Q\\

&
UEPB

UNIVERSIDADE ESTADUAL DA PARAIBA
CAMPUS | - CAMPINA GRANDE
PRO-REITORIA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA E TECNOLOGIA EM SAUDE
MESTRADO PROFISSIONAL EM CIENCIA E TECNOLOGIA EM SAUDE

CHARLES DE AZEVEDO JUNIOR

ANAMNESE INTELIGENTE PARA RASTREAMENTO DE PACIENTES COM
DEPRESSAO USANDO SISTEMAS ESPECIALISTAS PARA MEDIR A ESCALA
DE HAMILTON

CAMPINA GRANDE - PB

2022



CHARLES DE AZEVEDO JUNIOR

ANAMNESE INTELIGENTE PARA RASTREAMENTO DE PACIENTES COM
DEPRESSAO USANDO SISTEMAS ESPECIALISTAS PARA MEDIR A ESCALA
DE HAMILTON

Dissertacdo de mestrado apresentada ao
Programa de Pés-graduacdo Profissional
em Ciéncias e Tecnologias em Saude da
Universidade Estadual da Paraiba em
cumprimento as exigéncias parciais para
obtencao do titulo de mestre.

Area de concentrac&o: Tecnologia em
Saude.

Orientador: Prof. Dr. Robson Pequeno de Sousa.

CAMPINA GRANDE - PB

2022



E expressamente proibido a comercializagio deste documento, tanto na forma impressa como eletrdnica.
Sua reproducéo total ou parcial é permitida exclusivamente para fins académicos e cientificos, desde que na
reproducdo figure a identificacdo do autor, titulo, instituicdc e ano do trabalho.

A994a  Junior, Charles de Azevedo.
Anamnese inteligente para rastreamento de pacientes com

depresséo usando sistemas esr)ecialislas para medir a Escala
de Hamilton [manuscrito] / Charles de Azevedo Junior. - 2022.

65 p. :il. colorido.

Digitado.

Dissertacdo (Mestrado em Profissional em Ciéncia e
Tecnologia em Saude) - Universidade Estadual da Paraiba,
Pro-Reitoria de Pés-Graduacgao e Pesquisa , 2022.

"Orientacdo : Prof. Dr. Robson Pequeno de Sousa |,
Departamento de Computacéo - CCT."

1. Depresséo. 2. Inteligéncia artificial. 3. Escala de
Hamilton. 4. Anamnese inteligente. |. Titulo

21. ed. CDD 362.25

Elaborada por Talita M. A. Tavares - CRB - CRB 15/971 BC/UEPB




CHARLES DE AZEVEDO JUNIOR

ANAMNESE INTELIGENTE PARA RASTREAMENTO DE PACIENTES COM
DEPRESSAO USANDO SISTEMAS ESPECIALISTAS PARA MEDIR A ESCALA DE
HAMILTON

Dissertacdo de mestrado apresentada ao
Programa de Pés-graduacdo Profissional
em Ciéncias e Tecnologias em Saude da
Universidade Estadual da Paraiba em
cumprimento as exigéncias parciais para
obtencao do titulo de mestre.

Area de concentracdo: Tecnologia em
Saude.

Aprovada em: 18/11/2022.

BANCA EXAMINADORA

—
Prof. Dr. Robson Pequeno de Sousa (Orientador)
Universidade Estadual da Paraiba (UEPB)

Prof. Dr. Frederico Moreira Bublitz
Universidade Estadual da Paraiba (UEPB)

i ] /
‘ A — A |

danssd Wapie IS Tl i 32/ W ey
Profa. Dra. Laércia Maria Bertulina de Medeiros
Instituto Federal da Paraiba (IFPB)




Dedico este trabalho a minha familia,
por acreditar em minha capacidade
e pelo apoio que tem me dado

para perseverar até o fim.



AGRADECIMENTOS

Ao Professor Doutor Robson Pequeno de Sousa, com quem tive a
oportunidade de ser orientado. O qual durante este trabalho me auxiliou para
chegarmos ao desenvolvimento do projeto. Meus sinceros agradecimentos.

A Professora Doutora Laércia Maria Bertulino de Medeiros, uma fonte de
conhecimento e generosidade em compartilhar seus conhecimentos, que trouxe luz
e instrucdo, com muita paciéncia e diligéncia. Muito obrigado.

Ao Professor Doutor Frederico Moreira Bublitz, que contribuiu com a sua
percepcdo e fundamentos na ciéncia da computacdo, e ajudou grandemente
mostrando a direcdo correta para o sucesso. Muito obrigado.

Ao Programa de Pos-Graduacao em Ciéncias e Tecnologia em Saude, a
coordenacao e a todo corpo docente e colaboradores.

