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RESUMO

A cada ano é crescente o numero de pessoas no mundo acometidas por transtornos
mentais (TM), entre os quais estdo a depressédo, a ansiedade e o estresse que tém
sido 0s mais comuns e que normalmente estao associados ao estilo de vida moderno.
Os dois primeiros TM pertencem ao grupo das principais doencgas do século XXI e
podem levar a consequéncias graves, como o suicidio. De acordo com a Organizagao
Mundial de Saude (OMS), a depressdo impacta a rotina de vida de mais de 300
milhdes de pessoas, sendo considerada uma das doencas mais importantes do
mundo. Além disso, estima-se que 12 bilhdes de dias de trabalho sdo perdidos
anualmente no mundo devido a depresséo e a ansiedade, impactando em quase um
trilndo de dolares na economia global. O tratamento de TM pode incluir, além de
medicamentos e psicoterapias, que sSao essenciais, 0 emprego de recursos
tecnolégicos, como a Inteligéncia Artificial (IA) para indicar terapias e cuidados
personalizados. Na literatura existem diversas abordagens de IA aplicadas no
contexto de TM, mas € muito comum que elas sejam focadas no auxilio ao
diagnostico. Nesta pesquisa propfe-se um método de IA para mapeamento de
sintomas e auxilio ao tratamento de depressao, ansiedade e estresse. Primeiro sao
aplicadas técnicas de mineracdo de dados (MD) para geracédo de regras que, além de
mapear 0s sintomas, representam conhecimentos acerca de uma base contendo
dados de 242 pacientes, coletados a partir de um teste denominado DASS-21
(Depression, Anxiety and Stress Scale). Em seguida, o conjunto de regras gerado é
usado para compor um Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) capaz de fazer predicbes
sobre os TM a partir dos principais sintomas e de alguns dados pessoais do paciente.
As altas taxas de acerto nas tarefas de MD (acima de 90%) indicando a existéncia de
padrbes consistentes e 0s resultados obtidos pelo SIF demonstram que o método
proposto pode auxiliar os profissionais de saude na rapida predi¢cdo de sintomas de
depresséao, ansiedade e estresse, em triagem ambulatorial e em pronto atendimento.
Ele também pode ser util para uma melhor associacdo de sintomas, propostas
terapéuticas e até mesmo investigacoes de outras doencas néo relacionadas a saude

mental, propiciando diagndsticos e tratamentos diferenciais.

Palavras-chave: Transtornos Mentais, DASS-21, Mapeamento de Sintomas,
Inteligéncia Artificial, Minerag&o de Dados, Logica Fuzzy.



ABSTRACT

Every year the number of people in the world affected by mental disorders (MD)
increases, among which are depression, anxiety and stress that have been more
common and that are usually related to the modern lifestyle. The first two belong to the
group of the main diseases of the 21st century and can lead to serious consequences,
such as suicide. According to the Pan World Health Organization (WHO), depression
impacts the daily lives of more than 300 million people, being considered one of the
most important diseases in the world. Additionally, an estimated 12 billion workdays
are lost annually worldwide due to depression and anxiety, impacting nearly a trillion
dollars on the global economy. TM treatment may include, in addition to medication
and psychotherapies, which are essential, the use of technological resources, such as
Artificial Intelligence (Al) to indicate therapies and personalized care. In the literature,
there are several Al approaches applied in the context of MT, but it is very common
that they are focused on aiding the diagnosis. This research proposes an Al method
for mapping symptoms and helping to treat depression, anxiety and stress. First, data
mining (DM) techniques are applied to generate rules that, in addition to mapping the
symptoms, represent knowledge about a database containing data from 242 patients,
collected from a test called DASS-21 (Depression, Anxiety and StressScale). Then,
the generated set of rules is used to compose a Fuzzy Inference System (FIS) capable
of making predictions about MDs based on the main symptoms and some personal
data of the patient. The high hit rates in the DM tasks (above 90%) indicating the
existence of consistent patterns and the results produced by the FIS demonstrate that
the proposed method can help health professionals in the rapid prediction of symptoms
of depression, anxiety and stress, in outpatient screening and in emergency care. It
can also be useful for a better association of symptoms, therapeutic proposals and
even investigations of other diseases not related to mental health, providing differential

diagnoses and treatments.

Keywords: Mental Disorders, DASS-21, Symptoms Mapping, Artificial Intelligence,
Data Mining, Fuzzy Logic.
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1. INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

Os Transtornos Mentais (TM) estdo relacionados a ordem mental ou
psicolégica de um individuo. Entre os TM mais comuns estdo a depressédo, a
ansiedade, o estresse, a sindrome de Burnout e o transtorno bipolar, os quais
possuem algum tipo de associacdo com o estilo de vida moderno (BALDISSERA,
2021). Alguns TM, como a depressdo e a ansiedade, pertencem ao grupo das
principais doencas do século XXI e podem levar a consequéncias graves, cOmo 0
suicidio. Além disso, € comum que uma pessoa que tenha um desses TM possa
desencadear o outro, ou ainda desenvolver mais de um deles ao mesmo tempo.
Infelizmente muitas pessoas nao acreditam que tais TM sejam tao perigosos e, por
isso, acabam tendo seu estado de saude agravado (BALDISSERA, 2021). De acordo
com Vignola (2013), o estresse é cada vez mais apontado na literatura como um fator

de risco para a depressao e a ansiedade.

De acordo com a Organizacédo Pan-Americana da Saude (OPAS), a depressao
impacta a rotina de vida de mais de 300 milhdes de pessoas, sendo considerada uma
das doencas mais incapacitantes do mundo e, principal candidata ao posto de doenca
mais comum do mundo até 2030 (OPAS, 2022a).

No primeiro ano da pandemia de COVID-19, a OMS relatou que a prevaléncia
global de ansiedade e depressdo aumentou em 25%. Além disso, uma pesquisa
realizada pela OMS indicou que a pandemia agravou o estado da saude mental dos
brasileiros e, concluiu que ha na populacdo uma elevada proporcdo de ansiedade
(86,5%), seguida por eventos de estresse pos-traumatico (45,5%) e, por fim, quadros
depressivos graves (16%) (BALDISSERA, 2021). Estima-se que anualmente 12
bilhdes de dias de trabalho s&o perdidos por causa de depressdo e ansiedade,

custando a economia global quase 1 trilhdo de délares (OPAS, 2022b).

Com o crescimento em ascensao dos TM, o tempo gasto para obtencao de um
diagndstico preciso tem aumentado, o que pode levar a desisténcia e/ou piora no
quadro clinico do paciente. Soma-se a isso a falta de capacitacao e ferramentas que
permitam aos profissionais de saude melhor compreensdo das reais necessidades

dos pacientes e oferecer diagnosticos e tratamentos diferenciais (AVENI, 2020).
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Assim, além do uso de medicamentos e psicoterapias, 0 emprego de recursos
tecnolégicos vem ganhando cada vez mais espaco no auxilio ao tratamento e
diagnostico de TM. Um desses recursos € a Inteligéncia Atrtificial (1A), cuja utilizacéo
no campo da medicina tem aumentado significativamente nos ultimos anos em virtude
da capacidade de auxilio ao diagndstico, producédo de insights a partir de grandes
conjuntos de dados clinicos e de propiciar tratamentos personalizados (AVENI, 2020;
PINTO-COSTA, 2021). Nesse contexto, sao desenvolvidos sistemas computacionais
que empregam técnicas de Aprendizagem de Maquina (AM) e de Mineragéo de Dados
(MD) para diagnéstico e tratamento de TM, auxiliando os profissionais de saude no
acompanhamento diario de seus pacientes. Também é possivel criar sistemas
inteligentes que interpretam os comportamentos de pacientes visando auxiliar em
seus tratamentos (MENDES et al., 2020).

Contudo, apesar dos inumeros trabalhos na literatura propondo aplicacdes de
IA para lidar com TM, a maioria deles é voltada para auxilio ao diagnéstico, deixando
uma lacuna no que tange as abordagens para mapeamento de sintomas e tratamento,
gue possam subsidiar tomada de decisdo das equipes multiprofissionais de saude,
principalmente em alguns 6rgdos publicos com escassez de profissionais. E nesse
contexto que se insere a presente pesquisa, que explora o uso de técnicas de MD e
de IA para compor um método para mapeamento de sintomas e auxilio ao tratamento
de depressdao, ansiedade e estresse, a partir de dados coletados com 0 uso de um

teste denominado DASS-21 (Depression, Anxiety and Stress Scale).

1.2 TRABALHOS CORRELATOS E LACUNAS DE PESQUISA

Para identificacdo das lacunas de pesquisa, 0 primeiro passo foi realizar uma
revisdo da literatura considerando o periodo de 2017 a 2022. A pesquisa foi feita nas
bases Science Direct, Compendex e Scopus. ApGs uma filtragem para selecionar os
trabalhos mais relevantes e com maiores numeros de citagdes, restaram os 26
trabalhos apresentados nas subsecdes 1.2.1 e 1.2.2, que foram divididos em dois
temas definidos pelas combinag¢des das palavras-chave utilizadas na pesquisa (em

Portugués e Inglés), como indicado Tabela 1.
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Tabela 1 — Divisédo dos trabalhos encontrados na literatura a partir das combinacdes
das palavras-chaves

Tema/Palavras-chaves

Autores e ano de publicacao

IA no diagndstico de transtornos

mentais

o (Aprendizado de Maquina ou
Inteligéncia Artificial) +
Diagnostico + (Doenca Mental

ou Transtorno Mental)

e (Aprendizado de Maquina ou
Inteligéncia Artificial) + DASS-
21 + (Doenga Mental ou

Transtorno Mental)

Sau et al. (2017), Srividya et al. (2018),
Fonseca et al. (2019), Narayanrao e Kumari
(2020), Nayan et al. (2022), Vaishnavi et al.
(2022), Graham et al. (2019), Bernert et al.
(2020), Le Glaz et al. (2021), Altintas et al.
(2021), Joshi et al. (2022)

Choudhury et al. (2019), Budiyanto et al.
(2019), Priya et al. (2020), Kumar et al. (2020),
Nizam et al. (2020), Fatima et al. (2021),
Palattao et al. (2021), Elahi et al. (2021),
Wesabi et al. (2022)

IA no tratamento de transtornos

mentais

e (Aprendizado de Maquina ou
Inteligéncia Atrtificial) +
Tratamento + (Doencga Mental
ou Transtorno Mental)

Abreu (2020), Paton e Tiffin (2022), Fulmer et
al. (2018), Sangani et al. (2022)

Fonte: Autoria propria.

1.2.1 IA no diagnostico de transtornos mentais

Os trabalhos de Sau et al. (2017), Srividya et al. (2018), Fonseca et al. (2019),
Narayanrao e Kumari (2020), Nayan et al. (2022) e Vaishnavi et al. (2022) tiveram

como foco o desenvolvimento e/ou comparacdo de algoritmos de aprendizado de

maquina (AM) aplicados na identificacdo e/ou classificacdo dos graus de TM.
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Sau et al. (2017) desenvolveram um modelo preditivo para diagnosticar
ansiedade e depressdo em pacientes idosos a partir de fatores sociodemograficos
relacionados a saude. Para tanto, eles avaliaram dez classificadores com um conjunto
de dados de 510 pacientes geriatricos e observaram que maior precisao de predi¢céo,
de 89%, foi obtida com o classificador Random Forest (RF). O modelo baseado em
RF foi testado com outro conjunto de dados de 110 pacientes e sua precisao preditiva

foi de 91%, com taxa de falso positivo (FP) de 10%.

Srividya et al. (2018) propuseram a aplicacdo de varios algoritmos de AM, como
Support Vector Machines (SVM), Arvores de Deciséo (AD), RF, Naive Bayes (NB), K-
Nearest Neighbor (KNN) e Regressédo Logistica (RL) para identificar o estado de
saude mental em um grupo-alvo. Os experimentos conduzidos por eles demonstraram
que SVM, KNN e RF tiveram desempenho quase equivalente, e que o uso dos
classificadores de forma conjunta melhorou significativamente o desempenho da

predicdo de saude mental, alcancando 90% de precisao.

