositivos. Sheikh et al. (2021)
enfatizaram a necessidade de protocolos padronizados para assegurar consisténcia e fiabili-
dade na recolha e analise de dados [101].

As barreiras clinicas também sao significativas. Baixas taxas de ades@o ao uso de dispositi-
vos, dificuldades de pacientes com SMIs em manter rotinas consistentes e a complexidade
da interpretacao de dados passivos representam obstaculos para a implementacao em larga
escala. A anéilise destes dados exige ferramentas avancadas e equipas multidisciplinares, que
muitas vezes nao estao disponiveis em contextos clinicos [102].

Questoes éticas assumem ainda maior relevancia neste contexto. A recolha de dados sen-
siveis levanta preocupacoes relacionadas com privacidade, consentimento informado e se-
guranca. Martinez-Martin (2021) salientou os riscos de uso indevido dos dados e defendeu
a necessidade de estruturas éticas robustas, particularmente quando se trata de populacoes
vulneraveis, como pacientes com SMIs [87].
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3.9 Escalabilidade e aplicacoes ao nivel da populacao

A escalabilidade da fenotipagem digital abriu novas possibilidades para monitorizar a satide
mental em larga escala, permitindo a recolha e analise de dados comportamentais em po-
pulacoes amplas e diversificadas. Ao explorar a ubiquidade de smartphones e dispositivos
vestiveis, esta abordagem oferece uma solugao econémica e escalavel para compreender ten-
déncias populacionais em satide mental. O seu impacto é particularmente relevante em con-
textos de saide publica, desde a identificacdo de grupos de risco até a monitorizacdo em
periodos de crise e ao suporte a formulacao de politicas.

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 vestiveis Fitbit com questionarios
de satide mental auto-relatados. Os resultados mostraram correlacoes significativas entre a
gravidade da depressao e da ansiedade e indicadores comportamentais como atividade fisica,
padroes de sono e variabilidade da frequéncia cardiaca. 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
saude mental na escalabilidade, especialmente ao integrar a fenotipagem digital com inter-
vencoes adaptativas just-in-time (JITAIs). Estas intervengoes utilizam dados em tempo real
para fornecer suporte personalizado e sensivel ao contexto, revelando-se eficazes no reforco
da satide mental durante crises como a pandemia, quando os servigos clinicos tradicionais
foram interrompidos [103].

Aplicacoes na saude pablica

A fenotipagem digital tem sido aplicada para identificar tendéncias populacionais e apoiar
estratégias de satde publica. Durante a pandemia, por exemplo, foi utilizada para monito-
rizar alteracGes na mobilidade, nos padroes de sono e nas interagoes sociais, fatores associ-
ados ao aumento de ansiedade, depressao e stress. Huckins et al. (2020) analisaram dados
de estudantes universitarios recolhidos por smartphones e identificaram perturbagoes sig-
nificativas nestes comportamentos, que se correlacionaram com um agravamento da saude
mental auto-relatada [100].

Além disso, esta abordagem tem demonstrado utilidade na identificacao de grupos de risco.
Perlmutter et al. (2024), por exemplo, aplicaram técnicas de fenotipagem digital para iden-
tificar marcadores comportamentais de ideacao suicida em adolescentes. Através da analise
de padrdes de mobilidade e comunicacao, conseguiram prever ideacdo suicida com elevada
precisao, mostrando o potencial destas ferramentas em intervencoes preventivas e direcio-
nadas [90].
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Desafios na escalabilidade

Apesar do potencial, a aplicacao em larga escala enfrenta varios obstaculos. 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
inconsisténcia no uso por parte dos participantes. Currey et al. (2023) sublinharam a impor-
tancia de estratégias de monitorizacao em tempo real e periodos de adaptacao para melhorar
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 conveniéncia (como estudantes universitarios), que nao refletem a diversidade da
populacao em geral. Mokadam et al. (2025) chamaram a atencdo para as divisoes digitais,
especialmente em comunidades marginalizadas com acesso limitado a smartphones ou dis-
positivos vestiveis, e defenderam o desenvolvimento de dispositivos de baixo custo e estra-
tégias de recrutamento inclusivas [105].

Questoes éticas e de privacidade sdo igualmente criticas. A recolha de dados comportamen-
tais em larga escala levanta preocupacoes sobre consentimento, propriedade dos dados e
risco de uso indevido. Martinez-Martin (2021) prop0s uma estrutura ética para a adminis-
tracao destes dados, assente na transparéncia, responsabilidade e protecao dos utilizadores,
sublinhando a urgéncia de regulamentacao robusta para estudos de grande escala [87].

Direcoes futuras

Pesquisas futuras devem concentrar-se no desenvolvimento de protocolos padronizados para
recolha e analise de dados em grande escala. Avancos em aprendizagem automatica, como
federated learning e técnicas de privacidade diferencial, oferecem solugdes promissoras para
aumentar a seguranca e a escalabilidade. Além disso, a criacao de conjuntos de dados pu-
blicos e de alta qualidade sera crucial para validar resultados e generalizar descobertas em
diferentes contextos culturais e socioecon6micos.

Em conclusao, a escalabilidade da fenotipagem digital tem o potencial de transformar a mo-
nitorizacdo da saide mental a nivel populacional, fornecendo informacgoes valiosas sobre
tendéncias comportamentais e orientando politicas publicas. Superar os desafios atuais sera
essencial para que esta abordagem se consolide como uma ferramenta central na promocao
da satde mental em larga escala.

3.10 Avancos nas tecnologias digitais de satide mental

Os avancos recentes nas tecnologias digitais de satide mental tém expandido significativa-
mente as capacidades da fenotipagem digital, permitindo intervencoes mais personalizadas,
adaptativas e escalaveis. Estas tecnologias integram dados comportamentais recolhidos a
partir de smartphones, dispositivos vestiveis e outras fontes digitais com algoritmos de ma-
chine learning, viabilizando o monitoramento, a previsao e a melhoria dos resultados de
saude mental. A incorporacao de inovacoes como intervencoes adaptativas just-in-time (J1I-
TAIs), modelos de inteligéncia artificial (IA) e técnicas de fusdo de dados multimodais esta
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a redefinir o panorama da prestacao de cuidados em satide mental.

Integracao da fenotipagem digital com intervencoes adaptativas

Um dos progressos mais promissores consiste na integracao da fenotipagem digital com JI-
TAIs, que utilizam dados em tempo real para fornecer apoio sensivel ao contexto e persona-
lizado as necessidades dos utilizadores. Estas intervencoes sao particularmente adequadas
para lidar com a natureza dinamica das condicoes de satide mental, adaptando-se a flutua-
cOes comportamentais e emocionais. Torous et al. (2025) analisaram o papel das JITAIs na
saude mental digital, destacando a sua capacidade de fornecer intervengoes oportunas basea-
das em sinais comportamentais e ambientais. O estudo sublinhou a importancia de envolver
os utilizadores finais no co-desenho destas ferramentas, de forma a aumentar a eficacia e a
aceitacao [103].

Da mesma forma, Deshwal et al. (2025) investigaram a aplicacao de JITAIs no tratamento
de ansiedade e depressao, utilizando dados como tempo de ecra, mobilidade e padroes de
comunicacgdo derivados de smartphones. O sistema conseguiu detetar sinais precoces de
deterioracao da satide mental e fornecer intervencoes personalizadas, incluindo exercicios de
mindfulness e lembretes para procurar apoio social. Os resultados mostraram uma melhoria
significativa no envolvimento dos utilizadores e nos resultados de saide mental [106].

Avancos na Inteligéncia Artificial e na Aprendizagem Automatica

A TA desempenha um papel central nos avancos das tecnologias digitais de saide mental, so-
bretudo através do desenvolvimento de modelos preditivos mais robustos e de intervengoes
personalizadas. Modelos de linguagem de grande porte (Large Language Models — LLMs),
como os avaliados por Yuan et al. (2025), demonstraram elevada eficacia na integragio de
dados comportamentais heterogéneos e superaram abordagens tradicionais de machine le-
arning, oferecendo previsdes mais precisas sobre a gravidade da depressao e outras condi-
coes. Estes modelos também demonstraram capacidade de analisar dados nao estruturados,
como mensagens de texto e publica¢des em redes sociais, fornecendo insights profundos so-
bre estados emocionais e cognitivos [83].