A minha amada esposa, Nathélia de Sa Tavares de Azevedo, que me deu
suporte e abracou minha causa. Meu filho, Eduardo Tavares de Azevedo, mesmo
gue pequenino, compreendia a minha auséncia e esperava com paciéncia. Meus
pais, Maria do Socorro Silva e Charles de Azevedo, que me ensinaram desde
pequeno que o melhor caminho € o estudo, algo que ndo desejo parar.

A todos que colaboraram de alguma forma com este trabalho.



“Escolhe um trabalho de que gostes
e ndo teras que trabalhar nem
um dia na tua vida.”

— Confucio



RESUMO

A depresséo é uma doenca psiquiatrica altamente incapacitante, de acordo com o0s
dados da OMS (Organizacdo Mundial de Saude). Sendo assim, é indispensavel uma
assisténcia médica especializada para rastrear e realizar um tratamento para
aqueles que sofrem com este mal. No Brasil, as UBSFs (Unidades Basicas de
Saude da Familia) atendem a maioria dos problemas de saude da populacéo,
inclusive problemas relacionados com a saude mental. Neste sentido esta
dissertacdo de mestrado apresenta um protétipo para auxiliar o rastreio de pessoas
com possiveis transtornos mentais, mais especificamente portadoras do quadro de
depresséo, fazendo-se uso da Escala de Hamilton (HAM-D), que é recomendada
pela OMS. Este protétipo pode ser utilizado tanto nas UBSFs, como nas clinicas
médicas, e de acordo com testes realizados durante a elaboracdo do trabalho
mostrou-se  bastante promissor para 0 rastreio de pacientes com quadros

depressivos.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; sistemas especialistas; anamnese inteligente;

depressao.



ABSTRACT

Depression is a highly disabling psychiatric illness, according to WHO (World Health
Organization) data. Therefore, specialized medical assistance is essential to track
and carry out treatment for those who suffer from this disease. In Brazil, UBSFs
(Basic Family Health Units) address most of the population's health problems,
including mental health-related problems. In this sense, this master's dissertation
presents a prototype to help to track people with possible mental disorders, more
specifically those who struggle with depression, using the Hamilton Scale (HAM-D),
which is recommended by the WHO. This prototype can be used in UBSFs and on
medical clinics, and according to tests conducted during the elaboration of this

research it showed up as very promising to track patients with depression.

Keywords: artificial intelligence; specialists systems; intelligent anamnesis;

depression.
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1 INTRODUCAO
1.1 Escopo

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) considera a depressdo como a
quarta causa de incapacitacdo da populacdo mundial atualmente. A depresséo é
uma doenca psiquiatrica que vem acompanhando a humanidade ao longo da
historia.

No Brasil, em 2015, foi estimado que cerca de 6% da populagéo brasileira
apresenta algum nivel de depressdo, uma porcentagem superior a da populagéo
global, que é de 4% (World Health Organization, 2017).

Cerca de 260 milhdes de pessoas de diferentes idades no mundo sofrem de
depressao, segundo a Organizacdo Mundial da Saude (OMS, 2017). A depressédo
pode ser um transtorno comum, mas deve ser levado a sério, uma vez que afeta o
dia a dia das pessoas. Sua causa pode advir de varios fatores: ambientais,
bioldgicos, genéticos e psicologicos. Tendo em vista estas informacgdes, nota-se o
quao indispensavel é a assisténcia médica especializada a fim de rastrear e realizar
um tratamento para aqueles que sofrem com tal doenca.

De acordo com o Programa Mais Médicos do Governo Federal, as Unidades
Béasicas de Saude (UBS) s&o as portas de entrada para o Sistema Unico de Satde
(SUS). Elas tém por objetivo, de modo geral, atender até 80% dos problemas de
saude da populagcédo, sem a necessidade de encaminhar 0s pacientes para outros
servigos, como a emergéncia hospitalar. Normalmente os atendimentos nas UBSFs
sdo realizados por médico clinico geral. Este, entretanto, ndo é especializado em
rastrear possiveis transtornos mentais de seus pacientes. Nessa perspectiva, diante
do enorme contingente de pessoas com depressao, percebe-se a necessidade de
um mecanismo que possibilite o rastreio de quadros de depressao.

Esta dissertacéo de mestrado desenvolve um aplicativo baseado na escala de
Hamilton (HAM-D) com uso da inteligéncia artificial por meio do por meios de
sistemas especialistas, que auxilia o clinico geral e o médico especialista no rastreio

de quadros de depresséo.
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1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertagcdo de mestrado € desenvolver um aplicativo
(protétipo) que possibilite auxiliar o rastreamento de quadros de depressdo em

atencao basica no atendimento das UBSF (Unidade Basica de Saude Familiar).

