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Resumo

A revolugao digital tem impactado significativamente as praticas de salde, incluindo a satide mental, com o uso de inteligéncia artificial
(IA), big data e tecnologias de neuroimagem. Este estudo visa propor uma tecnologia digital baseada em IA para identificar sintomas de
depressdo em académicos, focando na adaptacao e na validacdo de instrumentos psicométricos para essa populacdo. Seguiu-se um fluxo
iterativo e uma estrutura conceitual adaptada. Foram realizadas revisdes de literatura e coleta de dados com académicos. A adaptacao dos
instrumentos envolveu avaliagdes semanticas e de conteldo, utilizando o Coeficiente de Validade de Contetido (CVC) e o Patient Health
Questionnaire-9 (PHQ-9). A Entrevista para Depressao Centrada em Académicos (EDCA-12) apresentou um escore geral de CVCtde 0,89 e
um alfa de Cronbach de 0,95. O modelo Logistic Regression (LR) alcangou uma precisao de 97% na identificagdo de sintomas de depressao.
Atecnologia desenvolvida demonstrou potencial na avaliagdo de depresséo em académicos. Futuros estudos devem aprimorar a interface
do usudrio e expandir a validagdo empirica para diferentes contextos.
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ABSTRACT

The digital revolution has significantly impacted health practices, including mental health, through the use of Artificial Intelligence (Al),
big data, and neuroimaging technologies. This study aims to propose a digital technology based on Al to identify symptoms of depression
in academics, focusing on the adaptation and validation of psychometric instruments for this population. An iterative flow and an
adapted conceptual framework were followed. Literature reviews and data collection with academics were conducted. The adaptation
of the instruments involved semantic and content evaluations using the Content Validity Coefficient (CVC) and the PHQ-9. The Interview
for Depression Centered on Academics (EDCA-12) presented an overall CVCt score of 0.89 and a Cronbachs alpha of 0.95. The Logistic
Regression (LR) model achieved 97% accuracy in identifying depression symptoms. The developed technology demonstrated potential in
assessing depression in academics. Future studies should enhance the user interface and expand empirical validation to different contexts.
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RESUMEN

La revolucién digital ha impactado significativamente las practicas de salud, incluida la salud mental, mediante el uso de Inteligencia
Artificial (IA), big data y tecnologias de neuroimagen. Este estudio tiene como objetivo proponer una tecnologia digital basada en IA para
identificar sintomas de depresién en académicos, centrdndose en la adaptacion y validacion de instrumentos psicométricos para esta
poblacion. Se siguié un flujo iterativo y un marco conceptual adaptado. Se realizaron revisiones de literatura y recoleccion de datos con
académicos. La adaptacion de los instrumentos involucré evaluaciones semanticas y de contenido, utilizando el Coeficiente de Validez de
Contenido (CVC) y el PHQ-9. La Entrevista para la Depresion Centrada en Académicos (EDCA-12) presenté una puntuaciéon general de CVCt
de 0,89y un alfa de Cronbach de 0,95. El modelo de Regresién Logistica (LR) alcanzd una precision del 97% en la identificacion de sintomas
de depresion. La tecnologia desarrollada demostré potencial en la evaluacién de la depresién en académicos. Futuros estudios deben
mejorar la interfaz de usuario y ampliar la validacién empirica para diferentes contextos.

Palabras clave: Depresion. Estudiantes. Inteligencia Artificial.

Destaques clinicos

* O estudo desenvolveu e validou uma tecnologia baseada em inteligéncia artificial (IA) para identificar fatores de risco e protegéo
de depressdo em académicos. A tecnologia utiliza algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado para analisar dados
coletados a partir de uma entrevista psicométrica adaptada para o publico académico.

* Os resultados indicam que a IA pode melhorar a preciséo na triagem de sintomas depressivos, fornecendo suporte na identifi-
cacao precoce e no encaminhamento adequado para intervencao clinica.

* A aplicacdo da ferramenta pode otimizar a pratica clinica em terapia cognitivo-comportamental (TCC), possibilitando avaliagdes

mais rapidas e baseadas em evidéncias.

A revolucéo digital tem alterado as praticas em saude
de forma massiva, de maneira que a deteccao inteligente,
analise de big data, inteligéncia artificial (IA), computagédo em
nuvem, controle automatico e execugao autbnoma e robdtica ja
compbem a rotina da pratica profissional em saude ha alguns
anos (Lottemberg et al., 2019). Do mesmo modo, nas rotinas
de profissionais da saude mental, o uso de smartphones,
wearables, neuroimagem e midias sociais contribuem para
os atendimentos clinicos e para as pesquisas, por meio da
producdo e do acesso a uma grande quantidade de dados
(Renn et al., 2021).

A IA compde o quadro de tecnologias que justificam a
Revolugao Digital, com seu inicio em 1950, a partir da unidao
de varios cientistas, matematicos e fildsofos, dando inicio
as discussOes sobre a criacdo de maquinas que simulam o
comportamento humano (Graham et al., 2019; Lottemberg et al.,
2019). Atualmente, a pesquisa, o ensino e o desenvolvimento de
IA continuam em gradativa expanséao, e seu principal objetivo &
tornar os equipamentos Uteis por meio de ferramentas que apoiam
e facilitam as atividades intelectuais das mais diversas &reas
(Kusters et al., 2020). Em termos de beneficios e oportunidades,
a |A se estende a varias areas, como acessibilidade (p. ex.,
aplicativos para deficiéncia visual e transtorno do espectro
autista), agricultura e meio ambiente (p. ex., andlise de regides
agricolas), transporte (p. ex., carros autdbnomos), saude (p. ex.,
diagnostico), entre outras (Dwivedi et al., 2019).