Outro desenvolvimento relevante esta associado ao uso de explainable AI (XAI), que au-
menta a interpretabilidade dos modelos. Kasaudhan et al. (2025) demonstraram a utili-
dade da IA explicavel na identificacao de caracteristicas comportamentais-chave associadas
a depressao e ansiedade. Ao tornar as decisoes dos modelos mais transparentes e compre-
ensiveis, a XAI aumenta a confianca de clinicos e pacientes, facilitando a integracao destas
tecnologias em ambientes de pratica clinica [107].

Fusao e personalizacao de dados multimodais

A fusdo de dados multimodais constitui outro avanco significativo. Ao integrar fluxos de
dados provenientes de diferentes fontes — como sensores de smartphones, dispositivos ves-
tiveis e registos clinicos —, é possivel criar perfis detalhados de saide mental que refletem
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melhor as experiéncias individuais. Beames et al. (2025) investigaram a combinacao de da-
dos de fenotipagem digital com dados genéticos e clinicos, demonstrando o potencial das
abordagens multimodais para aumentar a precisao das previsoes e apoiar intervencoes alta-
mente personalizadas [84].

Paralelamente, os avancos em reinforcement learning tém permitido o desenvolvimento de
sistemas adaptativos que se ajustam com base nas intera¢es com os utilizadores. Halkio-
poulos et al. (2025) aplicaram esta técnica a uma plataforma de saide mental digital, per-
mitindo que o sistema aprendesse preferéncias individuais e otimizasse recomendacoes ao
longo do tempo. Este tipo de adaptacao dindmica mostrou melhorias significativas na adesao
dos utilizadores e na eficacia do tratamento, reforcando o potencial das tecnologias digitais
para fornecer cuidados responsivos e personalizados [108].

Direcoes futuras

O futuro das tecnologias digitais de saide mental depende de avancos técnicos aliados a um
tratamento responsavel das dimensdes éticas e socioculturais. Entre as prioridades desta-
cam-se: o desenvolvimento de protocolos padronizados para recolha e analise de dados; a
incorporacao de abordagens de IA explicavel para aumentar a transparéncia; e a criacao de
solucdes inclusivas que abordem desigualdades no acesso e na usabilidade. O co-desenho de
ferramentas digitais com diversas partes interessadas — incluindo pacientes, profissionais de
saude e especialistas em ética — sera essencial para garantir eficacia, equidade e aceitacao.
Em suma, os avancos nas tecnologias digitais de satide mental fortaleceram substancial-
mente a fenotipagem digital, permitindo intervenc¢ées adaptativas, personalizadas e escala-
veis. Ao combinar inovacao tecnologica com responsabilidade ética, estas ferramentas tém
o potencial de transformar os cuidados em satide mental, melhorando resultados tanto ao
nivel individual como populacional.

3.11 Conclusoes

Neste capitulo foram discutidos os principais trabalhos relacionados com o uso de técnicas
de NLP, embeddings e modelos preditivos aplicados ao estudo da satide mental. Verificou-se
que, embora os avangos recentes em transformers e LLMs tenham melhorado significativa-
mente a capacidade de analisar textos e identificar padroes associados a transtornos como
depressao e ansiedade, permanecem limitacoes consideraveis. Entre estas destacam-se a es-
cassez de datasets publicos adequados, os desafios éticos relacionados com privacidade e
representatividade, e as dificuldades em integrar multiplas modalidades de dados.
Adicionalmente, observou-se que a investigacao em fenotipagem digital tem procurado ligar
indicadores comportamentais a estados mentais, explorando sinais tanto fisiold6gicos como
linguisticos. Apesar do seu potencial, muitas abordagens permanecem experimentais e ca-
recem de validacao clinica robusta.

Assim, esta revisao demonstra a necessidade de novas metodologias que combinem robus-
tez técnica, acessibilidade de dados e foco em dimensdes comportamentais. E nesse espaco
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de inovacgao que se enquadra o trabalho desenvolvido nesta dissertacao, cuja metodologia é
detalhada no capitulo seguinte.
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Capitulo 4

Abordagem / Metodologia

4.1 Introducao

Este capitulo descreve a metodologia seguida para o desenvolvimento da investigacao, deta-
lhando as diferentes etapas que permitiram a construcao e validacao de um modelo multitask
aplicado a analise de satide mental em dados textuais. A abordagem adotada teve como ponto
de partida a reformulagao do objetivo inicial, passando de uma perspetiva multimodal para
uma abordagem exclusivamente textual, devido a indisponibilidade de conjuntos de dados
publicos multimodais adequados.

Sao apresentadas as fases de recolha de dados, o processo de fine-tuning de modelos de clas-
sificacdo supervisionada no Vertex Al, a iteracao cruzada para a criacao de um conjunto de
dados unificado de transtornos, a associacdo de comportamentos por meio de técnicas de
similaridade semantica e, finalmente, o treino de um modelo multitask. A aplicacao desta
metodologia ao conjunto de dados SNCrawler permitiu a criacdo de um novo recurso ano-
tado, alinhado com os objetivos do trabalho.

A estrutura do capitulo reflete a sequéncia logica do processo desenvolvido, evidenciando as
decisoes metodologicas, os desafios enfrentados e as solugoes adotadas, preparando o ter-
reno para a analise dos resultados que sera apresentada no capitulo seguinte.

4.2 Objetivo inicial e reformulacao da abordagem

O objetivo inicial deste estudo era desenvolver um modelo multimodal para analisar compor-
tamentos associados a condicoes de saide mental, particularmente depressao e ansiedade.
Essa abordagem permitiria integrar diferentes tipos de dados, como texto, imagens e audio,
a fim de obter uma representacdo mais rica e abrangente dos comportamentos relaciona-
dos a satide mental. Essa abordagem segue a tendéncia atual em inteligéncia artificial, onde
modelos multimodais que combinam informacoes de diferentes naturezas tém mostrado re-
sultados promissores na melhoria das capacidades de classificacao e interpretacao.

No entanto, durante a fase de recolha de dados e anéalise preliminar, verificou-se que nao
existiam conjuntos de dados multimodais disponiveis publicamente adequados ao d&mbito
do projeto. Os principais obstaculos encontrados foram:

« Escassez de conjuntos de dados multimodais ptablicos: a maioria dos conjun-
tos de dados existentes estava restrita a contextos clinicos e nao estava disponivel para
pesquisa aberta devido a questoes de confidencialidade e ética.

« Formatacao e compatibilidade: os poucos conjuntos de dados acessiveis tinham
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formatos inadequados ou inconsistentes, incompativeis com os requisitos de integra-
¢a0 no pipeline metodologico.

« Limitacoes de tamanho: mesmo quando disponiveis, muitos conjuntos de dados
continham um nimero pequeno de instancias, tornando impossivel a aplicacao de téc-
nicas de aprendizagem profunda em escala.

Aluz dessas limitacoes, foi necessario rever a metodologia. Em vez de adotar uma abordagem
multimodal, decidimos restringir o estudo a dados textuais por trés razoes principais:

1. A existéncia de um maior nimero de conjuntos de dados ptblicos contendo textos re-
lacionados a satide mental.

2. A relevancia 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 reformulacao, o conjunto de dados SNCrawler — composto por publi-
cacoes nas redes sociais recolhidas e armazenadas pelo grupo de investigacao ao longo dos
anos — assumiu particular relevancia. Apesar da sua dimensao e potencial, este conjunto
de dados tinha uma limitacao critica: faltavam-lhe etiquetas relacionadas com depressao,
ansiedade e comportamentos associados. Por conseguinte, um aspeto fundamental deste
trabalho foi o desenvolvimento de um pipeline de anotacao automatica capaz de transfor-
mar o conjunto de dados brutos num recurso estruturado, anotado e 1til para a investigacao
em saude mental.

Consequentemente, o foco da investigacdo mudou da analise multimodal para a construcao
de um conjunto de dados textuais envolvendo um percurso metodolégico sintetizado no flu-
xograma da Figura 4.1, que ilustra as principais etapas desde a recolha de dados até  criacdo
do conjunto de dados final anotado.
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Recolha de dados externos e conjunto de dados SNCrawler

Fine-tuning inicial (ansiedade e depressao)

Iteracdo cruzada e criacao do conjunto de dados de transtornos

Associacao de comportamentos via embeddings e similaridade

Fine-tuning multitask (transtornos + comportamentos)

Aplicagao 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 metodolégico foi recolher dados para permitir o treino e a validacdo de
modelos de classificacdo de ansiedade e depressao. Como mencionado anteriormente, nao
foi possivel trabalhar com dados multimodais, pelo que a recolha se centrou exclusivamente
em dados textuais, dados esses em inglés, pois sendo a lingua mais falada no mundo e, con-
sequentemente, nas redes sociais a disponibilidade de dados é muito maior.