1.3 Objetivos especificos

« Utilizar a Escala de Hamilton (HAM-D) para rastrear o nivel da
depressdo em que o paciente se encontra;
» Desenvolver um aplicativo utilizando inteligéncia artificial por meio de

sistemas especialistas para a classificacdo de quadros de depressao.

1.4 Hipotese

Que é possivel desenvolver um aplicativo utilizando Inteligéncia Artificial com
sistemas especialistas para rastrear o nivel da depressédo aplicando a escala de

Hamilton.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Em um futuro ndo tao distante, acredita-se que a Inteligéncia Artificial (I1A)
podera ter um papel muito importante no tratamento de doencas psiquiatricas, com
terapias assistidas por computador (TAC), incluindo chatbots com IA para
tratamentos de transtornos de depressdo e ansiedade (CARROLL &
ROUNSAVILLE, 2010). Os neurofeedbacks estdo se mostrando cada vez mais
eficazes em ajudar o paciente a normalizar seu préprio padrao. Vale a pena ressaltar
gue esses tratamentos obtiveram uma melhora significativa dos sintomas de varios
distarbios, tais como esquizofrenia, depressao, transtorno de ansiedade e TEA
(Transtorno do Espectro Autista).

O uso da IA com os métodos de aprendizagem de maquina ja foram utilizados
para criar classificadores de imagens, com o objetivo de prever o rastreio de
transtornos mentais com capacidade de identificar com precisdo o distarbio em
questdo (BZDOK & MEYER-LINDENBERG, 2018). A quantidade de amostras de
imagens da ressonancia, nesse caso, € imprescindivel para uma precisdo maior na
classificacéo (estudo mostra uma precisao de 61% - 76%) (YAMADA et al., 2017).

De acordo com Lanillos et al. (2020), nos ultimos anos tém sido usadas redes
neurais para classificar com eficiéncia os disturbios cerebrais de neuroimagens. 1Sso
nao é inédito; desde as décadas de 1980 e 1990 havia estudos que usavam redes
neurais artificiais para esquizofrenia e TEA (COHEN, 1994).

Para consolidar a possibilidade de expansao na area da saude mental com o
uso da IA, podemos ver que Burdisso (2020), descreve um classificador de texto
dindmico, o 1-SS3. Este software (1-SS3) constréi um dicionario de palavras que sédo
frequentemente usadas nos textos recebidos. Durante a classificacdo, realizam-se 2
processos: o0 primeiro é na entrada das informacg@es, que € dividida por paragrafos,
frases e separadas por palavras; no segundo processo, € aplicada uma funcéo que
tem como objetivo validar o grau de confianca de cada palavra, isso para tornar a
classificagdo mais precisa com base em textos processados.

Dentro dos pressupostos teéricos de Burdisso (2020), foram realizados
experimentos conduzidos com o 1-SS3 com deteccdo precoce de depressao e de
anorexia. Existe um conjunto de treinamentos com diferentes resultados de

participantes que enviaram colec¢des de escritos, obtendo bons resultados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

O 1-SS3 utiliza uma ferramenta chamada PySS3, que é um pacote feito com a
linguagem de programacao em Python, que implementa um novo classificador de
texto com ferramentas de visualizacdo com uma explicacdo aprimorada do resultado
sugerido pelo classificador.

A respeito da inter-relagdo entre psiquiatria e IA, segundo Macpherson et. al.
(2021), pode-se destacar a importancia de usar a tecnologia no ambito de saude
mental, uma vez que o poder da computacédo esta cada dia mais avancado, ja sendo
capaz de preencher uma lacuna na qual a IA possa identificar, modelar e oferecer
grande possibilidade de ajudar no tratamento de transtornos psiquiatricos.

Considerando estas informagdes, surge a necessidade de se desenvolver um
aplicativo usando a experiéncia do 71-SS3 juntamente com a sugestdo de
Macpherson et. al. (2021), unindo a Inteligéncia Atrtificial com a saude mental para

rastrear o nivel da depressdo de uma pessoa.

3.1 Depressao

De acordo com o Ministério da Saude Brasileiro, vemos que a depressao €
um disturbio afetivo que acompanha a humanidade ao longo de sua histéria. Ha
presenca de tristeza, pessimismo, baixa autoestima, que aparecem com frequéncia
e podem combinar-se entre si. E imprescindivel o acompanhamento médico tanto

para o diagndstico quanto para o tratamento adequado.