Acerca das areas da saude, principalmente na
medicina, abordagens baseadas em IA tém se inserido de
modo prevalente, em oposicao a saude mental em especifico,
com inser¢cdo em menor velocidade (Graham et al., 2019). Isso
porque psicologos e psiquiatras sdo centrados no paciente em
sua pratica clinica, com maior enfoque na relagéo terapéutica
e na observagdo direta dos comportamentos, emocodes e
cogni¢des. Essa forma de pratica clinica faz uso de declaragbes
qualitativas e registros escritos do paciente por meio de notas
clinicas, formuléarios e questionarios (Gongalves, 2023).

Contudo, apesar de incipiente, as tentativas de insercao
da IA na saude mental tém revelado resultados promissores. Um
exemplo disso é a Cass (https://www.x2ai.com/), mantida por
uma combinacgéo de tecnologias e técnicas de aprendizagem
de maquina que oferece intervengbes de saude mental para
reduzir os sintomas de depressédo e de ansiedade (Fulmer
et al., 2018). Na interacdo com Tess, 0s sujeitos realizam
registros diarios de comportamentos e emogdes, de modo
que as orientagdes fornecidas pelo chatbot, com base nesses
registros, se originam de diversas abordagens psicoldgicas,
como terapia cognitivo-comportamental (TCC), terapia baseada
em mindfulness, terapia focada nas emocdes (TFE), terapia de
aceitagdo e compromisso (ACT), terapia da autocompaixao e
psicoterapia interpessoal.

Os resultados de um estudo (Fulmer et al., 2018),
com 74 participantes que receberam acesso ilimitado a Tess,
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revelaram uma diferenga estatisticamente significativa entre
0 grupo-controle e o grupo experimental, de modo que o
grupo experimental apresentou uma reducao significativa
nos sintomas de depressdo medidos pelo Patient Health
Questionnaire-9 (PHQ-9) (p = 0,03).

Em outro estudo piloto, a ADA (c2025) foi desenvolvida
com o objetivo de gerar hipoteses diagnosticas (Jungmann et
al., 2019). O aplicativo tem a dupla finalidade de autoavaliagao
pelo préprio usuério ou avaliagdo de apoio & decisao diagndstica
por profissionais da saude. O chatbot solicita os sintomas na
forma de anamnese médica, em uma escala dicotémica (sim
ou nao), e seus resultados sdo gerados com base em um
banco de dados médicos. Os achados iniciais do estudo piloto,
no que se refere a qualidade diagndstica fornecida pela ADA
(c2025), evidenciam uma concordancia moderada (k = 0,78)
entre psicoterapeutas que utilizaram o aplicativo para geragéao
de diagndsticos psicopatoldgicos em adultos.

Ainda, as revisdes recentes conduzidas por Graham et
al. (2019) e Sijia et al. (2022) destacam efeitos benéficos na
préatica clinica em saude mental, principalmente na identificagéo
e na detecgdo de transtornos mentais, com destaque para o
transtorno depressivo maior (TDM). Tais dados s&o congruentes
com a revisdo sistematica conduzida por Gongalves e Alves
(no prelo), com o objetivo de verificar o status das pesquisas
sobre |A no TDM. A revisao revelou que tecnologias baseadas
em IA se dividem em trés dominios de aplicagédo: deteccao
diagndstica do TDM (n = 17), discriminagdo do TDM entre
outros transtornos mentais (n = 5) e previsdo da eficacia do
tratamento no TDM (n = 4). Acerca dos instrumentos utilizados,
destacam-se entrevistas clinicas e escalas psicométricas (p.
ex., Hamilton Depression Rating Scale) e equipamentos (p.
ex., eletroencefalograma), de modo que a maioria dos estudos
fez uso de dados neuroanatdémicos (n = 16), especificamente,
imagens de ressonancia magnética.

Apesar das potenciais aplicagdes, uma limitagdo comum
nos estudos é a utilizagdo de dados restritos a codigos e
notas psiquiatricas, focados em sintomas especificos do TDM
descritos nos manuais diagnosticos (Nemesure et al., 2021).
Em sintese, essa revisao revela uma lacuna significativa no uso
de IA aplicada ao TDM, caracterizada pelo enfoque excessivo
na sintomatologia (p. ex., respostas fisioldgicas, emocionais,
ativagcao de areas encefdlicas) e pela exclusdo de variaveis
essenciais para sua identificagdo, como fatores hereditarios,
exposicdo a adversidades, padrbes de personalidade,
alteragdes hormonais e maturacionais, problemas familiares,
habitos de vida e aspectos psicossociais. Tais fatores
transcendem classificacdes baseadas exclusivamente em
imagens ou instrumentos generalistas de sintomas e saude
global (Flesch et al., 2020; Sheldon et al., 2021).

A escolha do publico-alvo deste estudo foi feita
por conta da alta prevaléncia de TDM entre académicos,
conforme destacado pelo Férum Nacional de Pré-Reitores de
Assuntos Comunitarios e Estudantis ((FONAPRACE], 2016).

O levantamento, realizado com uma amostra de 939.604
estudantes de Instituigbes Federais de Ensino Superior, revelou
que 79,8% (n = 794.804) relataram dificuldades emocionais
nos ultimos 12 meses.

As pesquisas destacam diversos fatores de risco
associados ao desenvolvimento de depressdo em académicos,
abrangendo dimensdes contextuais e individuais.

1. Praticas parentais e experiéncias traumaticas: estudos
mostram que negligéncia parental e estresse precoce
aumentam o risco de psicopatologias na vida adulta.
Separacao dos pais, assédio sexual e depresséo
parental predispdem a depressao e ao suicidio (Mello et
al., 2009; Weber & Natalia, 2017; Sheldon et al., 2021).

2. Estilo cognitivo: atribuicdes negativas, viés de memdria,
ruminagao e autoimagem distorcida aumentam a
vulnerabilidade a depressédo. Académicos com estilos
cognitivos negativos tém maior probabilidade de
desenvolver depresséao (Alloy et al., 2000; Mathews &
MacLeod, 2005).

3. Autoeficacia académica: baixa percepcao de autoeficacia
estd associada a ingresso na universidade e desempenho
académico ruins, aumentando a chance de depressao
(Cerchiari et al., 2005; Flesch et al., 2020).