Critérios de selecao

Os principais critérios para a selecao dos conjuntos de dados foram os seguintes:

1. Relevancia tematica: o conjunto de dados deve conter textos produzidos por pes-
soas em contextos direta ou indiretamente relacionados a satide mental.

2. Anotacao prévia ou possibilidade de anotacao: idealmente, os conjuntos de da-
dos devem conter etiquetas associadas a transtornos (por exemplo, ansiedade ou de-
pressao). Quando isso nao era possivel, era necessario recorrer a processos de anotacao
automatica.
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3. Origem diversificada: procuramos recolher dados de diferentes contextos (por exem-
plo, redes sociais, consultas e foruns online) para aumentar a diversidade linguistica e
semantica do material.

Fontes de dados

Foram utilizados dois tipos de conjuntos de dados:

« Conjuntos de dados externos: recolhidos de fontes publicas e contendo texto que
foi anotado quanto a presenca de depressao e/ou ansiedade. Esses conjuntos de dados
foram utilizados para treinar os modelos de classifica¢ao iniciais.

« conjunto de dados SNCrawler: composto por publicacées nas redes sociais reco-
lhidas e armazenadas pelo grupo de investigacado HULTIG ao longo dos anos. Apesar
da sua dimensao e potencial para analise, este conjunto de dados nao foi anotado com
informacGes sobre satide mental, o que constituiu um dos principais desafios do pro-
jeto.

Pré-processamento

Nao 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 abordagem possa introduzir
ruido nos textos, o objetivo principal era fazer uso total do contetido recolhido, mantendo a
diversidade expressiva tipica das publicaces informais nas redes sociais.

Dimensao dos dados

Depois de integrados os varios conjuntos de dados externos, foi possivel criar um conjunto
de dados unificado com 30 305 instancias textuais. Este conjunto de dados serviu de base
para as etapas subsequentes de anotacao e enriquecimento com comportamentos.

4.4 Fine-tuning inicial no Vertex Al

Uma das etapas fundamentais do projeto envolveu o desenvolvimento de dois modelos de
classificacao, um para ansiedade e outro para depressao. O objetivo era avaliar se os exem-
plos associados a cada transtorno também apresentavam sinais do outro, separadamente.
Essa abordagem permitiu detetar sobreposicoes 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 Al foi escolhido porque oferece um ambiente de treinamento
supervisionado robusto, no qual grande parte da complexidade técnica é abstraida, permi-
tindo que os investigadores se concentrem na preparacao de dados e na definicao de objetivos
experimentais.
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Entre as funcionalidades mais relevantes do Vertex Al destacam-se:

« A gestdo automatica do pipeline de treino elimina a necessidade de configuracao ma-
nual do processo de treino, reduzindo assim a margem de erro.

« A monitorizacdo em tempo real das métricas de avaliacao permite acompanhar a evo-
lucao do modelo ao longo do tempo.

« Ainterrupcao precoce evita o overfitting, interrompendo o treino quando nao ha me-
lhorias significativas no desempenho.

Para permitir o treino, foram construidos dois conjuntos de dados independentes, um re-
lacionado com a ansiedade e outro com a depressao. Cada conjunto de dados consistia em
exemplos textuais anotados para indicar a presenca ou auséncia do transtorno relevante. Se-
guindo as melhores praticas, 80% dos dados foram utilizados para treino e 20% para
validacao, garantindo que uma proporc¢ao substancial dos dados fosse utilizada para ajustar
os parametros do modelo, mantendo um conjunto independente para avaliar o desempenho.

O treino foi realizado no modelo base Gemini Flash 2.5, que foi configurado para um ma-
ximo de dez épocas. Este namero foi escolhido para alcangar um equilibrio entre permitir
que o modelo aprendesse padroes linguisticos relevantes e evitar sessoes de treino excessiva-
mente longas que poderiam resultar em overfitting. O Vertex Al aplicou automaticamente o
mecanismo de interrupcao antecipada, interrompendo o treino na oitava época para ambos
os modelos quando foi detetada a estabilizagdo das métricas de validacdo. A precisdo, uma
métrica apropriada para tarefas de classificacao binaria, foi a principal métrica usada para
avaliar o desempenho, indicando a eficacia com que o modelo poderia prever a presenca ou
auséncia do disttrbio nos textos.

Os resultados obtidos foram altamente satisfatorios, com os modelos de ansiedade e depres-
sao alcancando 98% de precisdo nos seus respetivos conjuntos de validacao. Isso confirmou
que os modelos podiam aprender padroes linguisticos distintos com um alto grau de precisao
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 especifico. Isso garantiu uma se-
paracao inicial entre ansiedade e depressao. Essa separacao foi crucial para testar posterior-
mente se os exemplos inicialmente classificados como pertencentes a uma categoria também
poderiam apresentar caracteristicas da outra. Além disso, esta etapa forneceu uma base s6-
lida para a criacao de um conjunto de dados unificado de transtornos, composto por
etiquetas que representam véarias combinagoes das duas condigdes. Os resultados também
validaram a viabilidade de uma abordagem exclusivamente textual, demonstrando que mo-
delos robustos e confidveis poderiam ser construidos sem recorrer a dados multimodais.
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4.5 Iteracao cruzada e construcao do conjunto de dados de

transtornos

Apods obter os dois modelos especializados — um treinado para ansiedade e outro para de-
pressao —, foi realizada uma fase de iteracao cruzada. Essa fase teve como objetivo garantir
uma maior consisténcia nas etiquetas e, acima de tudo, evitar situacoes em que instancias
anotadas apenas com um dos transtornos pudessem, na realidade, apresentar sinais do ou-
tro.

O procedimento envolveu a aplicacao do modelo de ansiedade ao conjunto de dados de de-
pressao e do modelo de depressao 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 atribuicdo 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 Al publicados para os dois modelos. Cada texto foi analisado de
acordo com instrugoes especificas: no caso da ansiedade, o sistema deveria responder com
“anxiety” ou “no_anxiety”; no caso da depressao, 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 previsao em grandes volumes de dados.

Em seguida, foi construido um novo conjunto de dados unificado com base nas previsoes
obtidas, com cada entrada associada a uma etiqueta numérica representando a sua condicao:

« 0 — nenhuma disorder identificada;
« 1— apenas ansiedade;
« 2 — apenas depressao;

+ 3 — coexisténcia de ansiedade e depressao.

Este esquema de classificacao permitiu-nos resumir as informacgoes de forma clara e siste-
matica, traduzindo as combinacdes possiveis entre as duas condicoes. O resultado foi um
conjunto de dados composto por 30 305 instancias, que reuniu exemplos recolhidos de va-
rias fontes externas e reorganizados de acordo com uma logica coerente e unificada.

Esta fase de iteracao cruzada foi crucial, pois garantiu que o conjunto de dados final refletisse
tanto as anotacoes originais dos dados recolhidos quanto as inferéncias feitas pelos modelos
ajustados. Cada instancia passou, portanto, por um processo de valida¢ao adicional, aumen-
tando assim a fiabilidade e a robustez do conjunto de dados unificado.

Além disso, a criacao desse conjunto de dados conjunto foi um passo decisivo para a meto-
dologia, pois permitiu a integracao posterior da dimensao comportamental e a aplicacao de
técnicas de similaridade semantica. Em termos praticos, essa fase marcou uma transicao:
deixamos de trabalhar com dados fragmentados em categorias isoladas (como ansiedade ou
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depressao) e passamos a ter uma base consolidada capaz de representar a complexidade das
condicoes psicologicas em estudo.

4.6 Associacao de comportamentos

Desde o inicio, este trabalho tem-se centrado nos comportamentos associados a ansiedade e
a depressao. Em vez de se limitar a identificar a presenca ou auséncia destes transtornos, o
objetivo tem sido compreender como ¢é que padrées comportamentais especificos, frequen-
temente descritos na literatura clinica como manifestacoes destes transtornos, podem ser
discernidos a partir de textos.

Esses comportamentos sao de natureza fisica ou psicologica (por exemplo, falar pouco, fa-
lar rapidamente, falta de expressividade, sentir-se triste ou agitado), mas foram adaptados
aqui para o dominio textual. A logica era que as pessoas podem expressar o seu estado em
palavras; por exemplo, frases como “estou a falar pouco”, “ndo tenho reagao” ou “sinto-me
triste” podem ser entendidas como representagdes textuais de comportamentos observaveis.
Esta adaptagao tornou assim possivel aproximar o fendmeno comportamental da analise de

texto.