Fonseca et al. (2019) propuseram o uso de Redes Neurais Atrtificiais (RNA) para
auxiliar no diagnéstico de transtorno bipolar, depresséo e esquizofrenia. Para tanto,
dois modelos de RNA foram treinados. Para o primeiro modelo empregou-se um
banco de dados de distribuicdo livre da Stanley Neuropathology Consortium, o qual
consiste de biomarcadores inflamatérios e caracteristicas da populacdo com
diagnosticos de esquizofrenia e transtorno bipolar, além de dados de um grupo
controle. Ja para o segundo modelo foi utilizado outro banco de dados, com variaveis
bioquimicas, caracteristicas da populacdo e respostas de questionarios com
diagnésticos de depresséao, transtorno bipolar e dados de um grupo controle (sem
transtornos). Como resultados eles obtiveram RNAs treinadas com mais de 80% de
acuracia nas classificacfes dos diagnosticos.

Narayanrao e Kumari (2020) analisaram diferentes algoritmos e classificadores
de AM, como AD, SVM, NB, RL e KNN, aplicados na identificacdo do estado de saude
mental em alunos do ensino médio, universitarios e profissionais liberais. Os autores
também propuseram um mecanismo de aprendizagem profunda para extrair padroes
de textos coletados no Twitter, visando detectar se um determinado Twit é depressivo
ou ndo. Contudo, ndo foram relatados resultados quantitativos dos experimentos

conduzidos pelos autores.
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Nayan et al. (2022) aplicaram os algoritmos RL, RF, SVM, Linear Discriminant
Analysis (LDA), KNN e NB na predicdo de doencas mentais entre estudantes
universitarios da cidade de Dhaka em Bangladesh.Tais algoritmos foram treinados
com dados sociodemogréaficos e de testes comportamentais (incluindo a escala
Patient Health Questionnaire (PHQ-9) e a escala Generalized Anxiety Disorder
Assessment-7). Os resultados mostraram que o RF superou outros algoritmos na
predicdo de depressdo (acuracia de 89%), enquanto o SVM forneceu o melhor
resultado para a predicdo de ansiedade (91,49% de acuracia).

Vaishnavi et al. (2022) compararam cinco algoritmos de AM (RL, K-NN, AD, RF
e Stacking) na identificacdo de problemas de saude mental. De acordo com o0s
autores, a partir dos resultados obtidos ficou evidente que todos os cinco algoritmos
fornecem bons resultados, tendo em vista que a acurécia de todos os classificadores
foi superior a 79%. Contudo, verificou-se que as melhores predi¢cdes foram obtidas

com Stacking que apresentou acuracia de 81,75%.

A partir dos trabalhos de Sau et al. (2017), Srividya et al. (2018), Fonseca et al.
(2019), Narayanrao e Kumari (2020), Nayan et al. (2022) e Vaishnavi et al. (2022)
pode-se perceber que RF, SVM e AD sédo técnicas bastantes promissoras para
implementacédo de modelos de predi¢do aplicados ao diagndstico de TM. Além desses
trabalhos, destacam-se também os trabalhos de Graham et al. (2019), Bernert et al.
(2020), Le Glaz et al. (2021) e Joshi et al. (2022) que embora ndo tenham proposto
ferramentas e/ou modelos para auxilio ao diagnéstico de TM, mas realizaram
importantes levantamentos e comparacfes das técnicas de AM amplamente

em pregad as nesse contexto.

Graham et al. (2019) conduziram um estudo de revisao da literatura sobre uma
visdo geral da aplicagédo de IA na area da saude, incluindo estudos recentes sobre
aplicacOes de IA especificas para a saude mental. Eles apresentam uma discusséo
sobre como a IA pode complementar a prética clinica, considerando suas limitacdes
atuais, areas que necessitam de pesquisas adicionais e as implicacdes éticas

relacionadas as tecnologias de IA.

Bernert et al. (2020) realizaram uma revisao sistematica da literatura com foco

na aplicacdo de IA e AM na identificacdo e na avaliagdo de comportamentos suicidas,
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e concluiram que resultados das pesquisas sugerem altos niveis de precisdo de

classificacéo de risco e predicdo de comportamentos suicidas.

Le Glaz et al. (2021) conduziram uma revisdo sistematica da literatura com
intuito de resumir e caracterizar, em termos metodologicos e técnicos, estudos que
empregaram AM e técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) para
saude mental. Também foi objetivo do estudo avaliar o uso potencial dos métodos
propostos na pratica clinica de saude mental. De acordo com os autores, nos 58
artigos selecionados para o estudo os principais objetivos foram extrair sintomas,
classificar a gravidade da doenca, comparar a eficacia da terapia e fornecer pistas
psicopatologicas. No que diz respeito aos métodos utilizados, pode-observar o uso de
PLN para extracdo de padrdes em textos médicos e classificadores baseados em

diversos algoritmos de AM para auxilio ao diagnéstico.

Altintas et al. (2021) e Joshi et al. (2022) analisaram diversos estudos existentes
baseados em IA e técnicas de AM que estdo sendo utilizadas para detectar a
depressdo, ansiedade e estresse. Além disso, os autores discutiram diferentes
abordagens usadas para detectar emocao e humor em um individuo. No estudo de
Joshi et al. (2022) analisou-se ainda como expressfes faciais, imagens, chatbots
emocionais e textos em plataformas de midia social podem ser eficazes na detecc¢éo

das emocdes e, posteriormente, da depressao.

Os trabalhos até aqui descritos abordam o uso de AM no auxilio ao diagnéstico
de TM empregando diferentes técnicas e fontes de dados. Estudos que consideram o
uso do DASS-21 na obtencédo dos dados usados no treinamento dos algoritmos de

AM séo apresentados a seguir.

Choudhury et al. (2019) empregaram os algoritmos RF, SVM e K-NN para
predicdo de depressdo em universitarios, em seus estagios iniciais, com o objetivo de
recomendacdo a um psiquiatra de modo a evitar incidentes dolorosos como o suicidio.
Os dados para a pesquisa foram coletados por meio de uma pesquisa elaborada apés
consulta a psicologos, orientadores e professores. Na coleta de dados foram
empregadas as escalas DASS-21 e Beck Depression Inventory-Il (BDI-II). Segundo

os autores, o melhor método preditivo foi o RF, com uma acuracia de 75%.
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Budiyanto et al. (2019) investigaram a possibilidade de mensurar a tendéncia
de depresséo e ansiedade por meio de mineracao de textos postados no Facebook,
usando parametros do DASS-21. Para classificacdo dos padrées extraidos dos textos
eles utilizaram o algoritmo de Naive Bayes (NB). Porém, resultados do desempenho

do classificador ndo foram relatados pelos autores.

Priya et al. (2020) investigaram a utilizacdo de AM para prever depressao,
ansiedade e estresse com base em dados coletados pelo DASS-21. Levando em
consideracdo uma amostra de 348 pacientes em seus experimentos, O0S
pesquisadores avaliaram cinco algoritmos de ML (AD, RF, NB, SVM e K-NN) e
chegaram a conclusao de que o RF apresentou os melhores resultados em termos de

acuracia.

Kumar et al. (2020) investigaram a predicdo de ansiedade, depressédo e
estresse aplicando oito algoritmos de AM em dados obtidos com o uso do DASS-42 e
do DASS-21. Eles consideraram o0s seguintes algoritmos: NB, Redes Bayesianas
(RB), K-star, Local Nearest neighbor (LNN), Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis
Function Network (RBFN), RF e AD. Um algoritmo de classificacao hibrido também foi
aplicado para a predicdo de diferentes niveis de gravidade de ansiedade, depressao
e estresse. De acordo com os autores, 0s resultados mostraram que a RBFN teve o
melhor desempenho para depressdo em ambos os conjuntos de dados. No entanto,
o resultado do RF foi de 100% para ansiedade no DASS-21.

Nizam et al. (2020) desenvolveram um aplicativo utilizando AM para identificar
depresséao a partir de dados coletados com o0 DASS-21. De acordo com os autores, a
contribuicdo deste estudo reside em obter conhecimento sobre a viabilidade da
utilizacdo de medidas psicoldgicas em aplicativos moveis de deteccao de depressao,
contando com o feedback de especialistas meédicos durante o processo de

desenvolvimento.

Fatima et al. (2021) propuseram um modelo de aprendizado de maquina semi-
supervisionado para extrair informacdes sobre depressao, ansiedade e estresse a
partir de texto escrito. Em seus experimentos foi realizado o treinamento para
identificar como as sequéncias de palavras emocionais que se correlacionam com 0s

niveis de depressao, ansiedade e estresse, baseando-se no DASS-21. Esse modelo
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foi aplicado a um conjunto de dados clinicos composto por 142 notas de suicidio, e
constatou-se que 0s niveis previstos de depressdo e ansiedade correspondiam a

diferencas na valéncia e excitagédo, conforme esperado em um modelo de afeto.

Palattao et al. (2021), Elahi et al. (2021) e Wesabi et al. (2022) empregaram AM
na investigacao dos niveis de depressao, ansiedade e estresse durante o isolamento
decorrente da COVID-19, também considerando o DASS-21.

Palattao et al. (2021) conduziram um estudo com o objetivo determinar 0s
possiveis fatores contribuintes para a depresséo, ansiedade e estresse, e 0 impacto
psicolégico adverso na populacdo em geral das Filipinas usando abordagens de AM.
Os autores consideraram dados de 2119 participantes que responderam a uma
pesquisa online, considerando a escala Impact of Event Scale-Revised (IES-R) além
da DASS-21.

Elhai et al. (2021) treinaram varios algoritmos de AM utilizando dados de 908
individuos chineses coletados em entre fevereiro e marco de 2020, os quais
apresentaram pelo menos um diagndéstico de TM. O estudo confirmou a ansiedade
com a saude como o preditor mais importante para a percepc¢ao de ameaca de morte
por COVID-19.

Ja o estudo de Wesabi et al. (2022) teve como foco o desenvolvimento de um
modelo preditivo baseado em técnicas de AM e de otimizacéo voltado para estudantes
universitarios. De acordo com os autores, os resultados experimentais do modelo

proposto foram promissores em comparacao com outros métodos.

1.2.2 |A no tratamento de transtornos mentais

Abreu (2020) exploraram as diferentes utilidades que a Realidade Virtual
oferece ao tratamento de TM, bem como as formas em que a IA pode auxiliar no
tratamento das doencas mentais. De acordo com o0s autores, pressupde-se que a IA
na psicologia € benéfica e produtiva, e numa integracao disciplinar com a neurociéncia

gue estuda o sistema nervoso pode-se aprimorar 0s estudos nessa area.

Paton e Tiffin (2022) exploram as possibilidades de utilizacdo de abordagens
de IA e AM para melhorar a prestacéo de servicos de saude mental para criancas e
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adolescentes. De acordo com os autores, tais abordagens poderiam ser usadas para
estender, em vez de substituir, médicos humanos e ajudar a resolver algumas das
escassezes agudas de forca de trabalho, de forma a liberar tempo da equipe para se
concentrar nos aspectos humanos do atendimento. Os autores concluem seu estudo
dizendo que se a |IA “é um poderoso "martelo”, € vital identificar os pregos certos para

gue essa tecnologia se traduza em beneficios tangiveis para os servicos de saude.

Fulmer et al. (2018), Wang et al. (2020) e Sangani et al. (2022) conduziram
estudos com foco no uso de chatbots (robds de conversagédo) como alternativa para o

tratamento de TM.

O estudo de Fulmer et al. (2018) teve como objetivo avaliar a viabilidade e a
eficacia do uso de um chatbot, que eles denominaram “IA psicoldgica integrativa”, para
reduzir os sintomas autoidentificados de depressdo e ansiedade em estudantes
universitarios recrutados em 15 universidades nos Estados Unidos. De acordo com 0s
autores, os resultados indicaram uma reducéo significativa nos sintomas de ansiedade

dos individuos que usaram a ferramenta de IA.

Wang et al. (2020) propuseram um chatbot para monitorar e avaliar o estado
mental de mulheres perinatais. Eles empregaram algoritmo de AM supervisionado
para analisar 31 caracteristicas de 223 amostras e treinar um modelo para determinar
o indice de ansiedade, depressao e hipomania de mulheres perinatais. Em adicao,
escalas de testes psicologicos foram usadas para auxiliar na avaliacdo e fazer
sugestdes de tratamento para ajudar na melhora da saude mental das pacientes.

Por fim, Sangani et al. (2022) fizeram uma revisao de literatura e apresentaram
uma arquitetura de chatbot para detectar e auxiliar na recuperacéo de individuos com
depressao, estresse e ansiedade. De acordo com os autores, o chatbot tem como
objetivo ajudar as pessoas recomendando sessdes de terapia adequadas aos seus

niveis de depressao.