4. Expressédo e regulacdo emocional: déficits no
processamento cognitivo afetam a capacidade de
regular emocgdes, intensificando vulnerabilidades para
transtornos mentais. A dificuldade em inibir pensamentos
negativos é diretamente ligada a regulagdo emocional
prejudicada (Gotlib & Joormann, 2010).

5. Relacionamentos interpessoais: sentimentos de solidao
e dificuldades de adaptacdo a moradias compartilhadas
aumentam a prevaléncia de depressdo em académicos
(Flesch et al., 2020; McClelland et al., 2020; Ribeiro
et al., 2020).

6. Estratégias de aprendizagem: estratégias baseadas
em evitagio experiencial tém correlagdes significativas
com depresséo, estresse e ansiedade, evidenciando
a relagao entre evitagdo académica e sofrimento
emocional (Zancan et al., 2021).

7. Integragédo académica: alunos insatisfeitos com o curso
ou nao integrados a instituicdo tém risco quase quatro
vezes maior de depressdo, especialmente quando
somado a problemas familiares, problemas sociais e
auséncia de atividade fisica (Le&o et al., 2018).

Dessa maneira, com base nas seguintes justificativas:
1) a lenta insergéo da IA na area da saude mental (Graham et
al., 2019); 2) os resultados promissores, embora incipientes,
da aplicacédo de IA na saude mental (Sijia et al., 2022); e 3) a
escassez de estratégias avaliativas do TDM que considerem
as dimensdes contextuais e vivenciais dos académicos
(Paetzold et al., 2021), a presente pesquisa propde descrever
o desenvolvimento de uma tecnologia baseada em |IA para
identificar sintomas de depressédo em académicos, integrando
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fatores contextuais e especificos desse publico. Como objetivos
especificos, pretende-se: a) desenvolver e adaptar uma entrevista
para coleta de dados que contemple as dimensdes contextuais e
vivenciais dos académicos; b) realizar a validagdo de contetdo
do instrumento, envolvendo juizes especialistas e a populagéo-
alvo; e c) avaliar a precisao e o desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina implementados na previsao de sintomas
de depressdo em académicos, com base nas dimensoes
contextuais, vivenciais e sintomatoldgicas apresentadas.

METODOLOGIA

A construgcdo e a validagdo da entrevista foram
aprovadas pelo Comité de Etica em Pesquisa da Universidade
do Vale do ltajai (UNIVALI), sob parecer consubstanciado n®
5.318.679 e Certificado de Apresentacéo de Apreciagdo Etica
n® 53149921.2.0000.0120.

O projeto foi organizado por meio da sobreposigao
e adaptagdo de duas abordagens: o fluxo iterativo baseado
em Pressman e Maxim (2021) e a estrutura conceitual
utilizada por Tao et al. (2021). As etapas do projeto incluem: a)
adaptacao de instrumentos; b) transferéncia do conhecimento;
c) processamento de dados; d) modelagem; e €) entrega. A
principal caracteristica do fluxo iterativo € o didlogo permanente
entre os desenvolvedores, o projeto e o publico, garantindo
refinamento e revisdes continuas em cada etapa da estrutura
conceitual, realizadas no modo “cascata’] conforme ilustrado
na Figura 1.

NATUREZA

Esta pesquisa é de natureza aplicada e descritiva, com
abordagens qualitativa e quantitativa. Ela é classificada como

aplicada devido a inteng&o de desenvolver uma solucéo pratica
por meio da construgdo de uma entrevista e uma aplicagao
baseada em técnicas de IA. Também é descritiva por especificar
caracteristicas e descrever tendéncias psicoloégicas em um
grupo de académicos. O enfoque qualitativo se da pela avaliacédo
semantica dos juizes especialistas e da populagao-alvo, e o
quantitativo, pela coleta de dados fundamentada na medigcéo e
na estatistica descritiva para avaliagdo da concordancia entre
0s juizes especialistas (Sampieri et al., 2013).

CARACTERISTICAS DA AMOSTRA

Participaram deste estudo seis juizes especialistas
(Lynn, 1986), quatro homens e duas mulheres, com idade média
de 31 anos (DP = 3,3 anos), sendo que 83,3% (n = 5) tinham
mestrado completo e 16,7% (n = 1), doutorado completo. A
amostra foi selecionada com base na técnica de amostragem
néo probabilistica por conveniéncia do tipo snowball sampling,
incluidos a partir de critérios que somaram no minimo quatro
pontos (Moura et al., 2019).

Para a validagéo seméantica do conteudo, participaram
10 académicos da populagdo-alvo (Cunha et al., 2018), quatro
homens e seis mulheres, com idade média de 22,3 anos (DP =
1,9 anos). Para a pré-testagem do instrumento, foram coletados
dados de 60 académicos, sendo 73,3% mulheres (n = 44),
23,3% homens (n = 14) e 3,3% nao binarios (n = 2), com idade
média de 27,8 anos (DP = 8,78). A amostra foi selecionada
com base na técnica de amostragem néo probabilistica por
conveniéncia do tipo intencional (Sampieri et al., 2013), sem
randomizagéao. A base de dados resultante inclui dados desses
60 académicos, abrangendo 21 atributos que variam entre
variaveis ordinais, bindrias e continuas, coletados entre maio
e julho de 2022.

Figura 1. Organizacdo do projeto e implementagao da inteligéncia artificial.
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INSTRUMENTOS

Para avaliacdo dos itens pelos juizes especialistas,
foi desenvolvida uma ficha para verificagdo do Coeficiente de
Validade de Conteudo (CVC). Foram considerados os seguintes
critérios: comportamental, objetividade, simplicidade, clareza,
relevancia, precisdo, variedade, modalidade, tipicidade e
credibilidade (Pasquali, 2024).