Construcao e expansao do vocabulario

A primeira fase deste processo envolveu a definicdo de um vocabulario inicial de compor-
tamentos. Este vocabulario era composto por termos e expressoes linguisticas relacionadas
com fendmenos comportamentais frequentemente observados em casos de ansiedade e de-
pressao. Exemplos incluem reducao da velocidade da fala, pausas longas, reducao da varia-
cao de tom e inquietacao fisica, bem como uso excessivo de dispositivos digitais.

Este vocabulario foi entdo expandido usando o modelo Ollama (especificamente Dolphin-
-Mistral) através do script em python. O modelo foi instruido a gerar frases naturais, curtas
e informais em inglés que representassem realisticamente cada comportamento. Assim, para
cada termo base, foram produzidas varias expressoes alternativas, resultando num vocabu-
lario expandido que refletia uma maior diversidade linguistica. Esta expansao foi guardada
num ficheiro pickle e foi posteriormente utilizada para a associacao de comportamentos.

Associacao por similaridade semantica

Na segunda fase, o script em python baseado no modelo SentenceTransformer (Paraphrase-
-MiniLM-L12-V2), foi utilizado para calcular as representacoes 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 pontuacao de proximidade semantica mais alta foi atribuido.

A similaridade cosseno foi escolhida em detrimento de métricas alternativas, como a dis-
tancia euclidiana ou a medida de Jaccard, ap6s uma comparacao. 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 caracteristica é especialmente
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util em embeddings de linguagem, onde o fator mais importante ¢é a orientacao semantica do
vetor no espaco de representacao.

Um limiar de similaridade de 0.5 foi definido neste processo. Embora este valor seja relati-
vamente baixo, foi adotado como uma decisao pragmatica que permitiu que o projeto con-
tinuasse. Na verdade, um limiar de 0,5 pode ser considerado semelhante a uma situacao de
“lancamento de moeda”, na medida em que reflete um nivel de confianca muito baixo. Ideal-
mente, seria definido um limiar mais exigente, por exemplo, 0.75, para aumentar a precisao
da associacao de comportamentos e reduzir o risco de atribui¢oes espirias. No entanto, de-
vido ao tamanho e a natureza dos dados disponiveis, a utilizagdo de um limiar mais elevado
resultaria na perda de uma proporcao significativa de instancias, como se pode observar na
Figural4.d, o que comprometeria a construcao do conjunto de dados final e tornaria inviaveis
as fases subsequentes. A Tabela l4.] resume os valores numéricos correspondentes.

Casos acima do threshold de similaridade

30000 A

25000

20000 A

15000 4

Numero de casos

10000 +

5000 -

T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Threshold

Figura 4.2: Ntimero de casos acima do threshold de similaridade.

Threshold Numero de casos

0.1 30306
0.2 30117
0.3 25826
0.4 11926
0.5 1705
0.6 103
0.7

0.8 1
0.9 o)

Tabela 4.1: Ntimero de casos retidos acima de cada threshold de similaridade.

Assim, a escolha de 0.5 deve ser entendida como um compromisso metodologico; ela ga-
rantiu a viabilidade e a obtencado de resultados. Esta escolha sera revisitada em capitulos
posteriores, tanto na discussao das limitacées da abordagem (4.8) como na proposta de tra-
balhos futuros (4.9). Aqui, sera considerada a possibilidade de aumentar o limiar para >0,75
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ou adotar estratégias alternativas para melhorar a fiabilidade.

Cada instancia do conjunto de dados continha agora o texto original, a etiqueta do trans-
torno (0 — nenhuma; 1 — ansiedade; 2 — depressao; 3 — ambas) e a etiqueta comportamental
adicional.

A introducdo desta dimensdo comportamental foi um passo essencial para alcancar o ob-
jetivo principal do projeto. Embora a perspetiva multimodal tivesse de ser abandonada, a
associacao de comportamentos especificos aos textos permitiu uma anélise mais rica do fe-
nomeno em estudo, indo além da simples distin¢ao binaria entre a presenca ou auséncia de
ansiedade e depressao.

Assim, o conjunto de dados final obtido nesta fase serviu de base para a constru¢iao 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 aplicacao ao conjunto de dados
SNCrawler

Uma vez concluida a fase de associacao de comportamentos, obteve-se um conjunto de da-
dos enriquecido contendo trés dimensoes principais: (i) o texto original; (ii) a etiqueta do
transtorno (0 — nenhum; 1 — ansiedade; 2 — depressao; 3 — ambos); e (iii) a etiqueta do
comportamento. Esse conjunto de dados serviu de base para a fase seguinte, que envolveu o
treino de um modelo multitask capaz de aprender ambas as tarefas de classificagdo 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 depressao usados para o ajuste inicial) e etiquetas de com-
portamento atribuidas por meio de similaridade seméantica. No entanto, devido ao limiar
de similaridade estabelecido de 0,5, apenas 1.705 instancias atingiram esse valor minimo e
puderam ser incluidas no conjunto de dados multitask.

Assim, do universo inicial de mais de 30.000 instancias, apenas uma proporc¢ao relativa-
mente pequena pode ser usada nesta fase. Isso reflete tanto a rigidez do processo de filtragem
quanto a escassez de dados textuais explicitos que expressam comportamentos concretos.
Apesar dessa limitacao, 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 Al

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-
sificacao supervisionada e integracao nativa de recursos essenciais para este processo, in-
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cluindo otimizacao automatica de hiperparametros, monitoramento continuo de métricas
de treino e interrupc¢ao antecipada para evitar overfitting.

Além destas vantagens técnicas, o0 Gemini-flash-2.0 é atualmente um dos modelos mais po-
pulares e competitivos neste campo. O seu desempenho em tarefas de compreensao e classi-
ficacdo textual é comparavel ao de alternativas de referéncia, como o ChatGPT. Outro ponto
essencial para a escolha foi os custos ligados a estas tarefas.

Albgica adotada foi a de um modelo multitask, em que o mesmo input textual servia de base
para duas predicoes distintas:

1. A etiqueta de disorder, com quatro classes possiveis (0—3);
2. A etiqueta de comportamento.

O conjunto de dados foi dividido de acordo com a estratégia padrao, com 80% das instancias
alocadas para treino e 20% para validacao. Durante o treino, o nimero maximo 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 alcancadas métricas consistentes, com precisoes acima de 95% registadas em ambos
os dominios de classificacao (transtornos e comportamentos).

Aplicacao ao conjunto de dados SNCrawler

O modelo multitask foi treinado e, em seguida, aplicado ao conjunto de dados SNCrawler, que
foi desenvolvido ao longo de varios anos e consiste em textos de redes sociais. Embora esse
conjunto de dados ja tivesse sido parcialmente anotado para outras dimensoes linguisticas e
sociais, essas anotacoes nao foram utilizadas no presente estudo. Para este estudo, apenas o
contetdo 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 analise de saide mental. Assim, cada instancia 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 condicGes psicologicas e comportamentos associados. Na pratica,
porém, o SNCrawler foi utilizado apenas como fonte de texto, fornecendo a base para uma
nova camada de anotacdes.

Este novo conjunto de dados representa o culminar de todo o processo metodolégico. A
partir de dados textuais que nao estavam anotados para ansiedade ou depressao, foi gerado
um recurso com etiquetas clinicas e comportamentais. Esta transformacao ¢ significativa
porque conjuntos de dados publicos que combinam textos de redes sociais, transtornos e
comportamentos sao extremamente raros.

Portanto, aplicd-lo ao SNCrawler nao se tratava apenas de testar o modelo desenvolvido, mas
também de criar valor cientifico. O resultado € um recurso que pode servir de base para novas
analises no campo emergente da fenotipagem digital.
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4.8 Limitacoes da abordagem

Apesar dos resultados encorajadores, a metodologia desenvolvida apresenta uma série de
limitacGes que devem ser reconhecidas. Essas limitacoes dizem respeito nao apenas a aspetos
técnicos, mas também a restrigdoes metodologicas e de dados.