1.2.3 Sumarizagéo da revisao da literatura e lacunas de pesquisa

Como pode ser visto nas subsecdes anteriores, boa parte dos trabalhos da
literatura tém foco no auxilio ao diagnoéstico usando técnicas como RF, SVM, AD, NB,
RL e RNA, sendo RF a técnica que apresenta os melhores resultados. Vale ressaltar
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gue essa técnica é baseada em um conjunto de ADs que compdem a “floresta”. Dai o
seu nome “floresta aleatdria” (Random Forest — RF). Destaca-se ainda a pouca
utilizacdo de técnicas capazes de lidar com dados ruidosos ou imprecisos, como a

l6gica fuzzy.

Observa-se ainda na literatura uma caréncia de pesquisas que visam a
aplicacdo de IA na construcdo de sistemas computacionais para mapeamento de
sintomas e que levem em conta dados dos pacientes para auxiliar no tratamento de
TM. Tais sistemas podem ser de grande interesse dos profissionais de saude, visto
que podem proporcionar uma melhor compreensdo dos padrdes associados aos
sintomas de TM permitindo tratamentos e diagndsticos que levam em conta as

particularidades de cada paciente.

1.3 PERGUNTA DE PESQUISA

Com base nas lacunas encontradas na andlise dos trabalhos da literatura
apresentados na secao anterior, esta pesquisa se propde a responder a seguinte
questao de pesquisa: como desenvolver um método baseado em IA para auxiliar os
profissionais de salude no mapeamento e predicdo de sintomas de depressao,
ansiedade e estresse na triagem ambulatorial e/ou pronto atendimento, a partir de

dados coletados com o uso do DASS-21?

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

Desenvolvimento de um método que combina Mineracdo de Dados (MD) e
Légica Fuzzy para mapeamento de sintomas e auxilio ao tratamento de depresséo,

ansiedade e estresse.

1.4.2 Objetivos especificos

e Tratar (aplicando as etapas do KDD) a base de dados coletados com o uso do
DASS-21 visando adequa-la para aplicacdo dos algoritmos de MD.
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« Aplicar Arvores de Decisdo (AD) e o algoritmo Apriori, que consistem em
técnicas de MD, para geracao de regras que representam conhecimentos sobre

a base de dados dos pacientes, permitindo mapear os sintomas dos TM.

e Aplicar o conjunto de regras geradas pelas AD na composi¢cédo de um Sistema
de Inferéncia Fuzzy (SIF) capaz de fazer predicbes sobre os TM a partir dos
principais sintomas e de alguns dados pessoais, que pode ser empregado na

triagem de pacientes.

1.5 JUSTIFICATIVA

De acordo com a Organizacdo Pan-Americana da Salde (OPAS), depresséao
impacta a rotina de vida de mais de 300 milhGes de pessoas, sendo considerada uma
das doengas mais importantes do mundo (OPAS, 2022a).

Além disso, estima-se que 12 bilhdes de dias de trabalho s&o perdidos
anualmente no mundo devido a depresséo e a ansiedade, impactando em quase um
trilhdo de dolares na economia global. O tratamento de TM pode incluir, além de
medicamentos e psicoterapias, que Sao essenciails, 0 emprego de recursos

tecnoldgicos, como a Inteligéncia Artificial (1A).

Na pandemia de COVID-19, a prevaléncia global de ansiedade e depressao,
aumentou em 25%, de acordo com um resumo cientifico divulgado pela (OPAS,
2022c). Como consequéncia disto, quando essas pessoas sao infectadas, elas séao
mais propensas a sofrer hospitalizacdo, doenca grave e morte em comparacdo com
pessoas sem transtornos mentais. Pessoas com TM mais graves, como psicoses, e

jovens com TM, estéao particularmente em risco (OPAS, 2022c).

De acordo com a OPAS, apesar dos dados alarmantes sobre as doencas e
transtornos mentais, atualmente muitas pessoas continuam sem os cuidados e o
apoio que precisam para tratar suas condi¢ces de saude mental pré-existentes e
recém-desenvolvidas (OPAS, 2022d).

Conforme instrui a OPAS (2022¢), o compromisso com a saude mental precisa
ser acompanhado por um aumento global de investimento. A situacao ressalta uma
escassez global cronica de recursos de saude mental que continua. O mais recente

Atlas de Saude Mental da OMS mostrou que, em 2020, governos em todo o mundo
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gastaram em média pouco mais de 2% de seus orgcamentos de salde mental e muitos
paises de baixa renda relataram ter menos de um profissional de saude mental por

cada 100 mil habitantes.

Foram divulgados em dezembro de 2019, pelo Departamento de Informética
do SUS (DATASUS), dados sobre os CAPS (Centros de Atencédo Psicossocial), além
da quantidade de psicélogos e psiquiatras no Pais na rede publica e privada. O Nexo
Jornal apresentou uma série de infograficos sobre os nimeros disponibilizados, dentre
eles o fato de que 300 cidades ndo possuem psicologos e quase 3 mil estdo sem
psiquiatras. Sao cerca de 4,1 psicélogos para cada 10 mil habitantes no Brasil e 1,1
psiquiatra também para cada 10 mil habitantes (LOCH, 2020).

Os relatos sobre problemas tdo atuais evidenciam a importancia da busca por
alternativas que contribuam para amenizar esse cenario tdo alarmante, sendo uma
dessas alternativas o uso de IA para geracdo de conhecimentos para auxiliar os

profissionais de salude na obtencéo de diagndsticos e tratamentos diferenciais.

Assim, o emprego de MD pode auxiliar as equipes multiprofissionais de saude
na rapida predicdo de sintomas de depressdo, ansiedade e estresse, tanto em
consultas clinicas quanto néo clinicas. Nao obstante, o SIF proposto pode ser Util para
triagem ambulatorial e pronto atendimento, bem como em entrevistas cujas queixas

nao sejam claras, visando melhor associacéo de sintomas as propostas terapéuticas.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd estruturado como segue: O capitulo 1 apresenta a
contextualizacao, os trabalhos correlatos encontrados na literatura, as lacunas e a
pergunta de pesquisa, 0s objetivos e, por fim, a justificativa da pesquisa. Em seguida,
no capitulo 2 é apresentada a fundamentacao teorica, sendo descritos conceitos sobre
transtornos mentais, inteligéncia artificial, mineracdo de dados e logica fuzzy,
necessarios ao entendimento do método proposto. O capitulo 3 contempla a
caracterizacdo da pesquisa, a base de dados empregada e o método proposto. Em
seguida, no capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com o método proposto
e a discussao dos resultados. Por fim, no capitulo 5 séo apresentadas as conclusdes,
principais contribuigdes cientificas e tecnolodgicas, e as sugestdes para trabalhos

futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos tedricos necessarios para o
entendimento do método proposto neste trabalho. Primeiro sdo apresentadas algumas
definicbes sobre transtornos mentais (secédo 2.1). Em seguida sdo apresentados o
DASS-21 - Depression, Anxiety and Stress Scale (secdo 2.2), conceitos sobre IA
(secéo 2.3), Knowledge Discovery in Database — KDD e Mineracao de Dados (se¢ao
2.4), Arvores de Decisdo (secéo 2.5), algoritmo Apriori (secéo 2.6) e Légica Fuzzy

(secéo 2.7).

2.1 TRANSTORNOS MENTAIS (TM)

Os transtornos mentais (TM) estéo relacionados a ordem mental ou psicolégica.
Eles incluem qualquer quadro que possa comprometer a vida pessoal, familiar, social
e profissional de um paciente, influenciando inclusive a forma como ele enxerga a si

préprio, as pessoas e situacdes ao seu redor (OPAS, 2022d).

As transformac0es radicais pelas quais a sociedade vem passando nas ultimas
décadas, especialmente por conta dos avancos tecnoldgicos, da globalizacdo e dos
novos meios de comunicacdo, estdo levando a uma série de problemas
comportamentais, fisicos e emocionais. Em meio a tantas disponibilidades de
comunicacdo, como as redes sociais, TVs, 0 acesso a tantas informacdes faz com
gue as pessoas vivam sob intensa presséao, seja no trabalho ou na vida pessoal. Esse
contexto é propicio para o surgimento de diversos TM, como depressao, ansiedade e
estresse, entre outros (EXAL, 2019).

Conhecer a diferenca entre doenca, sindrome e transtorno é importante para
gue o paciente e as pessoas que convivem com algum deles possam lidar melhor com
o quadro clinico apresentado, aumentando suas qualidades de vida e contribuindo

para um restabelecimento mais rapido (MED PREV, 2023).

Sintomas sao altera¢des no corpo, que sao percebidas pelo préprio paciente,
como dor de cabeca, tontura, cansaco, entre outras sensacoes. Eles sdo subjetivos,
pois ndo é possivel medi-los, embora jamais devam ser descartados ou ignorados
(OPAS, 2022d).
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No entanto, a doenca € qualquer “auséncia de saude” acompanhada por
alteracdes do estado de equilibrio de uma pessoa em relacdo ao meio ambiente, 0
termo “doencga” engloba o prejuizo das fungdes da psique, de um 6rgdo ou do

organismo, o que d4 origem a sintomas e sinais caracteristicos (MED PREV, 2023).

Ja a sindrome é definida como uma reunido de sintomas e sinais associados a
mais de uma causa, diferente do que acontece em uma doenca, a sintomatologia das
sindromes é inespecifica (MED PREV, 2023).

Assim as doencas tém uma razdo conhecida e definida por trds de sua
manifestacdo clinica, enquanto as sindromes sdo quadros que podem ter diversas
origens. Dessa forma, alguns pacientes diagnosticados com sindromes podem nunca
chegar a um veredicto definitivo sobre a causa de seus sinais e sintomas (MED PREYV,
2023).

Os TM né&o apresentam uma Unica causa definida, podendo ser resultado de
aspectos biologicos (como o déficit ou o excesso de producdo de um
neurotransmissor) e psicoldgicos (a forma como o paciente se comporta e interage
com o ambiente). Algumas vezes, eles também sao chamados de “disturbios” (OPAS,
2022d).

Quando se fala em alteraces de ordem mental, prefere-se o termo “transtorno
mental” ao invés de “doengca mental” ou “doenca psiquica” porque o paciente
raramente apresenta todos 0s sintomas e sinais que caracterizariam uma doenca.
Além disso, a escolha desse termo colabora para a mitigagdo do preconceito que
ainda existe em torno das alteragdes mentais (OPAS, 2022d).

Entre os diversos TM existentes estdo a depresséo, a ansiedade, o estresse, 0
transtorno afetivo bipolar, a esquizofrenia e outras psicoses, deméncia, deficiéncia
intelectual e transtornos de desenvolvimento, incluindo o autismo. Os trés primeiros,

considerados nesta pesquisa, sao definidos a seguir:

a) Depressao: pode ser caracterizada pelo sentimento de tristeza, perda de
interesse ou prazer, sentimento de culpa ou baixa autoestima, alteracbes no
sSono e no apetite, cansaco e falta de concentracdo. Pessoas que sofrem com

essa condi¢cdo podem também apresentar multiplas queixas fisicas sem causas
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aparentes. Os quadros de depressao podem persistir por um longo periodo ou
de forma recorrente, e prejudicam substancialmente a capacidade das pessoas
nas atividades profissionais e/ou académicas, bem como a capacidade de lidar
com o dia a dia. Quadros mais graves de depressao podem levar ao suicidio
(OPAS, 2022a).

b) Ansiedade: pode ser causada por preocupacdes excessivas, a ponto de serem
desproporcionais aos motivos. A ansiedade pode ser percebida quando a
pessoa apresenta dificuldades para relaxar, mostra-se muito nervosa, se sente
bastante pressionada pelos compromissos e se cobra muito. Quadros mais
graves de ansiedade podem levar a crises de ansiedade que acarretam
sintomas como respiracdo ofegante, taquicardia, e dificuldades para se auto

localizar no espaco e no tempo (EXAL, 2019).

c) Estresse: pode ser proveniente do trabalho desgastante, excesso de
expectativas sociais e preocupacgcdes com o futuro. Algumas causas comuns
séo: problemas financeiros, dificuldades no trabalho e dificuldades para lidar
com familiares e amigos. Estresse persistente por um longo periodo de tempo
pode levar a sintomas como dificuldade de concentracdo, alteracdes de
memoria, mau humor, ansiedade e até mesmo depressdo (CABRAL et al.,
2016; EXAL, 2019). O estresse também pode ser causado pela ansiedade e
pela depressédo em virtude de mudanca brusca no estilo de vida e de exposi¢cao
a um determinado ambiente, que provoquem algum tipo de angustia (CABRAL
et al., 2016).