A depressao é um transtorno do humor grave frequente, e ocorre em todas
as faixas etarias, sendo que as taxas parecem estar aumentando entre
jovens e idosos. Por razdes ainda néo totalmente esclarecidas, a depresséao
vem se tornando cada vez mais frequente neste século. (Rev. Bras.
Psiquiatria, 2000, p. 22).

3.1.1 Sintomas da depressao

Comumente associam-se estes sintomas a depressdo: irritabilidade,
ansiedade, angustia; diminuicdo ou incapacidade de sentir alegria e prazer em
atividades anteriormente consideradas agradaveis; desinteresse, falta de motivacao

e apatia; falta de vontade e indecisdo, sentimentos de medo, inseguranca,
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desesperanca, desespero, desamparo e vazio; pessimismo, ideias frequentes e
desproporcionais de culpa, baixa autoestima; sensacéo de falta de sentido na vida,
inutilidade, ruina, fracasso, doenca ou morte; desejo de morrer, planejar uma forma
de morrer ou tentar suicidio; interpretacdo distorcida e negativa da realidade: tudo é
visto sob a Otica depressiva, um tom “cinzento” para si, os outros € seu mundo;
dificuldade de concentracéo, raciocinio mais lento e esquecimento; diminuicdo do
desempenho sexual (pode até manter atividade sexual, mas sem a conotacao
prazerosa habitual) e da libido; perda ou aumento do apetite e do peso; insbnia
(dificuldade de conciliar o sono, multiplos despertares ou sensacdo de sono muito
superficial), despertar matinal precoce (geralmente duas horas antes do horario
habitual) ou, menos frequentemente, aumento do sono (dorme demais e mesmo
assim fica com sono a maior parte do tempo); dores e outros sintomas fisicos nao
justificados por problemas médicos, como dores de barriga, ma digestdo, azia,
diarreia, constipacéo, flatuléncia, tenséo na nuca e nos ombros, dor de cabeca ou no

corpo, sensacao de corpo pesado ou de pressdo no peito, entre outros. (OMS, 2017)

3.1.2 Causas

Nem todos estes sintomas estado ligados diretamente a algum dos transtornos
depressivos. Eles podem estar presentes em uma seérie de condi¢des clinicas (e.g.,
estresse poés-trauméatico, deméncias; (ARGIMON, PALOSKI, FARINA & IRIGARAY,
2016) ou ainda podem ser resultado de respostas especificas e momentaneas a
situacdes adversas ou estressantes (ELY, NUNES, & CARVALHO, 2014).

A depressdo é uma doenca. HA uma série de evidéncias que mostram
alteracdes quimicas no cérebro do individuo deprimido, principalmente com relacéo
aos neurotransmissores (serotonina, noradrenalina e, em menor proporgao,
dopamina), substancias que transmitem impulsos nervosos entre as células. Outros
processos que ocorrem dentro das células nervosas também estdo envolvidos. Ao
contrario do que normalmente se pensa, os fatores psicologicos e sociais muitas
vezes sdo consequéncia e ndo causa da depresséo.

Vale ressaltar que o estresse pode precipitar a depressao em pessoas com
predisposicdo, que provavelmente € genética. A prevaléncia (nUumero de casos

numa populacdo) da depressdo €& estimada em 19%, o que significa que
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aproximadamente uma em cada cinco pessoas no mundo apresentam o problema
em algum momento da vida. (Biblioteca Virtual em Saude — Ministério da Saude)

De acordo com o Ministério da Saude, muitas vezes se pensa que os fatores
psicolégicos e sociais sdo as consequéncias da depressdo e nao causa. Vale
salientar que o0 estresse pode precipitar a depressdo em pessoas com
predisposicao, que provavelmente € genética.

Um estudo realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
no ano de 2020, mostrou um aumento de 34%, atingindo cerca de 16,3 milhdes de
brasileiros, apontando ainda haver ocorréncia mais elevada desses sintomas entre
pessoas do sexo feminino. No entanto, existem algumas dificuldades para conseguir
apreender com maior robustez o impacto da sintomatologia depressiva entre
brasileiros, bem como a falta de uniformidade entre profissionais quanto ao exame

clinico dos transtornos e sintomas depressivos.

3.1.3 Tratamento

Se ndo tratada corretamente, a depressao pode permanecer por muitos anos,
trazendo consigo maleficios a vida do paciente em seu ambiente familiar, nos
estudos, em suas atividades recreativas, no trabalho, entre outras coisas, e nos
casos mais graves podendo-se chegar a ponto de ndo ter mais nenhuma vontade de
viver, tirando sua prépria vida. Ao contrario disto, se a depressdo for tratada e
acompanhada por um profissional da saude, pode haver uma reducéo dos prejuizos
causados e o paciente ter um controle maior de sua vida.