Uma das questoes mais relevantes diz respeito a utilizacao de um limiar de 0,5 na associacao
de comportamentos a textos. Este nivel aproxima-se de uma escolha aleatoria, comparavel
a “atirar uma moeda ao ar”, o que significa que algumas das associacoes podem nao refle-
tir suficientemente a relacao entre o texto e o comportamento. A opcao inicial era adotar
um limiar minimo de 0,75, o que teria garantido uma maior fiabilidade; no entanto, esta
configuracao teria reduzido drasticamente o nimero de instancias utilizaveis. Portanto, foi
necessario um compromisso pragmatico, mantendo o limiar em 0,5 para permitir que o tra-
balho continuasse, embora ao custo de introduzir incerteza adicional.

A consequéncia mais imediata dessa decisdo foi uma reducao significativa no ntimero de
exemplos disponiveis para treinar o modelo multitask. Inicialmente, havia mais de 30.000
instancias, mas apenas 1.705 textos atendiam ao critério de similaridade e podiam ser usa-
dos na fase final. Embora esse nimero fosse suficiente para um exercicio de demonstracao,
era claramente insuficiente para um treinamento robusto, restringindo assim o potencial de
generalizacao do modelo. Portanto, a escassez de dados é uma limitacao estrutural que afeta
tanto a representatividade quanto a validade estatistica dos resultados.

Nao foram aplicadas etapas adicionais aos dados no que diz respeito ao pré-processamento
textual. Isso ocorreu porque o conjunto de dados SNCrawler j4 incluia um processo de nor-
malizacao adequado, garantindo a consisténcia minima necessaria para a analise. Além
disso, uma limpeza mais agressiva poderia comprometer a preservacao de sinais linguisti-
cos tipicos das redes sociais, como abreviagoes, erros ortograficos, repeticoes de caracteres e
emojis. Esses sinais muitas vezes constituem pistas relevantes para identificar estados emo-
cionais. Portanto, a auséncia de pré-processamento especifico nao deve ser vista como uma
falha metodoldgica, 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 véarios tipos de dados, como texto, audio, vi-
deo e sinais fisiol6gicos, para fornecer uma visao mais abrangente dos fenotipos digitais rela-
cionados a satide mental. No entanto, a escassez de conjuntos de dados publicos compativeis
com esse objetivo, aliada as dificuldades de acesso a dados multimodais de qualidade, tor-
nou essa abordagem inviavel. Consequentemente, o trabalho teve de se restringir apenas ao
aspeto textual, o que limita o ambito da ambicao original do projeto.

Outra limitacao significativa é a dependéncia de plataformas externas e conjuntos de dados
publicos. Grande parte da metodologia baseou-se no Vertex Al (Google Cloud) para o ajuste
fino do modelo Gemini-flash-2.0. No entanto, este modelo é proprietario, o que significa que
0 acesso ao codigo e aos pesos nao é fornecido. Além disso, foram utilizados varios conjun-
tos de dados externos relacionados a ansiedade e a depressao, mas esses conjuntos de dados
eram frequentemente limitados em tamanho, qualidade ou granularidade. Essa dependén-
cia reduziu a flexibilidade da pesquisa, limitou a possibilidade de ajuste fino de parametros
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criticos e dificultou a reprodutibilidade, pois o acesso a essas ferramentas pode depender de
custos ou politicas comerciais.

Por fim, é importante enfatizar que este trabalho € essencialmente exploratério 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 nao deve ser
interpretada como um sistema pronto para aplicacao clinica. LimitacGes na quantidade de
dados, o uso de limites baixos e a auséncia de validacao clinica rigorosa significam que os
resultados nao podem ser generalizados sem cautela.

4.9 Conclusao

O presente capitulo descreveu em detalhe a metodologia seguida para a construcao de um
modelo multitask aplicado a analise de fenotipos digitais relacionados com ansiedade e de-
pressao. O percurso metodoldgico iniciou-se com a recolha de conjuntos de dados de satide
mental ja existentes, a partir dos quais foram realizados os primeiros fine-tunings com o
objetivo de treinar classificadores especificos para ansiedade e para depressao. Esta etapa
permitiu assegurar que as instancias 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-
sao dos comportamentos. Para tal, recorreu-se a um vocabulario expandido com auxilio de
modelos de linguagem, e a associagao entre textos e comportamentos foi realizada através
de métricas de similaridade, destacando-se a eficacia da similaridade do cosseno. Esta etapa
constituiu um marco central da metodologia, por traduzir comportamentos fisicos e psico-
l6gicos em expressoes textuais, tornando-os analisaveis em contexto computacional. Apesar
da necessidade de adotar um threshold relativamente baixo (0.5), que reduziu a robustez das
associagoes, este passo foi fundamental para a viabilizacao da abordagem.

Com base nos dados assim enriquecidos, procedeu-se ao fine-tuning multitask no Vertex
Al, utilizando o modelo Gemini-flash-2.0. Esta escolha assegurou suporte direto a tarefas
supervisionadas de classificacdo, bem como a gestao automatica de aspetos criticos como a
otimizacao de hiperparametros e o controlo do overfitting. O conjunto de dados final para
treino multitask, composto por 1705 instancias, revelou-se limitado em dimensao, mas sufi-
ciente para uma prova de conceito so6lida.

Na etapa final, o modelo multitask foi aplicado ao conjunto de dados SNCrawler, que, em-
bora ja contivesse algumas anotacoes linguisticas e sociais, foi aqui utilizado apenas como
fonte de texto. O resultado foi a criacdo de um novo conjunto de dados derivado, no qual
cada instancia passou a estar caracterizada por duas dimensoes em simultaneo: a presenca
ou auséncia de transtornos e os comportamentos associados. Esta transformacao represen-
tou a concretizagao metodoldgica do trabalho, dando origem a um recurso que podera ser
explorado em futuros estudos de digital phenotyping.

Embora o processo tenha enfrentado limitacdes — nomeadamente a escassez de dados, a
dependéncia de plataformas externas e a impossibilidade de explorar modalidades além do
texto —, foi possivel demonstrar a viabilidade da abordagem proposta. O capitulo evidenciou
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assim tanto as decisdes metodologicas adotadas como os compromissos necessarios para

garantir a continuidade do projeto, preparando o terreno para a analise dos resultados e
para a discussao critica que se seguem no capitulo seguinte.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

O presente capitulo apresenta e discute os resultados obtidos com a aplicacao da metodologia
descrita no capitulo anterior. Sao analisados os conjuntos de dados derivados do processo de
anotacao automatica, destacando a distribui¢ao de casos por transtornos e comportamentos.
Em seguida, sdo avaliados os desempenhos dos modelos desenvolvidos, tanto na fase inicial
de fine-tuning individual para ansiedade e depressao como no modelo final multitask.

Além da apresentacao das métricas de desempenho, o capitulo explora as implicacoes dos
resultados obtidos, procurando identificar tendéncias relevantes, limitacoes observadas e
potenciais explicacoes para os padroes encontrados. Esta analise critica visa ndo apenas des-
crever os resultados, mas também contextualiza-los no ambito da literatura cientifica e dos
objetivos delineados para a dissertacgao.

Por fim, é apresentada uma sintese que resume os principais achados, servindo de ponte para
a discussao final e para as conclusées do trabalho.

5.1 Fine-tuning para ansiedade e depressao

Dois modelos independentes de classificacao binaria foram desenvolvidos para a identifica-
cao de ansiedade e depressao em textos, respetivamente. Ambos foram obtidos através do
fine-tuning do modelo base Gemini-2.5-flash utilizando Vertex Al, com os dados divididos
em 80% para treino e 20% para validacao.

Modelo de Ansiedade

O modelo de ansiedade passou por um treino de 17 periodos, com pontos de verificaco ati-
vados para monitorar o progresso. As métricas demonstram uma aprendizagem rapida e
eficiente. A precisdo atingiu valores de 1,0 durante o treino e 0,999 durante a validacao nas
épocas iniciais, permanecendo estavel 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 paravalidacao. O grafico de inferéncia revelou valores consistentes de cerca de 400—450
por etapa, refletindo a distribui¢do estavel dos lotes de dados.

A anélise dos pontos de verificacao confirmou essa tendéncia, com a precisao permanecendo
constante em 1,0 no treino e 0,099—1,0 na validacao, enquanto a perda permaneceu em va-
lores residuais. Esses resultados sugerem que o modelo aprendeu os padroes quase perfei-
tamente e generalizou de forma consistente para o conjunto de validacao.
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Metrics
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Figura 5.1: Desempenho do modelo de ansiedade: evolucao da precisdo (accuracy), da funcio de perda (loss) e
do nimero de predi¢oes durante o treino.