Como pode ser observado, depressdo, ansiedade e estresse sdao TM que
possuem relacBes entre si, sendo que o estresse é cada vez mais apontado na
literatura como um fator de risco para depressao e ansiedade (VIGNOLA, 2013).
Segundo Mello et al. (2007) depressao, ansiedade e estresse transitam, entre o afeto
negativo, desconforto emocional e alteracfes fisiologicas: na ansiedade, ha uma
hiperativagdo fisioloégica;, na depressdo, ha uma baixa afetividade positiva,
compreendida com definhamento do hipocampo; e nas atividades da hipofise,
submetendo os organismos a cargas hormonais exageradas. Embora em alguns

casos esses TM possam se confundir ou até mesmo se manifestarem ao mesmo
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tempo, eles tém causas, sintomas e tratamentos especificos e, obviamente, precisam

de acompanhamento profissional (MEDLEY, 2022).

2.1.1 Escala de depresséo, ansiedade e estresse (Depression, Anxiety and Stress
Scale — DASS)

Lovibond e Lovibond (2004) desenvolveram um instrumento para identificacéo
de sintomas associados a depresséao, ansiedade e estresse que pode ser empregado
em estudos clinicos, auxiliar em diagnosticos, e para indicacdo de tratamento
adequado levando em conta as especificidades de cada paciente. Trata-se da Escala
de Depressdo, Ansiedade e Estresse (Depression,—Anxiety and Stress Scale -
DASS), que consiste em um conjunto de 42 itens divididos em trés partes (escalas)
com 14 itens (questdes) cada (VIGNOLA, 2013). Os itens s&o referentes aos sintomas

vivenciados pela pessoa na semana anterior a aplicagdo do instrumento, e séo

guantificados numa escala de Likert de 0 a 3, como mostra a Tabela 2 a seguir:

Tabela 2 — Respostas do DASS-21 usando pontuacéo na escala de Likert de 0 a 3

0 ndo se aplica a mim

1 aplicado a mim em algum grau, ou algumas vezes

2 se aplica a mim em um grau consideravel ou em boa parte do tempo
3 se aplica a mim muito ou na maioria das vezes

Fonte: Adaptado de Vignola (2013).

O DASS-21 é uma verséo reduzida do DASS-42, tem a mesma estrutura, mas
requer apenas a metade do tempo para sua aplicacdo, uma vez que consiste em
apenas 21 itens (sintomas), sendo 7 itens atribuidos a cada uma das escalas de
Estresse, Ansiedade e Depressdo. Tal instrumento, cujas questdes estdo
apresentadas na Tabela 3, foi adaptado e validado para o portugués do Brasil por
Vignola (2013). De acordo com a autora, os resultados da aplicagdo da versédo em
portugués do DASS-21 revelaram propriedades que comprovam a sua qualidade e

capacidade de avaliar os estados emocionais associados a cada TM.
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Depressao

Ansiedade

Estresse

S3. Nao consegui
vivenciar nenhum
sentimento positivo.

S5. Achei dificil ter
iniciativa para fazer as
coisas.

S10. Senti que néo tinha
nada a desejar.

S13.Senti-me deprimido e
sem animo.

S16. Nao consegui me
entusiasmar com nada.

S17. Senti que néo tinha
valor como pessoa.

S21. Senti que a vida ndo
tinha sentido.

S2. Senti minha boca
seca.

S4. Tive dificuldade em
respirar em alguns
momentos. (ex. ofegante,
sem ar, sem esfor¢o
fisico).

S7. Senti tremores (ex.
nas maos).

S9. Preocupei-me com
situacBes em que
pudesse entrar em panico
e fosse ridiculo.

S15. Senti que ia entrar
em panico.

S19. Percebi meu coracéo
alterado mesmo nao
tendo feito nenhum
esforco fisico.

S20. Senti medo sem
motivo.

S1. Achei dificil me
acalmar.

S6. Tive tendéncia a
reagir de forma
exagerada as
situacgoes.

S8. Senti que estava
sempre nervoso.

S11.Senti-me agitado.

S12. Achei dificil
relaxar.

S14. Fui intolerante
com coisas que me
impedissem de
continuar o que eu
estava fazendo.

S18. Senti que estava
um pouco emotiva /
sensivel demais.

Fonte: Adaptado de Vignola (2013).

Na coleta de dados, as respostas sdo quantificadas por meio de valores

numeéricos de 0 a 3, e 0s escores sao entdo calculados para cada uma das trés escalas
(depressédo, ansiedade e estresse) somando-se o0s valores atribuidos aos itens
pertencentes a elas. Entdo, os escores finais sdo rotulados de acordo com o nivel de
gravidade, que pode ser Normal, Minimo, Moderado, Grave e Muito Grave, conforme
indicado na Tabela 4.
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Tabela 4 — Niveis de gravidade

Niveis Depressao Ansiedade Estresse
Normal 0-9 0-7 0-14
Leve 10-13 8-9 15-18
Moderado 14-20 10-14 19-25
Grave 21-27 15-19 26-32
Muito Grave 28 + 20 + 33 +

Fonte: Adaptado de Vignola (2013).

De acordo com Vignola (2013), o DASS-21 é um instrumento de répida
aplicacdo, sendo o seu resultado de simples afericdo e podendo ser obtido

imediatamente apds a sua aplicacao.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

A criacdo de sistemas computacionais com capacidade de simular ou imitar
comportamentos inteligentes e relevantes aos seres humanos pode ser classificada
como uma tecnologia de inteligéncia artificial (IA), mesmo que suas ac¢des se déem

de forma diferente dos seres humanos (BHAVE et al., 2020).

De acordo Com Russell e Norvig (1995) IA "é a arte de criar maquinas que
realizam fungdes que exigiriam inteligéncia se fossem executadas por humanos".
Essa definicdo destaca a ideia de que a IA busca replicar em maquinas a capacidade
de executar tarefas que normalmente requerem algum nivel de inteligéncia humana.
Isso pode incluir tarefas como raciocinio, aprendizado, resolu¢cdo de problemas,

percepgéao visual, processamento de linguagem natural e muito mais.

Entre as técnicas de IA mais utilizadas no desenvolvimento de sistemas
inteligentes estdo as RNAs, as Redes Neurais Convolucionais (RNC), SVM, Logica
Fuzzy e AD.
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2.3 KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES - KDD

O KDD, de acordo com Fayyad et al. (1996), € um processo nao trivial de
descoberta de conhecimento util, valido, novo e compreensivel a partir de grandes
conjuntos de dados. Conforme ilustrado na Figura 1, o KDD contempla todas as
etapas para a descoberta do conhecimento a partir da base de dados analisada, as
quais estdo descritas na subsecdo 2.3.1, sendo a Mineracdo de Dados uma das

etapas do processo.

Figura 1 — Etapas do Processo KDD

A —————— Interpretacio/
Avaliacio

A

Conhecimento

Dados

Fonte: Adaptado de SILVA NETO et al. (2010).

2.3.1 Etapas do KDD

a) Selecao

A etapa de selecdo consiste em selecionar o(s) conjunto(s) de dados que
sera(ao) analisado(s). As fontes de dados podem ser bancos de dados, planilhas ou
data warehouses contendo dados em diversos formatos (estruturados,
semiestruturados e nado-estruturados). Esta € uma etapa crucial para identificar e
coletar dados relevantes para a analise posterior e definir critérios de selecdo de
dados para filtrar informagdes irrelevantes e evitar a inclusao de dados incorretos ou
incompletos. Durante essa etapa, também é considerada a representatividade e
qualidade dos dados selecionados para garantir que os resultados da analise sejam
confiaveis. Além disso, é fundamental avaliar a capacidade de processamento dos
dados selecionados para que possam ser manipulados adequadamente pelos

algoritmos de mineragao de dados utilizados na etapa seguinte. Por fim, documentar
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todas as decisdes tomadas durante a selecdo de dados para garantir a transparéncia
e reprodutibilidade do processo (MURTHY, 1998).

b) Pré-processamento

A etapa de pré-processamento de dados do KDD é responsavel por preparar
os dados selecionados para a andlise posterior. Nessa etapa, sdo realizadas diversas
atividades, como limpeza de dados para remover ruidos e dados inconsistentes ou
anomalias (outliers). O objetivo geral do pré-processamento de dados € melhorar a
qualidade dos dados para que possam ser analisados por algoritmos de mineragao
de dados com maior preciséo e eficiéncia (WITTEN; FRANK, 2005).

c) Transformacéo dos dados

A etapa de transformacédo de dados do KDD é responsavel por aplicar técnicas
de manipulacdo e modificacdo dos dados pré-processados para que possam ser
analisados por algoritmos de mineracdo de dados. Nessa etapa, sdo realizadas
diversas atividades, como discretizacdo de dados continuos, agregacao de dados,
normalizacéo de dados (para garantir que todos os dados tenham a mesma escala e
distribuicdo), combinacdo de dados e geracdo de novas caracteristicas. O objetivo
principal da transformacao de dados é criar uma representacédo mais util e significativa
dos dados para a andlise. Essa etapa é crucial para obter resultados precisos e
confidveis na etapa de mineracdo de dados, pois a qualidade dos dados
transformados influencia diretamente a eficacia dos algoritmos de analise
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

d) Mineragéo de Dados (MD)

O conceito de MD surgiu na década de 1990 advindo da evolucao da tecnologia
de banco de dados que possibilitou as organizacdes realizarem coleta e
armazenamento continuo de grandes volumes de dados sobre clientes, fornecedores,
produtos e servi¢os de dados que estavam sendo subutilizados (FAYYAD et al., 1996;
GONCALVES, 2011; DOMINGUES et al., 2022).

A MD pode ser entendida como o processo de exploracdo e analise de dados
por meio do uso de algoritmos de IA e de estatistica, com o objetivo de descoberta de
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padrées e regras que fornecam compreensdo mais apurada das informacdes que
estes conjuntos de dados “escondem” (FAYYAD et al., 1996; BHAT, 2019).

As tarefas mais comuns empregadas em MD sao: classificacdo, regras de
associacao e agrupamento. A classificacao tem a finalidade de estudar o conjunto de
dados de entrada e compor a descricdo das propriedades desses dados para cada
classe (FAYYAD et al., 1996).

As regras de associacao apresentam modelos descobertos em forma de regras
SE...ENTAO alta competéncia (BHAT, 2019). Em geral, os algoritmos aplicados no
emprego desta tarefa criam um namero de regras razoavelmente grande, deixando a
cabo do utilizador fazer a selecao das regras que lhe sejam mais relevantes para dada
aplicacdo. Por fim, o agrupamento tem o propdésito de agrupar os dados investigados
em dois ou mais grupos, utilizando alguma medida para demonstrar a semelhanca

entre os padrdes conforme suas particularidades.

As técnicas e algoritmos de IA mais comumente empregados em MD s&o AD,
RNA, Algoritmos Genéticos (AG), Légica Fuzzy, K-means, SVM e Redes Bayesianas
(BHAT, 2019). Nesta pesquisa foram empregadas as técnicas AD e Logica Fuzzy,
descritas nas sec¢des a seguir, em virtude do funcionamento e resultados gerados por
elas serem de facil interpretacdo por pessoas de qualquer area do conhecimento
(JUNG et al., 2017).

e) Interpretagéo/Avaliacao

O objetivo principal da interpretacdo de dados € obter insights e conhecimentos
a partir dos dados analisados visando solucionar problemas complexos. Além disso,
é fundamental elaborar avaliacdes sobre os padrbes encontrados na etapa anterior,
por meio de andlises de testes e validacdes usando medidas estatisticas como taxa

de acerto, acuracia, precisao e indice Kappa, entre outras (FAYYAD et al., 1996).

2.4 ARVORES DE DECISAO

De acordo com Mitchell (2010), dentre os algoritmos de aprendizado
supervisionado, a AD pode ser considerado um dos mais simples e descrito como uma

colecdo de regras do tipo SE...ENTAO . Por causa disso, as AD tém sido largamente
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empregadas em tarefas de classificacdo, como sendo um caminho eficaz na
construcdo de classificadores que predizem classes com base nos valores dos
atributos que expbem os modelos. Desta forma, elas podem ser empregues em
diversas aplicag6es como diagndstico médico (exemplificado na Figura 2), analise de

risco e analise de crédito, entre outros exemplos.