O tratamento da depressdo € medicamentoso, mas requer também
tratamento multiprofissional. Existem mais de 30 antidepressivos disponiveis. Ao
contrario do que alguns temem, essas medicacdes ndo sdo como drogas, que
deixam a pessoa eufdrica e provocam vicio. A terapia é simples e, de modo geral,
nao incapacita ou entorpece o0 paciente. Alguns precisam de tratamento de
manutencdo ou preventivo, que pode levar anos ou a vida inteira, para evitar o
aparecimento de novos episédios. A psicoterapia ajuda o paciente, mas nao previne
novos episoédios, nem cura a depressdo. A técnica auxilia na reestruturacdo

psicologica do individuo, além de aumentar sua compreensao sobre o processo de
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depressdo e na resolucdo de conflitos, o que diminui o impacto provocado pelo

estresse. (Biblioteca Virtual em Saude — Ministério da Saude)

3.2 Escalas de avaliagdes de depresséo

Existem varias formas de avaliar ou mensurar a depressao. Cada profissional
busca a que lhe for mais adequada. A avaliagdo pode ser realizada por
guestionarios escritos, digitais e até mesmo por didlogo. Existem escalas pagas e
gratuitas. As escalas nao se restringem apenas as que foram selecionadas, foi feito

um filtro para que se possa ter um comparativo entre elas.

3.2.1 A escala de Hamilton (HAM-D 21 itens)

Existem alguns tipos de testes que podem ser feitos para mensurar e rastrear
o grau da depressao do paciente, dentre eles esta o HRSD ou abreviado HAM-D
(Escala de Hamilton), que foi desenvolvido e publicado entre os anos 1959 e 1960
pelo Alemédo Max Hamilton. Nascido em 1912, Hamilton se formou em Medicina e
prosseguiu com seus estudos e defendeu seu doutorado sobre a personalidade de
pacientes com dispepsia. Foi nomeado professor sénior de psiquiatria na
Universidade de Leeds em 1953. (Medicine Health)

Nos dias atuais, a HAM-D é bem efetiva e aceita aqui no Brasil. E um dos
instrumentos mais utilizados para mensurar a severidade da depressédo e indicada
tanto para criangas quanto para adultos. Diferentemente de outras escalas, a de
Hamilton é de acesso livre; assim, qualquer pessoa pode baixar o questionario e
respondé-lo. A HAM-D é considerada como “padrao ouro” de referéncia quando se
fala em testes para ansiedade e depresséo.

De modo geral, através deste inventario busca-se avaliar se ha falta de
disposicéo, sentimento constante de tristeza, falta de prazer pela vida, se existem
dificuldades em dormir ou falta de apetite, entre outros sintomas.

A escala de HAM-D 21 néo restringe ou limita 0 uso e manuseio do teste para
apenas profissionais com registro na psiquiatria e psicologia. Oficialmente ela pode
servir de autotestes e em testes online sem que se necessite de um profissional
citado para acompanhar. E um teste que ndo necessita de uma licenca e n&o

precisa ser pago.
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O teste contém 21 questdes de multipla escolha onde cada resposta obtera
um valor entre 0O (zero) e 4 (quatro), que tem como objetivo medir a gravidade da
depressdo. De acordo com o somatorio total de todas as perguntas teremos a
possibilidade dos seguintes resultados: 0-7 ndo deprimido, 8-13 depresséo leve, 14-
18 depressao moderada, 19-22 depressao grave e maior que 23, depressao muito
grave. As 21 questbes com suas respectivas respostas da escala de Hamilton
constam no anexo A.

Estas perguntas foram criadas para que haja uma reflexdo sobre variados
topicos ligados ao cotidiano, podendo ser realizado um acompanhamento para
avaliar o progresso da doenca. Com um acompanhamento individual, pode-se
construir um tratamento especifico em cima que cada tépico abordado, para que o

tratamento tenha uma evolugao positiva e mais acelerada.

3.2.2 A escala ou inventario de Beck (DBI-II)

O teste da escala de Beck pode ser feito para mensurar e diagnosticar o grau
da depressdo do paciente, que estd na segunda versdo (BDI-Il). Foi criado por
Aaron Temkin Beck, falecido em 2021, psiquiatra e professor emérito que nasceu
nos Estados Unidos da América. Beck ficou conhecido como inventor das Escalas
de Beck e pai da Terapia Cognitiva. Além disso, ele foi presidente do Beck Institute
for Cognitive Therapy and Research e presidente do Academy of Cognitive Therapy.