Resumindo, como se observa na Figura f.1, o modelo de ansiedade apresentou uma evolucio
rapida da métrica de precisao, estabilizando em valores elevados ja nas primeiras épocas. A
funcdo de perda decresceu de forma consistente, convergindo para valores baixos, enquanto
o namero de predicoes se manteve estavel ao longo do processo. Como demonstrado no
grafico, poderia existir overfiting, mas o proprio Vertex Al faz uma avaliacdo para identificar
quando tem de parar antes mesmo de o ocorrer.

Modelo de Depressao

O modelo de depressao foi treinado ao longo de nove periodos, com o nono ponto de ve-
rificacdo selecionado como padrao. A evolucao das métricas demonstrou um desempenho
consistente. Ao longo do processo, a precisao do treino aumentou de 0,971 para 0,998, e a
precisao da validac¢ao subiu de 0,982 para 0,999. A perda diminuiu gradual e consistente-
mente de 0,053 para 0,006 no conjunto de validacao e de 0,078 para 0,006 no conjunto de
treino.

Em todas as etapas do treino, houve uma melhoria continua tanto na precisao quanto na mi-
nimizagao da perda. O nimero médio de inferéncias ( 2.000 por etapa) permaneceu estavel
ao longo de todo o processo, refletindo um processamento de dados consistente.
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Figura 5.2: Desempenho do modelo de depressdo: evoluc¢do da precisdo (accuracy), da funcao de perda (loss) e
do nimero de predi¢bes durante o treino.

A Figura .9 ilustra o desempenho do modelo de depressdo. Tal como no caso anterior, ob-
serva-se uma elevada precisao desde as primeiras épocas, acompanhada por uma reducao
continua da funcao de perda. O ntimero de predi¢cGes manteve-se regular ao longo do treino,
evidenciando a consisténcia do modelo. Em conjunto, estes resultados demonstram a efica-
cia do ajuste e a fiabilidade do modelo para a identificagao de sinais linguisticos de depressao.
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Analise Critica

Os dois modelos com um tarefa tinica tiveram um desempenho quase perfeito, alcancando
uma precisao proxima a 100% e perda residual minima na fase de validacao. Esses resultados
confirmam a eficacia do Fine-tunning do modelo base para conjuntos de dados especificos
de ansiedade e depressao.

No entanto, é importante observar que valores de precisao tao altos devem ser analisados
com cautela. Por um lado, eles refletem a alta qualidade dos conjuntos de dados iniciais e
a adequacao do modelo. Por outro lado, também podem indicar redundancia nos dados ou
um nivel relativamente baixo de dificuldade em tarefas binarias em comparacao com clas-
sificagbes mais complexas. Embora nao tenha sido observado nenhum overfitting classico
(as curvas de treino e validacao permaneceram sobrepostas), existe o risco de os modelos te-
rem sido excessivamente ajustados as caracteristicas especificas dos dados utilizados, o que
poderia afetar a sua capacidade de generalizacao para outros contextos, mas esse risco € re-
tirado tendo em conta que o proprio Vertex Al nao deixa chegar ao overfitting fazendo ele
uma avaliacao para o evitar.

No entanto, os resultados obtidos foram fundamentais para a etapa seguinte. Esses modelos
permitiram a identificacao consistente de casos de ansiedade e/ou depressao, garantindo a
confiabilidade necessaria para a construcao do conjunto de dados unificado de transtornos.
Esse conjunto de dados serviu entdo 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 a conclusao de que dados
ja anotados com qualquer transtorno nao necessariamente nao tém os outros transtornos
existentes, da mesma forma.

5.2 Conjuntos de dados obtidos

O primeiro conjunto de dados obtido ¢ o resultado da iteracao cruzada dos modelos da ansi-
edade e depressao,dando origem a um conjunto de dados do tamanho de 30.305 instancias.
Do total, como representado na Figura .9, 28,6% das instancias, ou 8.671, foram catego-
rizadas como expressando "ambas as condi¢bes” (ansiedade e depressao), enquanto 18,1%
(5.476 instancias) referem-se a “apenas a depressao” e 15,8% (4.798 instancias) “apenas a
ansiedade”. A classe de "sem transtorno” representou 37,5% do total, com 11.361 instancias.
Os dados obtidos inicialmente estavam equiparados em relacao ao nimero de instancias com
e sem transtorno e também para cada transtorno. A iteracao cruzada dos modelos veio acres-
centar uma nova classe, a "ambos”, o que desequilibrou um pouco o nimero de instancias
para cada classe, mas nao a ponto de se sentir nos proximos passos.
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Distribuicao dos Transtornos no Dataset inicial
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Figura 5.3: Distribui¢io dos transtornos no conjunto de dados inicial sem comportamentos associados.

Relativamente ao conjunto de dados com os comportamentos, o processo de associac¢ao se-
mantica que ligou as instancias do primeiro conjunto de dados a comportamentos descritos
na literatura, revelou-se um pouco condicionante, pois o limiar de similaridade de 0.5 levou a
uma diminuicdo acentuada das instancias do novo conjunto de dados, ou seja, num conjunto
de dados com 1.705 instancias. Esta reducao é particularmente relevante, pois sublinha a di-
ficuldade de encontrar dados textuais que expressem os comportamentos clinicos que foram
definidos no enquadramento.

A distribuicao dos transtornos neste conjunto de dados mais restrito ficou assim estabele-
cida: 504 instancias na classe de "ambos”, 466 ”sem transtorno”, 422 "depressao” e 313 “an-
siedade”. Podendo verificar que existe um certo equilibrio em termos dos transtornos, como
se pode verificar na Figura .4, o que vai permitir resultados melhores do modelo posterior.
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Figura 5.4: Distribuicdo dos transtornos no conjunto de dados inicial com comportamentos, usado para
fine-tuning do modelo multitask.
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J4 a distribuicio dos 18 comportamentos, representada na Figura .5, mostrou que os com-
portamentos mais comuns, como “postura encurvada” (367 ocorréncias) e "expressao facial
preocupada” (214), sugerem que certas manifestagoes comportamentais sao mais facilmente
detetadas a partir do texto. Por outro lado, o menor niimero de ocorréncias de outros com-
portamentos, como “caligrafia alterada” (21), “uso excessivo de dispositivos digitais” (28),
destaca as limitacOes inerentes a tentativa de detetar sinais fisiold6gicos ou motores a partir
de dados puramente textuais, um ponto crucial para a discussdo e para o contributo deste
trabalho.

Distribuicdo dos Comportamentos e Transtornos no Dataset inicial pés similaridade
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Figura 5.5: Distribui¢do dos comportamentos no conjunto de dados inicial com comportamentos, usado para
fine-tuning do modelo multitask.

Ainda na Figura .5 pode-se observar que a analise visual dos dados demonstra uma corres-
pondéncia entre a frequéncia de certos comportamentos no texto e os perfis clinicos definidos
na literatura. E particularmente evidente que os comportamentos mais frequentes no con-
junto de dados, nomeadamente “postura encurvada” e “expressao facial preocupada”, estao
predominantemente associados as classes de “depressao” e "ambas” as condig¢Ges (ansiedade
e depressao). Esta associacao alinha-se diretamente com o enquadramento teérico apresen-
tado, onde a "postura encurvada” é deduzida a partir de linguagem que sugere retracao ou
isolamento, e a "expressao facial preocupada” é associada a linguagem que expressa inquieta-
cdo. A prevaléncia destas ocorréncias no texto valida a hipotese de que estes sao indicadores
linguisticos robustos de estados depressivos ou de ambos os transtornos.

Da mesma forma, comportamentos como "uso excessivo de dispositivos digitais” e "aumento
da variacao de tom” tem mais incidéncia nas classes de "ansiedade” e "ambos”. O que vai de
encontro com o descrito na secgao 2.4, que associa a ansiedade a hiperatividade emocional e
cognitiva, refletida num maior volume de postagens e no uso de linguagem emocionalmente
carregada. Isto reforca a utilidade da abordagem para a fenotipagem digital.

Por outro lado, o grafico também evidencia a raridade de outros comportamentos. Feno-
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tipos como “caligrafia alterada”, "uso excessivo de dispositivos digitais” (que, embora pre-
sente, tem uma contagem de instancias muito baixa na maioria das classes) ou “tremores”
tém uma contagem de instancias muito baixa em todas as categorias. Este padrao valida a
suposicao de que certos comportamentos sao mais dificeis de encontrar a partir de dados
textuais, uma vez que se referem a sinais fisioldgicos ou motores que nao se traduzem dire-
tamente em palavras. Esta limitacao reforca a necessidade de abordagens multimodais para
uma fenotipagem digital mais completa, tal como sugerido pela literatura.