Figura 2 — Exemplo de AD

Paciente se
Sente bem?

saudavel

Paciente tem

dor?
Temperatura doente
do paciente

<37 >3

saudavel doente

Fonte: Monard e Baranauskas (2003).

A chave para o sucesso de um algoritmo AD é como gerar a arvore, ou seja,
como escolher os atributos mais significativos para gerar as regras e quais regras
podem ser descartadas da arvore (MITCHELL, 2010). Um bom conceito esta na
geracdo da AD baseado na relevancia das suas particularidades, ou seja, dos seus
atributos. Desta maneira, o atributo mais significativo sera o que esta na raiz da arvore.
Sendo assim, um menor numero de regras podera ser empregado para a solucéo de
um determinado problema. De acordo com De Araujo et al. (2018), em fator de que as
AD séo construidas com baseada na importancia de cada atributo, nem sempre elas
se valem de todos os atributos que refletem um padrao para geragéo do conjunto de
regras, trazendo o beneficio de reduzir o tempo computacional nas tarefas de

classificagao.

Entre os algoritmos de AD estédo ID3 (QUINLAN, 1986; MITCHELL, 2010), C4.5
(QUINLAN, 1993) e CART (BRAMER, 2007), sendo o primeiro dos mais basicos. O

algoritmo C4.5, empregado neste trabalho, constréi AD a partir de um conjunto de
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dados da mesma forma que o algoritmo 1D3, usando o conceito de entropia e ganho
de informacéo para definir a importancia dos atributos, conforme apresentado nas
equacdes 1 e 2. Em cada n6 da arvore, o algoritmo C4.5 escolhe o atributo que melhor
particiona o conjunto de amostras em subconjuntos, tendendo a uma categoria ou
outra. O atributo com maior ganho de informacgéo normalizado é escolhido para tomar
a decisédo (QUINLAN, 1993).

Para realizar o célculo do ganho de informacgdo (Equacéo 2), primeiro obtém-
se a entropia (Equacéo 1). A entropia de um conjunto S pode ser definida como sendo

o grau de pureza desse conjunto, que pode ter n classes distintas.

n
Entropia(S) = Z —P;log,P; (1)
i=1

Pi € a proporcéo de dados em S que pertencem a classe i

. . Sv . 2
Gain(S,A) = Entropia(S) — Z 3 Entropia(Sv) 2
v valores(A)
v € um elemento dos valores que o atributo A pode assumir e Sv é o subconjunto de

S formado pelos dados em que A = v.

2.5 ALGORITMO APRIORI

O algoritmo Apriori, sugerido por Agrawal e Srikant (1994), € um dos mais
antigos algoritmos amplamente conhecidos para mineracéo de regras de associacao
em grandes conjuntos de dados. O nome do algoritmo é derivado do fato de que ele
utiliza o conhecimento prévio das propriedades frequentes do conjunto de itens. Ele
identifica todos os conjuntos de itens frequentes, conhecidos como conjuntos

frequentes de itens.

A primeira etapa do algoritmo Apriori, que pode ser encontrado em Agrawal e
Srikant (1994), envolve a contagem das ocorréncias dos itens para determinar os
conjuntos frequentes de itens de tamanho Unico. As etapas subsequentes compdem
duas fases. Primeiramente, os conjuntos frequentes de itens encontrados na primeira

etapa sdo empregados para gerar conjuntos candidatos de itens. Posteriormente, uma
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nova busca € realizada no conjunto de dados, contabilizando o suporte de cada

candidato.

Considerando o conjunto de dados hipotético {(alfa, beta, épsilon); (alfa, beta,
teta); (alfa, beta, épsilon); (alfa, beta, teta)}, no qual cada par de parénteses simboliza
uma linha, as seguintes regras de associacao poderiam ser determinadas a partir
deste conjunto de dados: a) 100% dos conjuntos com alfa também contém beta, b)
50% dos conjuntos com alfa, beta também tém épsilon, e c) 50% dos conjuntos com

alfa, beta também tém teta.

Alguns conceitos normalmente associados a geracao de regras de associacao
sdo confianca e suporte. A confiangca mede o quéo provavel é que um item B seja
adquirido dado que o item A esta presente. E calculada dividindo o suporte da regra
(a frequéncia com que a regra ocorre) pelo suporte do item antecedente (a frequéncia
com que o item antecedente ocorre). Ja o suporte mede a frequéncia com que um
item ou conjunto de itens aparece no conjunto de transacdes analisado. O suporte é
calculado dividindo o nimero de transac¢des que contém o item ou conjunto de itens

pelo numero total de transacdes.

2.6 LOGICA FUZzY

A palavra Fuzzy em inglés pode ter diversos significados, que mudam
dependendo do contexto. “Nebuloso” e “difuso” sdo algumas das tradugcbes mais
comuns para Fuzzy (MARRO, 2010), mas o sentido fundamental desse adjetivo esté
sempre relacionado a algo vago, indistinto e incerto.

A légica Fuzzy, também conhecida como logica nebulosa, € considerada uma
forma de logica que lida com modelos de raciocinios imprecisos ou aproximados
(ZADEH, 1973). Essa légica permite trabalhar com problemas de decisédo que ndo sao
facilmente representados em modelos matematicos convencionais. Um controle
Fuzzy procura “imitar” um agente humano por meio de uma descricdo descritiva e

experimental de um processo especifico (ZADEH, 1973).

7

No campo da Inteligéncia Artificial, a légica Fuzzy € considerada um
mecanismo fundamental para representar de forma apropriada o conhecimento e o

raciocinio, devido a sua habilidade de trabalhar com incertezas, raciocinio
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aproximado, termos vagos e ambiguos, que sdo maneiras pelas quais as pessoas
expressam seus pensamentos. Por isso, 0s sistemas Fuzzy possuem ” capacidade de
“raciocinar” levando em conta perspectivas relacionadas a incerteza e aos processos
praticos, tornando-os mais semelhantes a um comportamento “humano” (MARRO,

2010), conforme mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Estrutura de um Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS)

( fomecidas por especialistas ou \)
. extraidas de dados munéricos -

.

g s ’..-' —
- ™

. para formecer a
| REGRAS | r< saida precisa

|pEFUZZIFICACAO FH—r

7 para ativar
R\,__ as regras )

—-I FUZZIFICACAO

Entradas H Saida
precisas H k. precisa
INFERENCILA I—
conjuntos furzry i conjunto fuzzy
de entrada Wesissssssssenssssnssnnssnasnsenas de saida
=
-
-
_Z - - —
l,--"' - mapeia conunios fuzzy em conjuntos fuzzy T
S - derermiing come as regEras sHo ativadas ¢ combinadas __,D

Fonte: Rodrigues et al. (2010)

McNeil e Thro (1994) relacionam algumas caracteristicas de sistemas nos quais

a aplicacdo da Logica Fuzzy € benéfica:
a) Sistemas complexos que sédo dificeis ou impossiveis de modelar;
b) Sistemas controlados por especialistas (humanos);
c) Sistemas com entradas e saidas complexas e continuas;

d) Sistemas que se utilizam da observacdo humana como entradas ou como base
para regras. Sistemas que sao naturalmente “vagos”, como 0s que envolvem

ciéncias sociais e comportamentais, cuja descricao é extremamente complexa.
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3. MATERIAL E METODO

Neste capitulo sdo apresentados os materiais e métodos empregados na
descoberta de padrdes associados aos TM depresséo, ansiedade e estresse, levando
em conta os sintomas elencados no questionario DASS-21. Primeiro é apresentada a

base de dados na secéo 3.1 e, em seguida, 0 método proposto na secéo 3.2.

3.1 BASE DE DADOS

Uma vez que ndo foram encontradas bases de dados publicas aderentes ao
foco da pesquisa, a busca se concentrou na literatura. Com isso, foi localizado o
trabalho de Vignola (2013) abordando a adaptagcéo e a validagdo do DASS-21 no
Brasil. Apés contato com a autora, a base de dados foi gentilmente cedida por ela para

realizacdo desta pesquisa, que é a primeira envolvendo a aplicacao de IA nos dados.

A base é composta por dados de 242 individuos com idade minima de 18 e
méaxima de 75 anos; com maior frequéncia de mulheres (62%), sendo 154 pacientes
casados, 62 solteiros, 15 divorciados e 5 viivos. Cada um dos 242 registros contempla
24 atributos: estado civil, idade, sexo e as vinte e uma questdes do questionario
DASS-21. Com relacdo a severidade dos transtornos, 40% dos individuos
apresentaram algum tipo de depresséo, sendo que 17% deles mostraram estar com
niveis graves ou muito graves; 39% apresentaram algum grau de ansiedade, sendo
que 22% pertenciam aos graus grave ou muito grave; e 45% apresentaram algum
nivel de estresse, com 22% em niveis grave ou muito grave (VIGNOLA, 2013). A
Tabela 5 apresenta os percentuais de ansiedade, depresséo e estresse da amostra

considerada na pesquisa de Vignola (2013).

Tabela 5 — Percentuais de Depressédo, Ansiedade e Estresse

Niveis DASS Depresséo Ansiedade Estresse
MINIMO / NORMAL 60% 62% 55%
LEVE 9% 6% 11%
MODERADO 14% 11% 12%
GRAVE 5% 8% 16%
MUITO GRAVE 12% 14% 6%

Fonte: Adaptado de Vignola (2013).
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3.2 METODO PROPOSTO

O método proposto neste trabalho, cujo diagrama de funcionamento € ilustrado
na Figura 4, baseia-se na descoberta de padrdes em dados coletados com o uso do
DAS-21 para auxiliar no mapeamento de sintomas e tratamento de depresséo,

ansiedade e estresse.

Foram realizados experimentos envolvendo as tarefas de classificacdo,
geracdo de regras de associacdo e selecdao de atributos empregando,
respectivamente, AD, algoritmo Apriori e algoritmo de ranking baseado na informacéao
de ganho (Equacao 2). Uma vez que o DASS-21 associa 7 sintomas a cada TM, foram

criadas trés ADs, uma para cada TM (depressao, ansiedade e estresse).

Para realizar os experimentos, o Software WEKA - Waikato Environment for
Knowledge Analysis (HALL et al., 2009) foi empregado. Trata-se de uma ferramenta
gue fornece diversos algoritmos de estatistica e IA, amplamente utilizada em tarefas
de mineracdo de dados em diversos campos cientificos. E valido ressaltar que o
algoritmo de AD C4.5, empregado nesta pesquisa, é chamado de J48 no WEKA.

Figura 4 — Diagrama esquematico do método proposto
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A classificagdo com AD teve como objetivo investigar a existéncia de padrbées
nos perfis de pacientes. As regras de associacdo tém a finalidade de descobrir
correlagdes/associagdes nos dados, a fim de derivar novos conhecimentos do
conjunto de dados analisados.

Ja os experimentos envolvendo a selecao de atributos usando a informacéo de
ganho foram realizados com intuito de averiguar a importancia dos sintomas na
determinacao do grau associado a cada TM, o que também pode contribuir no auxilio
ao tratamento. Os resultados obtidos nesses experimentos foram comparados com 0s
estudos estatisticos feitos por (VIGNOLA, 2013).

A logica fuzzy foi adotada na segunda etapa do método visando a composi¢ao
de um sistema de inferéncia capaz de capturar informagbes vagas, geralmente
descritas por regras em linguagem natural, como as fornecidas por AD, e converté-las
em dados numéricos expressando conceitos ou termos linguisticos (ARAUJO et. al.,
2019).

3.2.1 Aplicacgédo das etapas do KDD para mapeamento dos sintomas

Selecdo de dados: A base original estd armazenada em uma planilha Excel

contendo diversos tipos de dados, entre 0s quais dados pessoais que nao identificam
o paciente (idade, estado civil e sexo), valores associados aos sintomas de depressao,
ansiedade e estresse e mensuracdes dos graus desses TM de acordo com o DASS-
21, os inventarios de BECK para Depressao e Ansiedade (CUNHA, 2011) e o Teste
LIPP — Inventéario de Sintomas de Estresse,para avaliacao de Estresse (LIPP, 2005).

O primeiro passo foi compor uma nova planilha Excel contendo apenas 0s
dados selecionados para pesquisa, quais sejam: dados pessoais dos pacientes, as
respostas deles para cada um dos 21 sintomas e o0s graus de depressao, estresse e
ansiedade calculados com base no DASS-21 (nulo, minimo, moderado, grave e muito
grave). Em resumo, cada linha da planilha composta para os experimentos contempla
27 atributos de um paciente (3 dados pessoais + 21 valores associados aos sintomas

+ 3 graus).