Ja os desfechos de interesse, que sdo os niveis de
depressdo, foram estabelecidos a partir do Patient Health
Questionnaire-9 (PHQ-9), um questionario de autorrelato de
nove itens que avalia a frequéncia e a gravidade dos sintomas de
depresséao nas duas semanas anteriores. Os itens séo baseados
nos critérios da 52 edicdo do Manual diagndstico e estatistico
de transtornos mentais (DSM-5) para TDM e sao pontuados em
uma escala de 0 (nada) a 3 (quase todos os dias). O PHQ-9 é
amplamente utilizado, confiavel e validado (Santos et al., 2013).

PROCEDIMENTOS PARA COLETA DE DADOS

A adaptagédo da entrevista seguiu os principios de
construcéo de instrumentos psicométricos citados por Pasquali
(2024). As etapas incluem: polo tedrico, polo empirico e polo
experimental.

Para a execugé@o do polo tedrico, foram utilizados os
modelos propostos por Almeida et al. (2001) e Polydoro et
al. (2001), seccionados nos seguintes atributos: ajustamento
psicoldgico, ajustamento social, ajustamento académico e
ajustamento vocacional. Para justificar os fatores extraidos,
foram realizadas revisbGes da literatura em bases de dados
eletrénicas (PubMed, PsycINFO, SciELO, Web of Science,
Scopus e Biblioteca Virtual em Saude). Literatura classica e
baseada no objeto psicoldgico também serviram como fontes
de informacgéo (Pasquali, 2024).

As etapas dos polos empirico e experimental foram
divididas em trés testes pilotos (TP1, TP2 e TP3). No TP1,
foi realizada a avaliagcdo da concordancia entre juizes
especialistas, os quais foram orientados por e-mail, de forma
individual, e receberam a ficha para o CVC organizada em
escala Likert com pontuagéo de 1 a 4, com o objetivo de avaliar
a representatividade dos itens. Assim, 1 = “ndo relevante ou
ndo representativo”; 2 = “item necessita de grande revisdo
para ser representativo”; 3 = “item necessita de pequena
revisdo para ser representativo”; e 4 = “item relevante ou
representativo” Para a avaliagdo semantica, ao final de
cada item constava um espac¢o em branco para inser¢éo de
comentérios e observagbes acerca do item (Gorenstein &
Wang, 2024).

Para o TP2, de avaliagdo semantica da populagéao-alvo,
uma versao preliminar do instrumento, com um espaco em
branco ao lado de cada item para inser¢gdo de comentarios e
observacodes, foi enviada por e-mail de forma individual a 10
académicos matriculados em Instituicdes de Ensino Superior
no Brasil. Os académicos avaliaram se a formulagéo e a
apresentacao das questdes ofereciam dificuldade conceitual,

tempo médio de resposta e percepc¢ao de clareza dos itens
(Cunha et al., 2018; Pasquali, 2024).

Por fim, apds as corregdes coletadas via TP1 e TP2,
no polo experimental e TP3, a versao final da entrevista foi
aplicada em académicos em conjunto com o PHQ-9 (avaliagao
da depressao), sendo coletados 60 conjuntos de respostas,
que foram utilizados como dados de treinamento para o
desenvolvimento de uma tecnologia digital baseada em IA.

ANALISE DOS DADOS

O nivel de concordancia foi avaliado pelo CVC. Foram
calculados CVC para cada item (CVCi) e CVC total (CVCt), com
base nos critérios comportamental, objetividade, simplicidade,
clareza, relevancia, precisao, variedade, modalidade, tipicidade
e credibilidade. Para que o CVCi seja considerado confiavel, o
valor minimo é de 0,78 e maior que 0,80 para o CVCt, com um
alfa de Cronbach minimo de 0,70 (Yusoff, 2019).

Para a etapa de modelagem, foi utilizada a abordagem
de aprendizado de maquina supervisionado, na qual os
dados séo rotulados e supervisionados para treinar modelos,
permitindo prever resultados para dados néao rotulados.
Sustentada pela Idgica indutiva, 0 modelo supervisionado prevé
uma variavel dependente (p. ex., depressdo ou ndo) a partir de
variaveis independentes (p. ex., tipo de humor, nivel de atividade
fisica) (Presotto, 2021).

Os testes foram realizados utilizando Logistic Regression
(LR), Linear Discriminant Analysis (LDA), K-Neighbors Classifier
(KNN), Decision Tree Classifier (CART), Gaussian Naive
Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM), implementados
na linguagem Python por meio de bibliotecas tipicas para
analises de dados, como Pandas, Numpy e Sci-Kit. A técnica de
validagao cruzada, que avalia a capacidade de generalizagdo do
modelo a partir de um conjunto de dados, foi aplicada utilizando
0 método Hold-out (Garnier et al., 2022). Nessa técnica, 80%
dos dados foram utilizados para treinamento e 20%, para teste,
garantindo uma avaliagao robusta do desempenho do modelo.

As entradas consistiram no corpus qualificado de textos
e numeros extraidos da entrevista adaptada, enquanto as
saidas foram classificadas como “nao clinico; “depresséo leve;
“depressdo moderada” e “depressao severa’! Cada modelo foi
avaliado com base em métricas de precisao, recall e F1-score
para determinar sua eficacia.

RESULTADOS

A seguir, sdo descritos os procedimentos de
desenvolvimento da IA baseadas no fluxo iterativo de Pressman
e Maxim (2021) e a estrutura conceitual de Tao et al. (2021).

ADAPTACAO DO INSTRUMENTO

Na etapa de procedimento tedrico, a primeira versao do
instrumento foi nomeada Entrevista para Depresséo Centrada em
Académicos (EDCA-12) e apresentou 12 itens abertos, tratada
como instrumento piloto, como pode ser observado no Quadro 1.
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No polo empirico, em relagao ao indice de concordancia preciséo, variedade, modalidade, tipicidade e credibilidade — foi
entre os juizes especialistas, para os dez critérios julgados — obtido um escore geral (CVCt) de 0,89, considerado instrumento
comportamental, objetividade, simplicidade, clareza, relevancia, confiavel (Filgueiras et al., 2015). Quanto a confiabilidade e a

Quadro 1. Distribuicdo dos itens por fatores e bases tedricas.