Nos dias atuais, o DBI-Il é a versdo mais atualizada, que foi revisada e
publicada em 1996. E um dos instrumentos mais utilizados para mensurar a
severidade da depresséo. Indicado para paciente acima de 13 anos de idade até a
terceira idade, para testes psicoldgicos.

De modo geral, através deste inventario busca-se avaliar se ha falta de
disposicéo, sentimento constante de tristeza, falta de prazer pela vida, se existem
dificuldades em dormir ou falta de apetite, entre outros sintomas.

O teste contém 21 questdes de multipla escolha onde cada resposta obtera
um valor entre O (zero) a 3 (trés) sendo a alternativa A igual a 0 (zero), letra B igual a
1 (um), letra C igual a 2 (dois) e letra D igual a 3 (trés). Tem como objetivo medir a
gravidade da depressdo. De acordo com o somatoério total de todas as perguntas

teremos a possibilidade dos seguintes resultados: 0-13 depressdo minima, 14-19
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depressao leve, 20-28 depressdo moderada e 29-63 depressdo severa. As 21
guestdes com suas respectivas respostas da escala de Beck constam no anexo B.
Muito semelhante & escala de HAM-D, contém 21 itens através dos quais é
avaliado o paciente e tem o mesmo objetivo de medir o nivel da depresséo.
Diferentemente da escala de Hamilton, a escala de Beck & paga e apenas

profissionais com registro na psicologia e psiquiatria podem fazer uso oficial dela.

A escala de Beck é vendida com um kit, e aqui no Brasil pode-se comprar no
website: www.pearsonclinical.com.br. O kit vem com folhas de testes e um manual

para sua aplicacao.

3.2.3 A DASS-21 (Depression Anxiety and Stress Scale) ou escala de ansiedade

e estresse de depressao

A DASS-21 é uma escala de autorrelato, cujos itens encontram-se divididos
em trés fatores (Itens Depresséo: 3, 5, 10, 13, 16, 17, 21; Ansiedade: 2, 4, 7, 9, 15,
19, 20; Estresse: 1, 6, 8, 11, 12, 14, 18). A escala de resposta aos itens é do
tipo Likert de quatro pontos, variando de O (ndo se aplicou de maneira alguma) a 3
(aplicou-se muito ou na maioria do tempo). Sera utilizada a versao em portugués da
DASS-21 proposta por Vignola e Tucci (2014).

Destaca-se, ainda, que esse instrumento foi analisado também em
consonancia com o acordo ortografico estabelecido em 2009 entre os paises de
lingua portuguesa, buscando possibilitar sua utilizagdo em diferentes contextos de
lingua portuguesa, aumentando, assim, sua abrangéncia.

O principal objetivo do DASS ¢ isolar e identificar aspectos de disturbios
emocionais para avaliar o nivel de gravidade dos sintomas centrais de depressao,
ansiedade ou estresse. Os objetivos iniciais das constru¢cdes da escala eram definir
toda a gama de sintomas centrais de depressao e ansiedade, atender a padrdes
rigorosos de adequacado psicométrica e desenvolver a discriminagdo maxima entre
as escalas de ansiedade e depresséo.

Embora o DASS possa ser administrado e pontuado por individuos
sem qualificacdo em psicologia, recomenda-se que a interpretacdo e as decisdes
com base nos resultados sejam feitas por um clinico experiente em combinagdo com

outras formas de avaliacao.


http://www.pearsonclinical.com.br/
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As Escalas de Depressdo, Ansiedade e Estresse foram desenvolvidas por
pesquisadores da Universidade de New South Wales (Australia). (Lovibond, S.H.;
Lovibond, kP.F. (1995))

A classificagdo consiste em:

Tabela 1 — Score da escala DASS-21

Depressao Ansiedade Estresse

[N <> on  ws

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

As 21 questdes com suas respectivas respostas da escala da DASS-21 estdo
no anexo C.

Sobre os escores em cada fator e no total, pode-se encontrar diferencas
significativas em cada subescala. Existe uma medida de confiabilidade da estrutura
fatorial. Os resultados sugerem que a escala EDAE-A apresenta valores que indicam
aceitavel confiabilidade da estrutura fatorial - 0,86 estresse, 0,83 ansiedade e 0,90
depressdo. Esses valores sdo proximos dos encontrados em outros estudos de
validagcdo da escala DASS. E indicado o uso do manual para obter um resultado

aceitavel, no entanto temos uma base para medir o escore.
3.3 Inteligéncia artificial

Luger (2013) resume a Inteligéncia Artificial (IA) como ramo da ciéncia da
computagcdo que se ocupa da automacdo do comportamento inteligente. A IA faz
parte da ciéncia da computacdo e, desse modo, deve ser baseada em principios
tedricos e aplicados. Esses principios incluem as estruturas de dados usadas na
representacdo do conhecimento, os algoritmos necessarios para aplicar este
conhecimento e as linguagens e técnicas de programagdo usadas em sua

implementacéo.
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A Inteligéncia Artificial permite que sistemas simulem uma inteligéncia similar
a humana para tomar decisbes de forma autdbnoma, baseadas em padrées
prepostos, de uma maneira independente, precisa e apoiada em dados digitais. O
que se espera € que a IA multipligue a capacidade racional do ser humano de
resolver problemas praticos, simular situacdes, pensar em respostas ou, de forma
mais ampla, potencialize a inteligéncia humana.