Pré-processamento: Nesta etapa foram feitas exclusdées dos registros de cinco

pacientes em virtude de dados faltantes, restando os dados de 237 individuos. Além
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disso, foi excluido o atributo profissdo, em virtude da falta de padronizacdo nas

respostas.

Transformacédo: Para utilizacdo da base de dados foi necessario categorizar o

atributo idade, como segue: “18 a 25 anos”, “26 a 35 anos”, “36 a 45 anos”, “46 a 55
anos” e “acima de 55 anos”. Apos isso, os dados foram salvos no em um arquivo no
formato CSV (valores separados por virgula), para posterior importacéo e analise com

o WEKA. Um fragmento do arquivo CSV ¢ ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Fragmento da base de dados em formato CSV

@ Savamento Automatico (@ - < Dados_Rose WEKA_02-11-2022_categorizados - Excel L Sidnei Aradjo a P & = o x
Arquivo Pagina Inicial  Inserir  Layout daPagina Formulas Dados Revisdo Exibir Ajuda ISLeCL T ELL I 5 Compartilhamento ~
B1 v i fxr  Idade_cat

B Cc D E F G H 1 J K L M N [+] P Q R S5 T u Vv W X Y z AL AB -
;| dade_cat| Est_civi [sexo 51 |sa | s3 | s4 | s5 ‘ 6 | s7 | s8 | so |s1u‘su|s12‘s13|s14|s15|s1s‘su|s1a|s1n|sm‘sz1|n.ag_nep_mssm|u-=g_ms_mssz1|nm_su_mssz1| I

50-58 casado F 1 2 3 0 0 2 0 1 1 2 2 1 2 0 0 0 0 1 0 0 0 MODERADO NORMAL MINIMO
3 50-58 casado | M 1 1 3 1 2 1 0 2 1 1 2 2 3 1 2 2 2 3 3 2 3 MUITO GRAVE MUITO GRAVE MODERADO
4 18-29 casado F 2 1 0 0 0 1] 2 2 2 1 2 3 3 3 2 3 0 3 1 3 2 MODERADO MUITO GRAVE GRAVE
5 50-59 casade | M 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 NORMAL NORMAL NORMAL
& 18-29 solteiro | M 3 2 0 0 1 3 3 2 2 1 2 2 0 1 1 0 1 2 1 0 0 NORMAL GRAVE GRAVE
7 18-29 solteiro F 1 2 0 1 1 1 1 1 0 0 0 2 1 2 0 0 0 1 0 0 0 NORMAL MINIMO MINIMO
8 18-29 solteiro [ M | 1 | 1 [ 2 [ 1 [ 0 [ 3 [ 2 [ 2 [ 2 [ 1 [ 0 [ 3 [ 2 [ 1 [ 2 [ 3 [ 1 [ 2 [ 0 [ 2 [ 1 [ MODERADO [ MUITO GRAVE | MODERADO |
9 18-29 solteiro F 1 0 1 0 1 3 1 2 1 1 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 1 MINIMO NORMAL NORMAL
qp 1828 solteiro F 2 0 2 2 3 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2 2 2 3 2 2 3 MUITO GRAVE MUITO GRAVE GRAVE
" 18-29 solteiro F 3 0 0 2 2 1 1 2 0 3 3 3 3 2 3 3 2 3 0 0 3 MUITO GRAVE MODERADO MUITO GRAVE
12 30-39 casado F 0 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 NORMAL NORMAL NORMAL
43 30-38 |dworciade| M 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 NORMAL NORMAL NORMAL
14 18-29 solteiro F 2 1 3 0 3 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 0 3 3 MUITO GRAVE MUITO GRAVE MUITO GRAVE
15 18-29 solteiro | F | 3 | 1 | 3 | 1 [ 1 [ 3 [ 1 [ 2 [ 1 [ 3 [ 3 [ 3 [ 3 [ 2 [ 1 [ 3 [ 3 [ 3 [ 1 [ 2 [ 3 [ MUITO GRAVE [ GRAVE | MUITO GRAVE |
15 1829 solteiro F 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 NORMAL NORMAL NORMAL
Dados WEKA + i o4 >

Fonte: Autoria propria.

Mineracdo de dados: Nesta etapa foram realizados experimentos com o

emprego de AD e o algoritmo Apriori, 0s quais estdo apresentados nas secoes 4.1 e
4.2. Também foram realizados experimentos (descritos na secdo 4.3) envolvendo a
selecao/ranqueamento de atributos com base no ganho de informag&o, nos quais
pode-se verificar a importdncia de cada sintoma para identificacdo dos graus

associados aos TM.

No caso das AD, utilizou-se o algoritmo C4.5, que representa as relagdes entre
as variaveis no formato de uma arvore, a partir da qual podem ser lidas as regras
(cada ramificacdo da AD descreve uma regra). O algoritmo C4.5 foi aplicado com os

seguintes parametros: nimero minimo de instancias por no igual a 2 e fator de
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confianca minima utilizada nas podas igual a 0,25. Os experimentos de classificacao
foram feitos utilizando todo conjunto de dados, com e sem poda da AD. Como 0s

resultados foram semelhantes, foram escolhidas as arvores usando poda.

As regras de associacdo foram geradas pelo algoritmo Apriori, com base no
fator de confianca (70%), que é uma forma simples de avaliar a precisdo de uma regra

obtida a partir dos dados de treinamento.

Tanto as regras geradas pelas AD quanto pelo algoritmo Apriori representam
padrées (associacdes e correlacdes) descobertos a partir da base de dados e séo

usadas para compor a base de regras do SIF apresentado na secao 4.3.

Interpretacéo/avaliacdo: A interpretacdo dos resultados produzidos pelas AD e

pelas Regras de Associacao foi feita a partir das regras do tipo SE...ENTAO geradas.
Elas foram analisadas e, quando possivel agrupadas, produzindo padrdes
generalizados e faceis de serem lidos pelos profissionais da saude. Em adicdo, os
padrées produzidos pelas AD foram avaliados com base na taxa de acerto
(sensibilidade) na classificacdo dos dados, enquanto as regras de associagéo foram
avaliadas com base no fator de confianca (explicado na sec¢éo 2.5). Quanto maior a
taxa de acertos ou do fator de confianca, maior € a consisténcia dos padrdes descritos

pelas regras.

3.2.2 Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF)

O SIF proposto neste trabalho, cuja arquitetura é ilustrada na Figura 6, foi
desenvolvido com o auxilio da toolbox fuzzy do ambiente MatLab?, e sua base de
regras foi composta pelas regras geradas pelas ADs.

1 https://lwww.mathworks.com/products/matlab.html
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Figura 6 — Variaveis de entrada/saida do mecanismo de inferéncia fuzzy
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Fonte: Autoria propria.

O SIF foi projetado com 24 variaveis de entrada: dados pessoais do paciente
(idade, género e estado civil) + 21 sintomas do DASS-21 e 3 variaveis de saida:
grau_depressao, grau_estresse e grau_ansiedade. Em outras palavras, o objetivo do
SIF é predizer os graus de depresséo, estresse e ansiedade a partir dos dados de
entrada.

Os 21 sintomas foram igualmente modelados com as seguintes funcdes de
pertinéncia: nulo, baixo, médio e alto, correspondentes aos valores de 0 a 3
determinados pelo DASS-21. Analogamente, as 3 variaveis de saida foram modeladas
com as funcdes de pertinéncia: normal (0); minimo (1); moderado (2); grave (3) e muito
grave (4), correspondentes aos graus de depressao, ansiedade e estresse também
determinados pelo DASS-21. As figuras 7 a 11 ilustram, respectivamente, as funcoes
de pertinéncia associadas as variaveis idade, género, estado civil, sintomas (S1 a

S21) e ao grau dos TM (grau_depressao, grau_ansiedade e grau_estresse).

Figura 7 — Fungfes de pertinéncia associadas a variavel idade

18a25 26a35 36a45 46a 55 acima de 55

input variable “idade”

Fonte: Autoria propria.
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Figura 8 — Funcdes de pertinéncia associadas a variavel género

feminino nb-ou-ni masculino

input variable "genero”

Fonte: Autoria propria.

Figura 9 — Funcdes de pertinéncia associadas a variavel estado civil

solteiro casado divorciado viuvo

input variable “estado ivil"

Fonte: Autoria propria.

As variadveis idade e estado civil contemplam funcBes de pertinéncia
correspondentes as categorias dos dados originais ou transformados, conforme
descrito nas sec¢fes 3.1 e 3.2, ou seja: idade - “18 a 25 anos”, “26 a 35 anos”, “36 a
45 anos”, “46 a 55 anos” e “acima de 55 anos”; estado civil — solteiro, casado,
divorciado e vilvo. Ja a variavel género € uma adaptacdo da variavel original sexo,
para representar feminino, néo-binario e masculino. O fato dessas variaveis nao

serem naturalmente nebulosas néo invalida a aplicabilidade do SIF.

Figura 10 — Funcdes de pertinéncia associadas aos sintomas (S1 a S21)

nulo baixo medio alto

input variable "S1*

Fonte: Autoria propria.
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Figura 11 — Funcdes de pertinéncia associadas as variaveis de saida

normal minimo moderado grave muito_rave

output variable "grau__depressao”

Fonte: Autoria propria.

A base de regras do SIF contempla as 81 regras obtidas a partir das 3 ADs
geradas pelo algoritmo C4.5 para descrever os padrdes associados a depressao,
ansiedade e estresse por meio de um valor numérico de 0 a 4, como indicado
anteriormente. S&o regras que possuem um encadeamento SE... ENTAO... como no
exemplo a seguir: SE S16 = Baixo E S17= Médio ENTAO grau de depressdo =
Moderado. Por fim, para o processo de defuzzyficacdo o método empregado foi o de
Mamdani. A avaliagcdo do SIF foi feita aplicando-o para predizer os graus dos TM para
os individuos representados nos dados coletados e comparando as predicbes com 0s

resultados reais.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo contempla os resultados da descoberta de padrées por meio das
AD (secado 4.1) e pelo algoritmo Apriori (sec¢ao 4.2), os resultados alcancados na
selecao/ranqueamento dos sintomas (secéao 4.3) e por fim, os resultados obtidos com

o Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) proposto.

4.1 DESCOBERTA DE PADROES POR MEIO DE ARVORES DE DECISAO
(CLASSIFICACAO)

Nas subsecdes 4.1.1 a 4.1.3 sdo apresentadas as analises feitas para cada
fator motivacional por meio de AD gerada pelo algoritmo C4.5 (J48 no WEKA),
mostrando o seu desempenho com base no numero de instancias classificadas
corretamente (taxa de acerto). Foram criadas trés AD, apresentadas nos Apéndices |

a lll, sendo uma para cada TM, quais sejam: depresséo, ansiedade e estresse

4.1.1 Depressao

A AD mostrada no Apéndice |, correspondente ao TM depresséo, classificou
corretamente 228 instancias obtendo uma taxa de acerto de 94.2149%. Foram 14
instancias classificadas incorretamente com a taxa de erro de 5,7851%. A partir da
matriz de confusdo (Tabela 6) pode-se observar o seguinte: para 0s pacientes que
nao apresentaram depressédo (normal) foram 144 acertos e 2 erros; para 0S que
apresentaram um grau minimo foram 17 acertos e 4 erros; nos casos moderados
houve 32 acertos e 3 erros; para 0s casos graves de depressao foram 8 acertos e 4

erros; Nos casos muito graves foram 27 acertos e apenas 1 erro.
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Tabela 6 — Matriz de confusao obtida na classificacdo de dados relativos ao TM

“‘Depressao”
Classe real Classe
a b c d E predita
144 2 0 0 0 a = Normal
3 17 1 0 0 b = Minimo
0 3 32 0 0 ¢ = Moderado
0 1 2 8 1 d = Grave
0 0 0 1 27 e = Muito Grave

Fonte: Autoria propria com base na matriz de confusé@o gerada pelo software Weka

b)

d)

A partir da AD pode-se ainda derivar 0os seguintes conhecimentos:

Pacientes que conseguem se entusiasmar com facilidade, sentem que tém algo
a desejar e sentem-se animados(as) foram classificados(as) sem nenhum grau

de depressao (precisao da regra = 97,7942%, 133 de 136 casos possiveis);

Pacientes que quase sempre estdo entusiasmados(as), que enxergam seu
valor como pessoa, sentem que a vida faz sentido, sentem que tém algo a
desejar, mas que em geral se sentem deprimidos(as) e sem animo foram
classificados(as) com grau minimo de depressdo (precisdo da regra =
73,6843%, 14 de 19 casos possiveis);

Pacientes que quase sempre estdo entusiasmados(as), mas que as vezes
sentem-se deprimidos(as) e sem animo, com dificuldades em desejar algo e
com dificuldade de enxergar seu valor como pessoa, foram classificados(as)
com grau moderado de depresséao (preciséo da regra = 100%, 10 de 10 casos

possiveis);

Pacientes com alguma facilidade de se entusiasmar, mas que na maioria das
vezes nao tem desejos, em geral ndo enxergam seu valor como pessoa e
guase sempre estdo deprimidos(as) e sem animo, foram classificados(as) com

grau grave de depressao (precisao da regra = 100%, 2 de 2 casos possiveis);;
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e) Pacientes que em geral ndo se entusiasmam com nada e sentem que nao tem
nada a desejar foram classificados(as) com grau muito grave de depressao

(precisdo da regra = 100%, 17 de 17 casos possiveis).