FATORES BASES TEORICAS

ITEM DA ENTREVISTA

PSICOLOGICO

Weber et al. (2017)
Mello et al. (2009)
Sheldon et al. (2021)

Desenvolvimento humano
(itens 1a, 1b e 2)

1a. As figuras parentais (pai, mae, avds, avos, cuidadores, etc.) séo muito
relevantes para o nosso desenvolvimento, afinal, normalmente sdo essas
figuras que convivem conosco grande parte de nossa vida. Que figura parental
vocé julga ter sido a mais marcante no seu desenvolvimento (negativa e/ou
positivamente)?

1b. Como vocé descreveria o seu relacionamento (problemas e/ou afetos) com
essa pessoa?

2. As vezes acontecem coisas extremamente perturbadoras as pessoas (p. ex.,
de ameaca, a vida, um desastre, um acidente muito grave, ser agredido fisica
ou sexualmente, ver alguém ferido ou hospitalizado, etc.). Caso algo dessa
natureza tenha acontecido com vocé, em algum momento durante a sua vida,
me relate brevemente.

Estilo cognitivo Alloy et al. (2000)
(itens 3a, 3b e 3¢) Mathews et al. (2005

3a. Se vocé pudesse resumir em palavras como vocé se vé como pessoa, que
palavras seriam essas?

3b. Se vocé pudesse resumir em palavras como vé as pessoas ao seu redor,
que palavras seriam essas?

3c. Se vocé pudesse resumir em palavras como vé o seu futuro, que palavras
seriam essas?

Expressao emocional

(itens 4, 5a e 5b) Gotlib et al. (2010)

4. O estado de humor & uma parte importante da nossa vida e ela se caracteri-
za pela disposicdo, pelo estado de espirito e pelos sentimentos que mantemos
ao longo dos dias. Como vocé descreve seu humor nas ultimas duas semanas?

5a. Vocé tem percebido alguma alteracdo no seu interesse por atividades de
que gosta (p. ex., gostava de determinados passatempos e tem se sentido
desanimado(a) para realiza-los)?

5b. Se sim, ha quantos dias (em média) ndo esta realizando essas atividades?

SOCIAL

Ribeiro et al. (2020)
Mcclelland et al. (2020)
Flesch et al. (2020)

Relacionamento interpessoal
(itens6e7)

6. Sobre suas relagdes sociais, com que frequéncia (em média) vocé interage
presencialmente com pessoas importantes para vocé (p. ex., parentes, amigos,
etc.) em uma semana usual?

7. Ainda sobre suas relagdes sociais, como vocé descreveria seu convivio com
os pares (amigos, colegas de quarto, colegas de faculdade etc.)?

ACADEMICO

Lev-Ran et al. (2014)
Vieira et al. (2021)
Pedrelli et al. (2016)

Habitos de vida
(itens 8a, 8b, 8c e 9)

8a. Vocé faz uso de bebida alcodlica, maconha, cigarros ou outras substancias
psicoativas?

8b. Se sim, qual(is) substancia(s) vocé faz uso?

8c. Qual a frequéncia semanal (em média) que vocé faz uso dessas substancias
psicoativas?

9. Com que frequéncia (em média) vocé faz atividades fisicas na semana (aca-
demia, corrida, bicicleta, caminhada, etc.)?

Autorregulagao aprendizagem Zancan et al. (2021)

10. Como vocé age (ou agiria, caso ndo tenha passado por isso) quando se
depara com uma grande quantidade de trabalhos e atividades académicas a

(item 10) serem feitas?
Autoeficacia académica Cerchiari etal. (2005)  11. Descreva como vocé se vé em termos de desempenho na faculdade (como
(item 11) Flesch et al. (2020) sdo suas habilidades e competéncias académicas, seus conhecimentos, etc.).

VOCACIONAL

Integracao com a instituicao

(item 12) Ledo et al. (2018)

12. Descreva as satisfacdes e/ou insatisfacdes com o seu curso.
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consisténcia interna, um alfa de Cronbach significativo de 0,95
foi verificado.

Os critérios com maiores indices de concordancia foram
credibilidade (0,99), modalidade (0,97), comportamento (0,96),
clareza (0,94) e simplicidade (0,90), destacando o quanto o
instrumento transmite seriedade, permite respostas diretas e
representa agdes precisas com itens simples e claros. Ja os
menores indices foram tipicidade (0,82), precisao (0,83), relevancia
(0,84), variedade (0,84) e objetividade (0,88). Em relagdo a
validade de conteudo de cada item (CVCi), 58,3% (itens 2, 6, 7,
8,9, 11 e 12) apresentaram um indice de concordancia = 0,90, e

Tabela 1. Dados sociodemograficos dos participantes.

41,6% (itens 1, 3, 4, 5 e 10), um indice de > 0,80. Vale frisar que,
apesar de indices menores, os itens ultrapassaram o CVCt (0,78)
e o CVCi (0,80) minimos (Filgueiras et al., 2015; Yusoff, 2019).
Para a pré-testagem da EDCA-12, foram coletados dados
de 60 académicos, sendo 73,3% mulheres (n = 44), 23,3%
homens (n = 14) e 3,3% nao binarios (n = 2), com idade média de
27,8 anos (DP = 8,78). Destes, 71,6% (n = 43) eram graduandos,
6,6% (n = 4) eram especialistas, 20% (n = 12) eram mestrandos
e 1,6% (n = 1), doutorando. Na Tabela 1, sdo apresentados os
dados sociodemograficos dos participantes, fornecendo uma
visdo geral das caracteristicas da amostra utilizada no estudo.