Geralmente a inteligéncia artificial é utilizada como forma de ferramenta para
diagnostico, progndésticos ou visualizagbes de videos que permitem que seus
usuarios humanos realizem tarefas complexas.

O problema de definir o campo inteiro de inteligéncia artificial € semelhante a
definir a propria inteligéncia: ela é a Unica faculdade ou é apenas um nome para
uma cole¢do de capacidades distintas e ndo relacionadas? Essa € uma pergunta
nao respondida que tem ajudado a modelar os problemas e as metodologias de
solucéo que constitui o nucleo da IA moderna.

A inteligéncia artificial ndo tem uma definicdo simples; até o momento a
definimos apenas como a colecdo de problemas e metodologias estudadas pelos
pesquisadores de inteligéncia artificial (Luger, 2007).

IA é o estudo dos mecanismos subjacentes ao comportamento inteligente por
meio da construcdo e da avaliacdo de artefatos que tentam representar esses
mecanismos. Por esta definicdo ela seria menos uma teoria sobre os mecanismos
subjacentes a inteligéncia e mais uma metodologia empirica para construir e testar
possiveis modelos para suportar tal teoria e envolve o método cientifico de projetar,
executar e avaliar experimentos com o objetivo de refinar o modelo e continuar a
experimentar. Entretanto, o mais importante € que essa definicdo, assim como o
préprio campo da IA, ataca diretamente séculos de obscurantismo filosofico sobre a

natureza da mente.

3.3.1 Sistemas especialistas

Uma das mais importantes conclusdes tiradas dos trabalhos iniciais em
solucéo de problemas foi a importancia do conhecimento especifico do dominio. De
acordo com a afirmacao de George F. Luger, inteligéncia artificial:
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Um médico, por exemplo, ndo é efetivo em diagnosticar uma doenca
apenas porque ele possui uma habilidade inata em resolver problemas
genéricos; ele é capaz porque sabe muito sobre medicina. Da mesma
forma, um gedlogo é eficaz em descobrir depdésitos de minérios porque ele é
capaz de aplicar uma grande quantidade de conhecimento teérico e

empirico sobre geologia ao problema especifico. (Luger, 2007).

O conhecimento especialista é a combinacdo de um entendimento tedérico do
problema com uma colecédo de regras heuristicas para resolvé-lo, cuja experiéncia
demonstrou serem efetivas do dominio.

Os sistemas especialistas séo construidos a partir da exatiddo deste
conhecimento de um especialista humano, qualificando-o de uma forma que o
computador possa aplica-lo a problemas similares.

Uma caracteristica fundamental dos sistemas especialistas é que a sua
estratégia para resolver problemas € dependente do conhecimento de um
especialista humano no dominio. Embora existam alguns programas em que O
projetista € também a fonte do conhecimento do dominio, geralmente € muito mais
provavel que esses programas seja um produto da colaboracdo entre um
especialista do dominio, como um médico, um quimico, um geblogo ou um
engenheiro e um especialista em inteligéncia artificial. O especialista do dominio
fornece o conhecimento necessario do dominio do problema tanto por meio de uma
discussdo geral dos seus métodos de resolucbes de problemas, quanto pela
demonstracdo dessas habilidades em um conjunto cuidadosamente escolhido de
exemplos de problemas.

O especialista em IA, ou engenheiro do conhecimento, como frequentemente
sdo conhecidos o0s projetistas de sistemas especialistas, é responsavel por
implementar esse conhecimento em um programa que seja tanto efetivo como
aparentemente inteligente do ponto de vista de seu comportamento. Uma vez que
este programa esteja escrito, € necessario refinar a sua pericia a parte da
apresentacdo de exemplos de problemas a resolver, sob a supervisao critica do
especialista do dominio, e realizar quaisquer alteragcbes necessarias no
conhecimento do programa. Esse processo € repetido até que o programa atinja o

nivel desejado de desempenho.
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3.4 Processamento de linguagem natural

Dentro da inteligéncia artificial destacamos uma de suas areas, 0
processamento de linguagem natural (PLN), que tem como proposta ajudar
computadores a entender, interpretar e manipular a linguagem humana,
preenchendo a lacuna existente na comunicacdo entre homem e maquina. O PLN
pode ser ampliado em conjunto com outras areas da IA, como o Machine Learning
(ou Aprendizado de Maquina), que torna um sistema ainda mais robusto.