4.1.2 Ansiedade

A AD mostrada no Apéndice I, correspondente ao TM ansiedade, classificou
corretamente 225 instancias obtendo uma taxa de acerto de 92.9752%. Foram 17
instancias classificadas incorretamente com a taxa de erro de 7.0248%. A partir da
matriz de confusdo (Tabela 7) pode-se observar o seguinte: para 0s pacientes que
nao apresentaram depressédo (normal) foram 145 acertos e 4 erros; para 0S que
apresentaram um grau minimo foram 11 acertos e 3 erros; nos casos moderados
houve 22 acertos e 4 erros; para 0s casos graves de depresséo foram 14 acertos e 5

erros; ja nos casos muito graves foram 33 acertos e apenas 1 erro.

Tabela 7 — Matriz de confusao obtida na classificagdo de dados relativos ao TM

‘Ansiedade”
Classe real Classe
a b c d E predita
145 2 2 0 0 a = Normal
1 11 2 0 0 b = Minimo
1 1 22 1 1 ¢ = Moderado
0 2 3 14 0 d = Grave
0 0 1 0 33 e = Muito Grave

Fonte: Autoria propria com base na matriz de confusédo gerada pelo software Weka.
A partir da AD pode-se ainda derivar os seguintes conhecimentos:

a) Pacientes ndo sentem o coracdo alterado na auséncia de esforco fisico, em
geral ndo se preocupam com a possibilidade de entrar em péanico e passar
vergonha e ndo sentem a boca seca, foram classificados(as) sem ansiedade

(preciséo da regra = 98.5186%, 133 de 135 casos possiveis);



51

b) Pacientes que em geral ndo sentem o coracao alterado na auséncia de esforgo
fisico, mas que tém alguma preocupacdo com a possibilidade de entrar em
panico e as vezes apresentam dificuldade de respirar mesmo na auséncia de
esforco fisico (sentem-se ofegantes), foram classificados(as) com grau minimo

de ansiedade (preciséo da regra = 76.2516%, 5 de 7 casos possiveis);

c) Pacientes que em geral sentem o0 coracdo alterado na auséncia de esforgo
fisico e tremores no corpo em algumas situacdes, foram classificados(as) com
grau moderado de ansiedade (precisdo da regra = 75%, 6 de 8 casos

possiveis);

d) Pacientes que algumas vezes sentem o coracdo alterado na auséncia de
esforco fisico, que as vezes se preocupam com a possibilidade de entrar em
panico e passar vergonha, e apresentam dificuldade de respirar mesmo na
auséncia de esforco fisico (sentem-se ofegantes), foram classificados(as) com

grau grave de ansiedade (precisdo da regra = 100%, 3 de 3 casos possiveis);

e) Pacientes que sentem o coracéo alterado na auséncia de esforco fisico, que se
preocupam com a possibilidade de entrar em péanico e passar vergonha e
sentem medo sem motivo algum, foram classificados(as) com grau muito grave

de ansiedade (preciséo da regra = 100%, 21 de 21 casos possiveis).

4.1.3 Estresse

E por fim, a AD corresponde ao TM estresse (Apéndice III) classificou
corretamente 225 instancias obtendo uma taxa de acerto de 92.9752%. Foram 17
instancias classificadas incorretamente com a taxa de erro de 7.0248%. A partir da
matriz de confusdo (Tabela 8) pode-se observar o seguinte: para 0s pacientes que
nao apresentaram depressao (normal) foram 132 acertos e 2 erros; para 0s que
apresentaram um grau minimo foram 22 acertos e 5 erros; nos casos moderados
houve 27 acertos e 2 erros; para 0s casos graves de depressao foram 23 acertos e 6

erros; para os casos muito graves foram 21 acertos e 2 erros.
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Tabela 8 — Matriz de confuséo obtida na classificacdo de dados relativos ao TM

“Estresse”
Classe real Classe
a b c d E Predita
132 2 0 0 0 a = Normal
3 22 2 0 0 b = Minimo
0 2 27 0 0 ¢ = Moderado
1 0 3 23 2 d = Grave
0 0 0 2 21 e = Muito Grave

Fonte: Autoria propria com base na matriz de confusé@o gerada pelo software Weka

b)

d)

A partir da AD pode-se ainda derivar 0os seguintes conhecimentos:

Pacientes que dificilmente estdo nervosos(as), que tém facilidade de se
acalmar, na maioria do tempo séo tolerantes com coisas que os(as) impedem
de continuar o que estavam fazendo e que na maior parte do tempo nao sao
agitados, foram classificados(as) sem estresse (precisédo da regra=97,5%, 117

de 120 casos possiveis);

Pacientes que as vezes estdo nervosos(as), se sentem agitados, reagem de
forma exagerada as situacbes e nao conseguem se acalmar foram
classificados(as) com grau minimo de estresse (precisao da regra = 88.8889%,

8 de 9 casos possiveis);

Pacientes que as vezes estdo nervosos(as) e ndo conseguem se acalmar,
tendem a reagir de forma exagerada as situacdes, na maioria das vezes estao
emotivos(as) ou sensiveis demais e ndo conseguem relaxar, foram
classificados(as) com grau moderado de estresse (preciséo da regra = 80%, 8

de 10 casos possiveis);

Pacientes que na maior parte do tempo estao nervosos(as) e agitados, tendem
a reagir de forma exagerada as situacbes e na maioria das vezes nao
conseguem se acalmar, foram classificados(as) com grau grave de estresse

(preciséo da regra = 83.3333%, 10 de 12 casos possiveis);
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e) Pacientes que geralmente estdo nervosos(as) e agitados e que na maioria do
tempo sao intolerantes com coisas que os(as) impedem de continuar o que
estavam fazendo, foram classificados(as) com grau muito grave de estresse
(precisdo da regra = 90.4762%, 19 de 21 casos possiveis).

4.2 DESCOBERTA DE PADROES POR MEIO DO ALGORITMO APRIORI (REGRAS
DE ASSOCIACAO)

Nesses experimentos, para cada um dos TM elencados a seguir sintetizou-se

0 conjunto de regras com grau de confiabilidade de no minimo 70%.
Depresséo:
e 76% dos pacientes homens casados ndo tém depresséao;

e 72% dos pacientes com faixa etaria de 30 a 39 anos néo tém depresséo e

71% séo casados.
Ansiedade:
e 82% dos homens casados ndo tem ansiedade;
e 79% dos homens ndo tém ansiedade;

e 74% dos pacientes com faixa etaria entre 50 e 59 anos e que estdo casados

ndo tem ansiedade;
e 71% dos pacientes com faixa etéria entre 50 e 59 ndo tem ansiedade;

70% dos pacientes com faixa etaria entre 30 e 39 anos nao tém ansiedade.

Estresse:
e 70% dos homens casados ndo tém estresse.

Com o numero de pacientes sem TM serem maior, as regras de maior
confiabilidade sé@o para aqueles que nao tém esses trés transtornos mentais. Também
se conclui que as regras criadas pelo algoritmo Apriori sdo complementares as das
AD.
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4.3 ANALISE DA IMPORTANCIA DOS SINTOMAS NA DETERMINACAO DOS
GRAUS DOS TM (SELECAO DE ATRIBUTOS)

Nesses experimentos o objetivo foi verificar a importancia dos sintomas dos TM
e comparar com os resultados da analise fatorial obtidos no estudo de Vignola (2013).
Para tanto, empregou-se o ganho de informacéo (Equacéo 2) de cada um dos 21
sintomas para cada TM. Os resultados enfatizando os 7 sintomas de maior

importancia (peso) para cada TM estao apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Classificacao dos atributos dos transtornos do DASS-21

Depressao Ansiedade Estresse
Sintoma Ganho Sintoma irﬁgpnrlzgéeo Sintoma ircj‘imggdéeo
S16 0.827 S15 0.611 S8 0.635
S13 0.744 S9 0.54 S11 0.617
S10 0.732 S20 0.525 S14 0.611
S21 0.625 S19 0.468 S1 0.609
S17 0.615 S18 0.425 S12 0.586
S18 0.508 S16 0.368 S18 0.578
S3 0.5 S4 0.361 S6 0.542
S14 0.406 S21 0.36 S16 0.54
S8 0.4 S8 0.353 S13 0.464
S5 0.392 S13 0.346 S10 0.42
S15 0.359 S7 0.338 S17 0.415
S11 0.342 S17 0.309 S15 0.381
S12 0.338 S12 0.308 S21 0.336
S1 0.326 S1 0.298 S3 0.314
S20 0.308 S14 0.296 S9 0.285
S19 0.295 S11 0.294 S5 0.266
S4 0.262 S2 0.274 S20 0.261
S9 0.26 S10 0.272 S7 0.238
S6 0.252 S3 0.234 S19 0.237
S7 0.182 S6 0.229 S2 0.223
S2 0.139 S5 0.227 S4 0.2

Fonte: Autoria propria.
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Nesta tabela os sintomas sdo mostrados de acordo com a importancia deles no
diagnéstico de cada transtorno, e ao lado sdo apontados 0s seus pesos. A
comparacao entre a carga fatorial empregada em Vignola (2013) e o ganho de
informagao apresentou algumas diferengas que sédo indicadas na Tabela 10.

Tabela 10 — Carga fatorial vs. ganho de informacao dos sintomas para cada TM

Sintomas Carga Fatorial Sintomas Ganho
S16 0,747 S16 0.827
S17 0,743 S13 0,744
S S10 0,728 S10 0.732
g S13 0,707 S21 0.625
§ s21 0,657 S17 0.615
S3 0,622 S18 0.508
S5 0,494 S3 0.5
S20 0,730 S15 0.611
S9 0,688 S9 0.54
< S19 0,605 S20 0.525
§ S2 0,586 S19 0.468
g S15 0,585 S18 0.425
S7 0,585 S16 0.368
S4 0,560 S4 0.361
S18 0,497 S8 0.635
S6 0,749 S11 0.617
@ S8 0,675 S14 0.611
o S12 0,671 s1 0.609
17 s11 0,665 S12 0.586
S1 0,657 S18 0.578
S14 0,653 S6 0.542
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Conforme pode ser visto na Tabela 9, a maioria dos sintomas se mantiveram
relacionados aos mesmos TM independentemente da medida utilizada (carga fatorial

ou ganho de informag&o).

No TM depresséo os atributos S16 e S10 permaneceram na mesma posi¢ao,
enquanto S17, S13, S21, S3 trocaram de posi¢cédo de acordo com a medida utilizada.
Contudo, houve uma troca do sintoma do S5 pelo S18 quando de ganho de informacéao

foi empregado.

No caso do TM ansiedade, somente os sintomas S9 e S4 se mantiveram nas
mesmas posi¢cdes, enquanto os sintomas S20, S19 e S15 ocuparam diferentes
posi¢cdes. Neste TM houve duas trocas: S2 e S7 foram substituidos pelos atributos
S18 e S16. E no TM estresse todos os atributos mudaram de posi¢céo, mas ndo houve

substituicdes.

Essas diferencas nas classificacfes de atributos podem ter como causas a
forma de célculo empregada para associacdo dos sintomas aos trés TM. Na&o
obstante, de acordo com Vignola (2013) embora os vinte e um sintomas estejam
divididos em trés grupos (depresséo, ansiedade e estresse), eles ndo nem sempre
estdo associados a apenas um transtorno. Eles podem se referir a dois ou até mesmo
aos trés transtornos com “pesos” diferentes. Neste sentido, investigacdes mais

aprofundadas devem ser realizadas para que esta hipotese possa ser mitigada.