VARIAVEIS GENERO TOTAL
Feminino Masculino Néao binario
Faixa etaria N % N % N % N %
18-25 25 56,8 5 357 1 50,0 31 51,7
26-35 10 22,7 5 35,7 1 50,0 16 26,7
36-45 7 15,9 2 14,3 0 0 9 15,0
46-55 1 2,3 2 14,3 0 0 3 5,0
>56 1 23 0 0 0 0 1 1,6
Ensino superior
Graduando 30 68,2 78,6 2 100 43 71,7
Pés-graduando 3 53 7.1 0 4 6,7
Mestrando 10 22,7 14,3 0 12 20,0
Doutorando 1 2,3 0 0 0 1 1,6
Renda
Até 1 salario 5 11,4 7,2 0 0 6 10,0
1-3 saldrios 9 20,5 3 21,4 1 50,0 13 21,7
3-5 salarios 10 22,7 3 21,4 1 50,0 14 23,3
5-7 salarios 8 18,1 2 14,3 0 0 10 16,7
7-9 salérios 5 11,4 2 14,3 0 0 7 12,7
>9 7 159 3 21,4 0 0 9 15,0
Estado
Alagoas (AL) 6 13,6 2 14,3 0 0 8 13,3
Bahia (BA) 8 18,1 4 28,6 1 50,0 13 21,7
Minas Gerais (MG) 0 0 1 71 0 0 1 1,7
Rio de Janeiro (RJ) 1 23 0 0 0 1 1,7
Rio Grande do Sul (RS) 1 23 0 0 0 1 1,7
Santa Catarina (SC) 27 61,4 7 50,0 1 50,0 35 58,3
Sergipe (SE) 1 2,3 0 0 0 0 1 1,7
Depressao
Néo clinico 5 11,3 7 50,0 0 0 12 20,0
Leve 13 29,6 4 28,6 1 50,0 18 30,0
Moderada 16 36,3 3 21,4 0 0 19 31,7
Severa 10 22,7 0 0 1 50,0 1 18,3
Total 44 73,3 14 23,3 2 3,3 60 100
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TRANSFERENCIA DO CONHECIMENTO

As variaveis selecionadas para o estudo incluiram género,
idade, eventos parentais, eventos traumaticos, estilo cognitivo,
expressao emocional, relacionamento interpessoal, autoeficacia
académica percebida, autorregulacdo da aprendizagem, senso
de pertencimento e percepg¢ao sobre a universidade (Gongalves
etal., 2024). Esses aspectos foram escolhidos com base em sua
relevancia para a identificagdo de fatores de risco e protegdo
associados a depressdo em académicos.

Durante a fase de transferéncia do conhecimento, as
observagoes foram rotuladas com base nos resultados do PHQ-
9.As categorias de rotulagem foram definidas como “nao clinico”
(20%, n = 12), “depresséao leve” (30%, n = 18), “depressao
moderada” (31,7%, n = 19) e “depressao grave” (18,3%, n = 11).

PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para a exploracdo e limpeza dos dados, estes foram
organizados conforme a estrutura Tidy Data, caracterizada
pela organizacdo padronizada dos dados com o objetivo de
integrar a estrutura fisica (forma e formato) com sua semantica
(significado) (Huang & Zhao, 2020).

Nessa estrutura, cada variavel contém todos os valores
que medem o mesmo atributo (p. ex., género, idade) entre
diferentes unidades, enquanto cada observagdo contém os
valores medidos em uma mesma unidade (resposta de um
participante) por meio desses atributos. Essa abordagem facilita
a analise e a manipulagédo dos dados.

Apos a organizacao inicial, os dados foram estruturados
em uma unidade observacional (tabela). Os seguintes passos
foram realizados para garantir a qualidade dos dados:

a. Exploracgao inicial dos dados: analise descritiva para
identificar distribui¢cdes, outliers e padrbes gerais e
verificagdo de consisténcia e corregdo de erros de
digitacdo ou formatagao.

b. Descarte de amostras nulas e invalidas: remocgéao
de entradas com dados ausentes ou invalidos para
evitar viés nas andlises subsequentes e verificagdo
da completude dos dados, garantindo que todas as
variaveis essenciais estejam presentes para cada
observacgéo.

¢. Mensuragao das respostas: padronizagdo das respostas
quantitativas e qualitativas e conversao de variaveis
categdricas em formatos apropriados para analise,
utilizando técnicas como One-Hot Encoding e Label
Encoding.

d. Limpeza dos textos: remog¢éo de pontuagédo, numeros
e stopwords (artigos, pronomes, conjungdes, etc.) para
facilitar a analise textual e normalizagcdo dos textos
para garantir consisténcia (p. ex., conversao para letras
minusculas).

Esses passos foram cruciais para preparar os dados para
a andlise de aprendizado de maquina, garantindo que fossem
limpos, padronizados e organizados de maneira a maximizar

a eficiéncia e a precisdo dos modelos a serem aplicados. Na
Quadro 2, é possivel observar a estrutura Tidy Data.

A técnica de codificagdo de atributos transforma os
valores de determinados atributos do conjunto de dados,
uma etapa importante para atender as necessidades dos
algoritmos utilizados nas fases de pré-processamento (Baskoro
& Sunindyo, 2019). Por exemplo, um conjunto de dados
que representa o género de um grupo de pessoas como M
(masculino) e F (feminino) precisa ser convertido em variaveis
numéricas para ser utilizado por modelos preditivos que aceitam
apenas entradas numéricas. Nesse caso, a representacdo do
género deve ser substituida por nimeros.

Para realizar essa transformacéo, foi utilizada uma
combinagéao das técnicas One-Hot Encoding e Label Encoding.
A One-Hot Encoding cria um atributo binario para cada valor
Unico do atributo-alvo, variando de 0 a 1 — por exemplo, se o
atributo “uso de substancia” tem valores “sim” e “ndo;, a One-
Hot Encoding cria duas colunas, uma para “sim” e outra para
“nao; onde 1 representa a presenca do atributo e 0 a auséncia.
Jé a Label Encoding atribui rétulos distintos para cada valor
do atributo — por exemplo, o atributo “nivel de trauma” pode
ser codificado como 0 para “sem traumas’; 1 para “traumas
moderados” e 2 para “traumas severos”

A decisdo sobre qual técnica utilizar foi baseada em
processos iterativos realizados pela equipe, considerando o
numero reduzido de observagdes e as potenciais técnicas a
serem empregadas (Bernardo et al., 2020).