5.3 Modelo multitask (Trasntornos + Comportamentos)

O terceiro modelo desenvolvido neste estudo baseou-se numa abordagem multitask. Nesta
abordagem, cada instancia textual foi utilizada para prever dois resultados distintos simul-
taneamente: a etiqueta do transtorno (0 — nenhuma; 1 — ansiedade; 2 — depressao; 3 — am-
bas) e a etiqueta do comportamento (18 categorias possiveis). O ajuste fino foi realizado no
modelo base Gemini-2.0-flash-001 usando a plataforma Vertex Al e um conjunto de dados
enriquecido composto por 1.705 instancias.

O treino ocorreu ao longo de sete periodos, com o sétimo ponto de verificacao selecionado
como referéncia. As métricas demonstram que o modelo melhorou consistentemente ao
longo das épocas, estabilizando-se num nivel alto, embora nao tenha atingido os niveis dos
modelos binarios.

A precisao da validacao atingiu 0,956 e a precisao do treino atingiu 0,961. Estes valores
demonstram a robustez do modelo, mesmo num cenario multitask. A perda de validacao
diminuiu progressivamente de 0,319 no ponto de verificagio inicial para 0,135 no final, e a
perda de treino caiu para 0,107. Estes resultados mostram que o modelo aprendeu de forma
estavel e generalizou adequadamente para dados nao vistos.

O numero de inferéncias por etapa variou de 1.500 a 2.000, refletindo a maior complexidade
e variabilidade do processo de treino em comparacao com o de modelos individuais.
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Figura 5.6: Desempenho do modelo multitask: evolucdo da precisao (accuracy), da fungio de perda (loss) e do
numero de predi¢oes durante o treino.

Na Figura.6 é apresentado o desempenho do modelo multitask.Como jé foi referido, apesar
de treinado com um conjunto de dados mais reduzido, o modelo alcancou valores consisten-
tes de precisao e uma descida clara da funcao de perda, ainda que com maior oscilacao do que
nos modelos individuais. O nimero de predi¢cdes manteve-se estavel, refletindo a adaptacao
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do modelo a classificacao simultanea de transtornos e comportamentos. Estes resultados
confirmam a viabilidade da abordagem, ainda que limitada pela dimensao dos dados dispo-
niveis.

Analise Critica

Em comparagio com os classificadores binarios de ansiedade e depressao, o modelo multi-
task apresentou valores de precisao ligeiramente inferiores. Esta diferenca era expectavel,
uma vez que a tarefa multitask é intrinsecamente mais complexa, exigindo que o modelo
aprenda a otimizar duas saidas distintas em simultaneo.

Por outro lado, os resultados alcancados — com accuracy acima dos 95% — sao particular-
mente relevantes, dado que foram obtidos a partir de um conjunto de dados reduzido (apenas
1705 instancias) e com forte desequilibrio entre as categorias de comportamento. A capaci-
dade de manter um desempenho elevado neste cenério confirma a viabilidade da abordagem
multitask, validando a hipotese central do projeto de que é possivel associar transtornos e
comportamentos em simultaneo a partir de dados textuais.

Contudo, importa reconhecer que a loss residual mais elevada (em comparagdo com os mo-
delos de tarefa anica) indica que o modelo nao conseguiu capturar todas as nuances das duas
dimensodes em jogo. Este aspeto decorre, na maioria, da escassez de dados e da desigualdade
na distribuicao dos comportamentos, que dificultam a aprendizagem plena de padroes con-
sistentes.

5.4 Aplicacao ao conjunto de dados SNCrawler

A aplicacao do modelo multitask ao conjunto de dados SNCrawler representou uma etapa
fundamental para a validacao deste projeto. Mais do que uma simples prova de conceito,
este passo permitiu-nos demonstrar a capacidade de generalizagdo da nossa abordagem a
um conjunto de dados de redes sociais de grande dimensao, gerando um novo recurso com
mais de 14 milhoes de instancias anotadas. Este processo nao sé validou a metodologia, como
também produziu um conjunto de dados robusto, oferecendo perspetivas importantes sobre
a manifestacao de transtornos e comportamentos associados a plataformas digitais.

A andlise da distribuicdo dos transtornos no conjunto de dados final mostrou uma clara as-
simetria, tal como ilustrado na Figura F.7. De um total de 14.213.877 instancias 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 depressao
sdo, por natureza, minoritarios. Contudo, o modelo conseguiu identificar 2.943.264 instan-
cias (20,7%) com ansiedade, 313.329 (2,2%) com depressao e 526.540 (3,7%) com ambas as
condi¢oes. Embora a predominancia da classe sem transtorno” evidencie o desafio de en-
contrar casos relevantes, a capacidade de identificar e classificar milhes de instancias com
transtornos demonstra a viabilidade da abordagem e o potencial do conjunto de dados para
analises 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 importancia fenotipagem
digital.
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Figura 5.7: Distribuicio dos transtornos no conjunto de dados final.

No que respeita aos comportamentos, a distribuicdo do conjunto de dados final, apresen-
tada na Figura @, mostrou igualmente uma forte assimetria, com alguns comportamentos
a ocorrerem com muito maior frequéncia do que outros. Os mais comuns foram “aumento
da variacao de tom” (3.546.482 instancias), "aumento da velocidade da fala” (1.816.448) e
“reducdo da expressao facial” (1.310.109). A alta frequéncia destes fendtipos sugere que o
modelo os capturou como representantes linguisticos de fenémenos emocionais comuns, tal
como defendido na literatura que associa a variacao do tom e a velocidade da fala a estados
de hiperatividade ou lentificacao 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 a inferéncia de sinais fisioldgicos ou motores a partir
de dados puramente textuais.
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Distribuicao dos Comportamentos e Transtornos no Dataset final
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Figura 5.8: Distribui¢ao dos comportamentos no conjunto de dados final.

O gréfico da distribuicio da Figura 5.8 oferece uma perspetiva sobre a forma como os com-
portamentos se traduzem em dados textuais de grande escala. A analise visual desta dis-
tribuicdo, em conjunto com a literatura apresentada nesta tese, revela que a relacao entre
comportamentos e transtornos é multifacetada e complexa, refletindo as nuances do mundo
real.

Uma observacao imediata é a predominancia esmagadora das instancias classificadas como
”Sem transtorno” em quase todas as categorias de comportamento. Estes dados reforcam a
premissa de que os comportamentos nao sao indicadores exclusivos de patologia, existindo
também em contextos normais de comunicacao. No entanto, a analise torna-se mais revela-
dora ao examinar as tendéncias especificas dentro desta distribuicao.

Comportamentos como "aumento da variacao 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 frequéncia notavel nas classes de An-
siedade” e "Depressao”, com uma ligeira predominancia na primeira. Este resultado valida
a capacidade do modelo em capturar os correlatos textuais de estados emocionais caracte-
risticos, mesmo num ambiente onde os sinais sdo difusos. Da mesma forma, "reducao da
expressao facial” (reduced_facial _expression), associado a uma linguagem mais neutra ou
a auséncia de expressdes emocionais, apresenta uma presenca significativa nas classes de
“Depressao” e ’Ambos”, o que se alinha de forma consistente com o enquadramento teorico
sobre os comportamentos associados a este transtorno.

Em contrapartida, a anélise do grafico também sublinha as limita¢des da abordagem. A es-
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cassez de ocorréncias para comportamentos como ”caligrafia alterada” (altered _handwriting)
ou “jitter/shimmer” em todas as classes de transtornos demonstra a dificuldade de encon-
trar certas manifestagoes fisiologicas ou motoras a partir de dados puramente textuais. Esta
constatacao é fundamental para contextualizar os resultados e reforca a necessidade de abor-
dagens multimodais para uma fenotipagem digital mais abrangente.

5.5 Sintese dos resultados

O presente capitulo apresentou e discutiu os resultados obtidos ao longo das diferentes etapas
do trabalho. A criagdo dos conjuntos de dados constituiu um marco fundamental, permitindo
primeiro reunir instancias anotadas com ansiedade e depressao e, posteriormente, expan-
dir essas anotacoes com a dimensao dos comportamentos. O conjunto de dados unificado
de transtornos alcangou mais de 30 mil entradas, enquanto o conjunto de dados multitask,
ainda que reduzido a 1 705 instancias devido ao limiar de similaridade adotado, possibilitou
o treino de modelos mais complexos e equilibrados.