4.4 SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY (SIF)

A avaliagéo do SIF pode ser feita comparando-se os graus dos TM preditos por
ele (linha vermelha) com os resultados reais (linha azul). Em virtude da quantidade de
dados disponiveis, foram escolhidos aleatoriamente alguns casos da base que foram
submetidos aos testes de predigdo. Na Figura 12 € ilustrada a tela do Matlab por meio
da qual as predi¢des sao feitas, enquanto nas figuras 13 a 15 séo ilustrados resultados

do SIF para algumas predicdes dos graus de depresséo, ansiedade e estresse.
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Figura 12 — Tela do Matlab para predi¢cdes do SIF

4 Rule Viewer: SIF_Ansiedade
File Edit View Options

=2.59

estado_civil = 1.5

genero = 0.5

idade = 50

$20=1.5

S$19=15

s15=1.5

$9=0.956

S7T=1.78

=0

11111111111111111111111111

101

Hnmwmg

[10,1.0;150.515:1 52 050,052 0]

Close

’ Opened system SIF_Ansiedade, 26 rules

Fonte: Autoria Propria.

Figura 13 — Algumas predicdes do SIF para depressao

Predicdes do grau de depressao

3,5

2,5

1,5

0,5

]| e=predito

Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 14 — Algumas predicdes do SIF para ansiedade

Predicdes do grau de ansiedade

3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0
1 2 3 4 5 6 7 8
]| e=predito
Fonte: Autoria Propria.
Figura 15 — Algumas predicdes do SIF para estresse
PredicOes do grau de estresse
a4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0
1 2 3 4 5 6 7 8
e eg| emmpredito

Fonte: Autoria Propria.

Como pode ser observado nos exemplos ilustrados nas figuras 13 a 15, os
melhores resultados foram obtidos nas predi¢des dos graus de estresse, seguidos dos
resultados para as predi¢cOes dos graus de ansiedade. Isso pode estar relacionado ao
namero de regras relativas a cada TM, quais sejam: 19, 26 e 29 para depressao,
estresse e ansiedade, respectivamente. Em outras palavras, o que se pode observar

€ que quanto maior o namero de regras relativas a um TM, melhor foi resultado obtido
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nas predicdes para esse TM. Neste caso, o fato do algoritmo C4.5 ter sido
parametrizado para usar podas nas ADs gerando menores quantidades de regras

pode ter impactado negativamente o desempenho do SIF.

Outro ponto que merece destaque € que no caso da AD gerada para
depressao os dados pessoais nao foram levados em conta, provavelmente por terem
sido considerados pouco relevantes para definicdo dos graus dessa TM. Isso também

pode ter sido causado pela parametrizacao do algoritmo que forgcou a poda da AD.

Apesar dos pontos aqui levantados, de um modo geral pode-se dizer que o SIF
obteve um desempenho satisfatorio. Contudo, cabe uma analise mais aprofundada

visando torna-lo ainda mais efetivo.

4.5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Com relacdo aos experimentos envolvendo MD (secfes 4.1 e 4.2), tanto as
regras geradas pelas ADs quanto pelo algoritmo Apriori, a partir dos dados coletados
com o uso do DAS-21, permitiram identificar padrdes e correlacdes que levam a
insights significativos, permitindo um mapeamento de como os sintomas impactam
nos graus de depressao, ansiedade e estresse, para diferentes grupos de pacientes.
Por exemplo: SE S16 = Baixo E S17= Médio ENTAO grau de depressdo = Moderado;
0os resultados obtidos revelaram que a presenca de determinados sintomas,
combinada com certas caracteristicas pessoais, € um forte indicativo de depressao.
Uma das principais vantagens das ADs é a sua interpretabilidade. As regras geradas
por uma AD podem ser facilmente compreendidas e interpretadas pelos profissionais

de saude, contribuindo nos processos de tratamento e diagndstico.

Destaca-se também a importancia dos experimentos relativos a selecdo de
atributos ou sintomas (se¢éo 4.3). Além de corroborar o estudo de Vignola (2013), por
meio da analise da importancia relativa dos diferentes atributos, foi possivel identificar
0S sintomas mais relevantes e informativos para o mapeamento dos TM
considerados, o que pode contribuir para otimizacdo do processo de triagem e

diagndstico, economizando tempo e recursos da equipe multiprofissional de saude.

Os resultados apresentados nas sec¢des 4.1 a 4.3 corroboram o fato que a MD

tem se mostrado uma ferramenta valiosa na area da saude, permitindo analisar
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grandes volumes de informacdes e descobrir insights significativos, como também
demonstrado nos trabalhos de Fernando et al. (2022) e Khanna et al. (2023). No
contexto do mapeamento de sintomas de depressédo, ansiedade e estresse, a MD

mostrou ser um importante instrumento na identificacdo e compreenséao desses TM.

Como foi evidenciado na presente pesquisa, um dos principais beneficios da
MD no tratamento de TM € a capacidade de identificar padrdes e correlacbes em
dados clinicos. Ao analisar dados pessoais, historicos médicos, resultados de exames
e outros registros clinicos, algoritmos de MD podem descobrir associacfes entre
variaveis, permitindo uma melhor compreensdo dos transtornos mentais e

aprimorando a preciséo dos diagnosticos.

Além disso, a MD pode ser Gtil na identificacdo de subgrupos de pacientes com
caracteristicas semelhantes. Isso pode ajudar os profissionais de saude na
personalizacdo do tratamento com base em caracteristicas especificas dos pacientes,
levando em consideracao fatores como idade, sexo, estado civil, sintomas, histérico
médico, resposta a terapias anteriores e outros dados relevantes. A abordagem
personalizada pode levar a intervencdes mais eficazes e resultados de tratamento
melhores. N&o obstante, a MD também pode ser aplicada no monitoramento continuo
do progresso do tratamento. Ao analisar dados coletados ao longo do tempo, como
respostas a questionarios, resultados de testes psicoldgicos ou registros de sintomas,
algoritmos de MD poderiam ser utilizados para identificar tendéncias e padrdes que
indicam a eficacia ou ineficacia de um determinado tratamento. Isso permite aos
profissionais de saude fazerem ajustes nas terapias e abordagens, oferecendo um
cuidado mais personalizado e adaptado as necessidades individuais dos pacientes.

Com relacdo ao SIF proposto, um exemplo de aplicacdo é na triagem de
pacientes. Os dados pessoais e 0s sintomas relatados pelos pacientes podem ser
avaliados e associados a conjuntos fuzzy que representam diferentes graus de
pertinéncia a cada TM. Com base em regras fuzzy, originadas das regras geradas
pelas ADs, o SIF é capaz de determinar a probabilidade de cada transtorno com base
nos dados e sintomas relatados. Ressalta-se que, diferentemente dos métodos de
aprendizagem de maquina propostos na literatura para auxilio ao diagnéstico de
depressao, ansiedade e estresse com 0 uso do DAS-21, como os de Nizam et al.
(2020), Altintas et al. (2021), Elhai et al. (2021), Sangani et al. (2021) e Wesabi et al.
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(2022), o SIF proposto leva em conta dados pessoais do paciente permitindo uma
avaliacdo mais abrangente e precisa dos sintomas, considerando a variacdo e a

subjetividade frequentemente presentes tanto nos sintomas quanto nos TM.

Além disso, o SIF pode ser aplicado para personalizar as intervencdes
terapéuticas, com base nas caracteristicas individuais de cada paciente. Por exemplo,
nos Centros de Atengao Psicossocial (CAPS) — que oferecem atendimento a pessoas
com transtornos mentais e que nem sempre possuem quantidade de profissionais de
saude proporcional as necessidades do atendimento da populacédo, um SIF como o
proposto neste trabalho poderia ser util para: i) auxiliar na avaliagdo do estado
emocional de um paciente visando encaminha-lo para o profissional adequado dentro
do CAPS; ii) identificar indicios de risco e alertar os profissionais de saude para que
intervencdes precoces sejam realizadas; ou iii) detectar precocemente sinais de
agravamento das condicbes mentais. Esse tipo de ferramenta pode ser especialmente
Gtil para casos de pacientes que tém dificuldade em expressar seus sentimentos ou

gue apresentam comportamentos que indicam um possivel agravamento do quadro.

Este trabalho também contribui demonstrando como abordagens baseadas em
IA podem desempenhar um papel relevante no tratamento de transtornos mentais,
fornecendo insights valiosos, identificando padrbes e ajudando na personalizacao do
cuidado, como indicado nos trabalhos realizados por Fulmer et al. (2018), Oliveira et
al. (2020), Le Glaz et al. (2021) e Paton e Tiffin (2022). Com a utilizacdo adequada,
tais abordagens podem contribuir para uma melhor compreensao dos TM, auxiliar no

diagndstico e proporcionar tratamentos mais eficazes aos pacientes.

Contudo, é importante destacar que a aplicacdo de IA no contexto da saude
levanta questdes éticas e de privacidade. A confidencialidade e protecédo dos dados
dos pacientes sdo de extrema importancia, e medidas adequadas de seguranca
devem ser implementadas para garantir a privacidade e anonimato das informacgdes
pessoais. Além disso, como pontuado em Le Glaz et al. (2021) e Paton e Tiffin (2022),
e fundamental que a interpretacédo dos resultados produzidos por abordagens de IA
seja sempre realizada por profissionais qualificados, que levem em consideracao o
contexto clinico e as particularidades de cada paciente. Também é fundamental que
os profissionais de saude estejam envolvidos no desenvolvimento e supervisao

dessas tecnologias para assegurar que elas sejam eficazes e seguras.
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5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta pesquisa foi proposto um método de IA combinando mineracéo de dados
(MD) e légica fuzzy para mapeamento de sintomas e auxilio ao tratamento de

depresséao, ansiedade e estresse.

Os experimentos com o método, acompanhados pela psicéloga que cedeu os
dados para esta pesquisa, evidenciaram a importancia das técnicas de MD na
identificacdo de padrbes e correlacbes que levaram a insights significativos,
permitindo um mapeamento de como 0s sintomas impactam nos graus de depresséo,
ansiedade e estresse, para diferentes grupos de pacientes. Ja o SIF, baseado em
regras fuzzy geradas pelas ADs, é capaz de determinar o grau de cada transtorno
com base nos dados do paciente e nos sintomas relatados. O fato do SIF proposto
levar em conta os dados pessoais do paciente, diferentemente dos trabalhos
apresentados na literatura que consideram apenas os sintomas, faz com que ele seja
mais robusto as variacfes e subjetividades frequentemente presentes tanto nos

sintomas quanto nos TM.

O método de IA proposto nesta pesquisa pode auxiliar na rapida predi¢éo de
sintomas de depressao, ansiedade e estresse, tanto em consultas clinicas quanto ndo
clinicas, podendo ser util para profissionais de salde especialistas ou ndo em saude
mental, no contexto de triagem ambulatorial, pronto atendimento, bem como em
entrevista abrangente cujas queixas ndo sejam claras, visando melhor associacao de
sintomas, propostas terapéuticas e até mesmo na investigacdo de outras doencas
organicas, ndo associadas a salde mental, otimizando e facilitando possiveis
diagndsticos diferenciais. Contudo, para que o método possa ser aplicado na pratica
ele ainda precisa ser incorporado em um software com uma interface adequada aos

usuarios da area de saude.

Ressalta-se que ferramentas de IA para auxiliar no diagndstico e tratamento da
depressdo, ansiedade e estresse podem contribuir com os Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da Organizacdo das Nacdes Unidas (ONU),
especialmente no que tange a ODS 3 (Saude e Bem-Estar), uma vez que visam
fornecer suporte continuo e personalizado para individuos que enfrentam problemas

de saude mental, facilitando o acesso a recursos terapéuticos e identificando sinais
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precoces de problemas. Obviamente, € imprescindivel que a interpretacdo dos
resultados produzidos por tais ferramentas seja realizada por profissionais de saude
qualificados, que levem em consideragdo o contexto clinico e as particularidades de

cada paciente.

Em trabalhos futuros pretende-se ampliar as analises no ambito da MD,
principalmente para gerar ADs mais detalhadas (sem poda) com o objetivo de
robustecer o SIF. Também neste sentido, uma alternativa € empregar ha composi¢ao
da base do SIF as regras geradas pelo algoritmo Apriori. Além disso, pretende produzir
um software com uma interface apropriada aos profissionais de saude e testar a sua
utilizacdo no campo prético, visando principalmente a otimizacdo dos processos de

triagem e tratamento das TM consideradas nesta pesquisa.
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