Para discriminar cognicdes, emogdes, sentimentos
e comportamentos, foi criado um vocabulario extraido do
conjunto de dados em formato de texto (.txt), contendo adjetivos,
substantivos e verbos, tanto positivos quanto negativos. Além
disso, foram elaboradas listas de substancias psicoativas,
categorizadas como perturbadoras (p. ex., maconha),
estimulantes (p. ex., cocaina) e depressoras (p. ex., vinho), assim
como uma lista de eventos traumaticos (p. ex., hospitalizagao).
Esse vocabulario foi complementado pelo uso das bibliotecas
Pandas, Numpy e Sci-Kit para a analise de dados.

A extracdo das palavras para a composi¢do do
vocabulario foi realizada por meio de analise de conteudo da
base de dados e consultas a dicionarios da lingua portuguesa
on-line. No total, 1.837 palavras foram tabuladas, distribuidas
da seguinte forma: 23,6% (n = 433) adjetivos negativos, 31,4%
(n=577) adjetivos positivos, 20,3% (n = 372) verbos negativos,
11,8% (n = 218) verbos positivos, 2,4% (n = 45) substantivos
negativos, 2,4% (n = 45) substantivos positivos, 4,1% (n = 76)
eventos traumaticos e 3,8% (n = 71) substancias psicoativas.

Para observagdes negativas que contém termos
positivos, foi construida uma biblioteca de palavras negativas
para inverter o sentido relatado. As palavras incluem: “nao;
“nada’; “jamais’; “falta’] “sem’, “nunca” e “nem’” Para essas
palavras, a negagéao é considerada antes da expressao da ideia
(p. ex., me sinto ndo competente, jamais serei feliz). Termos
como “nenhum” e “nenhuma” foram analisados tanto antes
quanto depois dos termos.
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MoDELAGEM DOS DADOS

Foi utilizada a abordagem de aprendizado de maquina
supervisionado, definida como uma estratégia computacional
em que os dados séo rotulados e supervisionados para treinar
modelos, permitindo prever resultados para dados ndo rotulados.
Sustentada pela légica indutiva, o modelo supervisionado
se baseia na previsdo de uma variavel dependente (p. ex.,
depressao ou nao) a partir de variaveis independentes (p. ex.,
tipo de humor, nivel de atividade fisica, etc.) (Presotto, 2021).

Os testes foram realizados utilizando os seguintes
algoritmos: LR, LDA, KNN, CART, NB e SVM, os quais foram
implementados na linguagem Python, utilizando bibliotecas
tipicas para analises de dados.

A validagéo cruzada foi empregada para avaliar a
capacidade de generalizagdo dos modelos, utilizando o
método Hold-out. Nesse método, 80% dos dados (n = 48)
foram utilizados para treinamento, enquanto 20% (n = 12)
foram reservados para teste e validagdo. Esse processo foi
repetido multiplas vezes, alternando os conjuntos de dados de
treinamento e teste para estimar a precisdo dos modelos. Esse
tipo de validagao reduz significativamente o viés, pois a maior
parte dos dados é usada para treinamento, e a variancia, ja que
uma parte substancial deles também ¢é usada para validacdo
(Garnier et al., 2022).

Os resultados obtidos demonstraram que o algoritmo LR
atingiu uma precisao de 97%, seguido pela CART com 82%,
NB com 81%, LDA com 65%, KNN com 48% e SVM com 45%.

ENTREGA

Para facilitar o uso do algoritmo, foi desenvolvida uma
interface grafica na qual os itens sao apresentados um por vez
em uma tela. Abaixo de cada item, ha uma caixa de respostas
para que o usuario possa inserir suas respostas. Apds a insergao,
0 usuario avanga pelas perguntas até alcancar a tela “Obter
Resultado; conforme ilustrado na Figura 2. Um video com a
execucao pode ser acessado no Yotutbe. (Gongalves, dez. 2023)

Embora ndo tenham sido realizados estudos focados
na experiéncia do usuario devido & limitagao de tempo para o
desenvolvimento do projeto, futuras pesquisas devem incluir
a validagdo com o publico-alvo e testagem comparativa com
instrumentos padrdo-ouro. Essas etapas sdo essenciais para
o desenvolvimento de instrumentos psicoldgicos, sejam eles
digitais, analdégicos ou impressos (Pressman et al., 2021).
Essa abordagem assegura que os instrumentos desenvolvidos
atendam aos requisitos de validade e confiabilidade necessarios
para a pratica clinica e a pesquisa em psicologia.

QUESTOES ETICAS E APLICAGAO DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL EM SAUDE MENTAL

O desenvolvimento e o uso de tecnologias de IA em
contextos de saude mental trazem desafios éticos que devem

ser ponderados. Primeiramente, ha a questao da privacidade e
da confidencialidade dos dados. Ferramentas de IA dependem
de grandes volumes de dados sensiveis, como registros de
saude e informagbes psicossociais, que, se mal gerenciados,
podem comprometer a privacidade dos individuos (Martinez-
Pérez et al., 2013). Além disso, a transparéncia no uso dos
algoritmos é importante: é necessario que os critérios de
decisdo e os processos de aprendizado de maquina sejam
compreensiveis para profissionais e pacientes, evitando viés
algoritmico que possa discriminar ou estigmatizar determinados
grupos (Anthes, 2016).

Outro ponto relevante é o papel do profissional de
saude mental. A IA deve ser uma ferramenta de apoio, e ndo
substituir o julgamento clinico. O uso excessivo de tecnologias
pode, em algumas circunstancias, reduzir a relagéo terapéutica
ou criar dependéncia excessiva dos sistemas, em detrimento
da autonomia profissional e do paciente (Shatte et al., 2019).