Os modelos de tarefa tinica (ansiedade e depressao) demonstraram desempenhos quase per-
feitos, atingindo valores de precisao proximos de 100% e perdas residuais, tanto no treino
como na validacao. Estes resultados confirmaram a adequacao do processo de fine-tuning e
a robustez do modelo base utilizado, garantindo a fiabilidade das classifica¢oes produzidas.
O modelo multitask de transtornos e comportamentos, embora com métricas ligeiramente
inferiores, revelou uma precisao de validacao superior a 95%, o que € notavel para uma tarefa
de maior complexidade. Este resultado demonstrou a viabilidade de associar em simultaneo
diferentes dimensoes clinicas e comportamentais a dados textuais, validando a hipo6tese cen-
tral do trabalho.

Finalmente, a aplicacdo ao conjunto de dados SNCrawler resultou na criacao de um recurso
de larga escala, com mais de 14 milhoes de textos anotados com transtornos e comportamen-
tos. Apesar da predominancia da classe “sem transtorno” e da desigualdade na distribui-
cao dos comportamentos, 0 novo corpus representa um contributo inédito, abrindo caminho
para investigacoes futuras no dominio da fenotipagem digital.

Em sintese, os resultados alcancados confirmam a exequibilidade técnica da abordagem pro-
posta, ao mesmo tempo que evidenciam os seus desafios praticos — desde os desequilibrios
de classes até as limitacoes na representacao de certos comportamentos.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho futuro

6.1 Conclusoes

O objetivo desta dissertacao consistiu em desenvolver um conjunto de dados textual anotado
que relacionasse transtornos mentais — em particular, depressao e ansiedade — com com-
portamentos especificos encontrados a partir de textos provenientes de redes sociais. Para
tal, foi necessario reformular a abordagem inicial, que previa uma perspetiva multimodal,
em virtude da indisponibilidade de conjuntos de dados publicos adequados a esse propé-
sito. A investigacao concentrou-se, assim, numa abordagem exclusivamente textual, tirando
partido dos avancos recentes em Natural Language Processing (NLP).

O trabalho realizado permitiu criar um processo estruturado que incluiu: a recolha e integra-
cao de conjuntos de dados externos, a realizacao de fine-tuning inicial de modelos supervisi-
onados no Vertex Al, a iteracdo cruzada para a constru¢ao de um conjunto de dados unificado
de transtornos, a associacao de comportamentos por técnicas de similaridade seméantica e,
finalmente, o treino de um modelo multitask. A aplicacao do modelo ao conjunto de dados
SNCrawler culminou na criacdo de um novo recurso anotado que, até onde se tem conhe-
cimento, é um dos primeiros a combinar simultaneamente dimensoes clinicas (ansiedade e
depressao) e comportamentais em dados textuais provenientes de redes sociais.

Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade da abordagem, ainda que sujeitos a limi-
tacOes. O fine-tuning inicial dos modelos especificos para ansiedade e depressao alcancou
métricas de precisao elevadas, superiores a 95%, confirmando a capacidade dos modelos
para identificar padroes linguisticos associados a cada transtorno. Ja o modelo multitask,
embora baseado num conjunto reduzido de 1705 instancias, mostrou-se capaz de realizar
classifica¢Oes conjuntas de transtornos e comportamentos com resultados consistentes. Es-
tes achados reforcam a relevancia da estratégia seguida e evidenciam o potencial do recurso
criado como base para futuras investigacoes em digital phenotyping.

Contudo, algumas limitacoes 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 associacao de comportamentos, o que introduz incerteza nas anotacoes. A escassez
de dados apos esta filtragem, a dependéncia de plataformas externas e a impossibilidade de
explorar modalidades além do texto constituem igualmente barreiras que limitam a gene-
ralizacdo dos resultados. Este trabalho deve, portanto, ser entendido como uma prova de
conceito, capaz de abrir caminho, mas nao ainda como uma solucao pronta para aplicacao
clinica.

Em sintese, a presente dissertacio contribui para o avan¢o do estudo da satide mental em
dados textuais, apresentando uma metodologia inovadora para a construcao de conjuntos
de dados enriquecidos com dimensoes clinicas e comportamentais. A associacao de trans-
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tornos e comportamentos num mesmo recurso representa um passo importante no sentido
de compreender de que forma padroes linguisticos podem refletir estados psicol6gicos com-
plexos, respondendo ao apelo crescente por métodos escalaveis e acessiveis na area da satide
mental digital.

6.2 Trabalhos futuros

O trabalho realizado demonstrou a viabilidade do uso de textos de redes sociais como fonte
de fenotipos digitais associados a ansiedade e a depressao. No entanto, varios aspetos devem
ser explorados mais a fundo em pesquisas futuras.

Uma das questoes centrais diz respeito ao limiar de similaridade. No presente estudo, foi
utilizado um valor de 0,5. Embora isso tenha permitido a constru¢io do conjunto de dados,
trata-se essencialmente de uma decisao aleatoria, semelhante a jogar uma moeda ao ar. A
médio prazo, sera essencial aumentar este limiar para valores mais exigentes, como 0,75 ou
superior, para garantir maior robustez e fiabilidade nas associa¢oes entre textos e comporta-
mentos. Isto sb sera possivel através da recolha ou desenvolvimento de conjuntos de dados
mais extensos e diversificados, que compensarao 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 instancias, apenas 1.705 foram utilizadas para o
treino multitask. Trabalhos futuros poderiam concentrar-se em estratégias para expandir o
corpus, tais como a recolha de novos dados ou a utilizacao de técnicas de aumento de dados
adaptadas ao texto para aumentar a diversidade sem comprometer a integridade semantica.
Outra area a ser desenvolvida é a expansao para uma abordagem multimodal, o que traria o
projeto de volta a sua ambicao inicial. A integracao de texto com outros tipos de dados, como
audio, video ou registos fisioldgicos, permitiria uma caracterizacao mais rica e precisa dos
fendtipos digitais. No entanto, essa etapa exigira acesso a conjuntos de dados multimodais,
que atualmente sdo escassos, mas devem se tornar mais prevalentes nos proximos anos.
Também poderiam ser feitas melhorias no modelo multitask utilizado. No futuro, o uso
de arquiteturas de codigo aberto mais flexiveis como alternativa aos modelos proprietarios,
como o Gemini-Flash-1.5, poderia aumentar a reprodutibilidade cientifica e permitir um
maior controlo sobre os parametros internos. Além disso, abordagens multitask mais so-
fisticadas, como hierarchical multitask learning ou multi-label classification, poderiam ser
investigadas para capturar com mais precisao a sobreposicao entre ansiedade, depressao e
diferentes comportamentos.

No que respeita ao conjunto de dados SNCrawler, um caminho promissor sera enriquecé-lo
com novas camadas de anotacao, cruzando as etiquetas de transtornos e comportamentos
geradas neste trabalho com outras dimensodes ja existentes no conjunto de dados original,
como caracteristicas linguisticas e sociais. Esta integracao pode oferecer novas perspetivas
sobre a interacao entre fendmenos linguisticos e estados psicologicos, reforcando a relevan-
cia do recurso para a comunidade cientifica.

Por fim, a validacao clinica sera essencial. Embora o presente estudo seja uma prova de con-
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ceito exploratodria, a sua aplicacao em contextos reais de saide mental requer uma validacao
rigorosa por especialistas. Trabalhos futuros poderiam, portanto, envolver a ligacao de mo-
delos como o desenvolvido aqui com equipas clinicas para avaliar a sua utilidade pratica no
monitoramento de sintomas ou no apoio a diagnosticos. Sendo que ja existe uma equipa
preparada para fazer esta validagdo clinica dos dados obtidos, estando ja a trabalhar nessa
validacdo. No entanto, nao foi possivel ter essa validacao aquando da entrega da dissertacao,
dai ficar como trabalho futuro a validagao clinica dos dados obtidos.

Em resumo, os resultados obtidos abrem caminho para uma ampla gama de pesquisas fu-
turas. Os prdéximos passos ldgicos sao melhorias nos limiares, expansao e diversificacdo de
dados, integracao multimodal, exploracao de modelos de c6digo aberto e validacao clinica, o
que aproximara o campo da fenotipagem digital de uma aplicagao eficaz na compreensao e
monitorizacao da satide mental.
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