Apesar dessas consideracoes, a proposta apresentada
tem implicagdes praticas significativas no contexto universitario,
que podem ser exploradas em estudos futuros. A integragédo
dessa tecnologia pode ocorrer de diversas formas:

1. Programas preventivos e educacionais: a aplicagdo pode
ser utilizada como uma ferramenta de rastreamento
de risco, auxiliando universidades a implementarem
politicas de prevencao primaria e intervengdes rapidas
em grupos vulneraveis. Informes gerados pela |A podem
guiar acdes educativas sobre saude mental.

2. Apoio aos servigos de saude universitarios: centros
de atendimento psicoldgico universitario podem usar
a ferramenta para triagem inicial, permitindo identificar
casos de risco elevado e direcionar recursos humanos
de forma mais eficiente. Isso contribui para reduzir
sobrecargas nos servigos.

3. Integragdo com plataformas académicas: a IA pode
ser incorporada em sistemas ja existentes de gestao
académica, como ambientes virtuais de aprendizagem
(AVA) ou portais do aluno. Dessa forma, avaliagbes
periddicas e relatérios podem ser gerados, facilitando
a monitorizagéo longitudinal da saude mental dos
estudantes.

4. Capacitagao de profissionais e orientadores: a tecnologia
pode ser aliada na capacitagdo de professores e
orientadores, oferecendo insights baseados em dados
sobre o impacto de fatores académicos e sociais na
saude mental dos alunos.

Essa integracéo, no entanto, demanda investimentos em
treinamento de profissionais para a adequada interpreta¢éo dos
resultados gerados pela IA, garantindo que a aplicagao pratica
esteja alinhada as diretrizes éticas e cientificas.
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Figura 2. Telas de respostas da EDCA-12 informatizada.

CONSIDERACOES FINAIS

Os objetivos do presente estudo foram alcangados ao
descrever o desenvolvimento de uma tecnologia baseada em
IA para identificagéo de depress@o em académicos, integrando
dimensdes contextuais e vivenciais desse publico. A entrevista
adaptada demonstrou validade de conteudo robusta (CVC =
0,89) e alta consisténcia interna (a = 0,95), atestada por juizes

especialistas e a populagéo-alvo. Além disso, os modelos de
aprendizado de maquina apresentaram desempenho promissor,
com destaque para o modelo LR, que atingiu 97% de precisao.

Aplicagbes de |A na area da saude aumentam
progressivamente, o que denota a necessidade de os
profissionais se familiarizarem com essa modalidade de
tecnologia. Apesar da modesta inser¢do da IA na saude
mental, o seu crescimento é visivel, 0 que é possibilitado
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pelas caracteristicas da propria tecnologia, ja que seu
desenvolvimento acelerado se relaciona ao uso continuo de
algoritmos cada vez mais eficazes. Isso gera um ciclo de
solugbes cada vez mais refinado, que aumenta a disposi¢éo
de uso social (Institute Massachusetts Technology [MIT], 2020).

Esse crescimento culmina na necessidade de pesquisas
sobre os temas, pois as tendéncias futuras indicam que
aplicacbes de IA na saude mental se tornardo cada vez mais
comuns. Alguns estudos e comentérios recentes, como os de
Aktan et al. (2022), ja revelam a preferéncia por uma psicoterapia
baseada em IA, pela possibilidade de abordar assuntos
embaragosos confortavelmente, acessar a psicoterapia em
qualquer momento e lugar e reduzir estigmas. Em contrapartida,
o fendmeno do uso excessivo de tecnologias necessita de
exploragéo, ja que estudos sobre intervengdes tecnoldgicas em
saude sem a devida base empirica tendem a reforgar problemas
para os quais as intervengdes séo projetadas para solucionar.

Especificamente no campo da psicometria, os beneficios
do uso de algoritmos baseados em IA s&do notaveis. Modelos
baseados em IA demonstram potencial para identificar os itens
mais relevantes em escalas psicométricas, aumentando a
precisao na avaliagéo de fendmenos psicoldgicos e mitigando
riscos de baixa confiabilidade ou distor¢es (Gonzalez, 2020;
Létsch et al., 2018).

Entre as limitagbes do estudo, é importante reconhecer
que a amostra de universitarios utilizada foi relativamente
pequena, o que limita a generaliza¢do dos achados. Embora a
proposta deste artigo tenha sido apresentar o desenvolvimento
da tecnologia baseada em IA, estudos futuros devem
ampliar a amostra, incorporando participantes de diferentes
contextos, cursos e instituicbes, de modo a garantir maior
representatividade e robustez aos resultados. Além disso, a
inclusdo de amostras mais diversas permitira a comparacao
entre subgrupos e a validagcdo da tecnologia em cenarios
variados, fortalecendo suas aplicabilidades clinica e académica.

Além disso, a coleta de dados em um periodo especifico
nao permite captar variagdes sazonais ou eventos que impactem
a saude mental dos participantes. O uso de instrumentos de
autorrelato também representa uma limitagdo, devido ao
potencial de vieses de resposta e autoavaliagdo. Assim, a
tecnologia desenvolvida ainda requer validagdo empirica mais
ampla e comparagdes com instrumentos padréo-ouro para
confirmar sua eficacia em diferentes contextos.

Para estudos futuros, sugere-se aprimorar a interface
grafica do software em formato de aplicativo ou sistema
web, com base em principios de UX Design (experiéncia do
usuario), para tornar o uso mais acessivel e atrativo. Além
disso, é necessario expandir a coleta de dados para melhorar
o desempenho dos modelos e conduzir testes empiricos que
verifiquem a efetividade das funcionalidades. Melhorias na
usabilidade da plataforma também podem ser implementadas
para facilitar sua aplicagdo em contextos clinicos e académicos.
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