Atualmente a IA vem crescendo na medicina, bem como o processamento de
linguagem natural (PLN). Cada vez mais podemos ver a tecnologia a favor da saude:
robds, computadores, sistemas e aplicativos servindo de ferramenta de alta preciséo
para diversas areas no meio da medicina, que possibilitam diagnosticos com maior
assertividade e seguranca para o médico na tomada de decisdo em relacdo a varias
doencas. Sao tantos os avancos, que quantificar os beneficios que a tecnologia vem
trazendo para a area médica torna-se uma tarefa dificil.

Um dos principais objetivos da PNL é dar aos computadores a capacidade de
entender texto e palavras faladas da mesma maneira que os seres humanos. A PNL
combina linguistica computacional — modelagem baseada em regras da linguagem
humana — com modelos estatisticos, de aprendizado de maquina e aprendizado
profundo. Juntas, essas tecnologias permitem que os computadores processem a
linguagem humana na forma de texto ou dados de voz e '‘compreendam' seu
significado completo - completo com a intencdo e o sentimento do falante ou
escritor. (Luger, 2007)

A linguagem humana esté repleta de ambiguidades que tornam incrivelmente
dificil escrever um software que determine com preciséo o significado pretendido de
texto ou dados de voz. Hombénimos, homaofonos, sarcasmo, expressfes idiomaticas,
metaforas, excec¢des gramaticais e de uso, variagdes na estrutura da frase — essas
sdo apenas algumas das irregularidades da linguagem humana que se levam anos
para aprender, mas que os programadores devem inserir nos aplicativos baseados
em linguagem natural para que reconhecam e entendam com precisdo desde o
inicio.

Vérias tarefas de PNL dividem texto humano e dados de voz de forma a
ajudar o computador a entender o que estd captando. Algumas dessas tarefas

incluem o seguinte:
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O reconhecimento de fala, também chamado de fala para texto, € a tarefa
de converter dados de voz em dados de texto de forma confiavel. O
reconhecimento de fala é necessério para qualquer aplicativo que siga
comandos de voz ou responda a perguntas faladas. O que torna o
reconhecimento de fala especialmente desafiador € a maneira como as
pessoas falam — rapidamente, juntando palavras, com énfase e entonacao

variadas, em sotaques diferentes e muitas vezes usando gramatica incorreta.

Parte da marcacdo de fala, também chamada marcacdo gramatical, é o
processo de determinar a parte da fala de uma determinada palavra ou trecho
de texto com base em seu uso e contexto. Parte do discurso identifica “leve”
como um verbo em 'leve esta caixa para o escritorio' e como um substantivo

em 'hoje estou me sentindo leve'.

A desambiguacado do sentido da palavra é a selecdo do significado de uma
palavra com mudltiplos significados através de um processo de analise
semantica que determina a palavra que faz mais sentido no contexto
dado. Por exemplo, a desambiguacéo do sentido da palavra ajuda a distinguir
o significado do verbo 'levar' em 'leve a caixa para o escritorio' (transportar) de

'hoje estou me sentindo leve' (um sentimento de paz).

O reconhecimento de entidade nomeada ou NEM, identifica palavras ou
frases como entidades Uteis. NEM identifica 'Brasilia' como um local ou 'José’

como o nome de um homem.

A resolucdo de correferéncia é a tarefa de identificar se e quando duas
palavras se referem a mesma entidade. O exemplo mais comum € determinar
a pessoa ou objeto ao qual um determinado pronome se refere (por exemplo,
‘ela’ = 'Maria’), mas também pode envolver a identificacdo de uma metéafora
ou expressao idiomatica no texto (por exemplo, uma instancia em que 'urso'

nao € um animal, mas uma grande pessoa peluda).
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« A analise de sentimentos tenta extrair qualidades subjetivas — atitudes,

emoc0des, sarcasmo, confuséo, suspeita — do texto.

« A geracdo de linguagem natural as vezes é descrita como o oposto do
reconhecimento de fala ou da fala para texto; é a tarefa de colocar

informacdes estruturadas em linguagem humana.

3.4.1 Compreenséo da linguagem natural

Um dos objetivos da inteligéncia artificial, que vem sendo perseguido ha muito
tempo, é a criacdo de programas que sejam capazes de entender e gerar a
linguagem humana. A habilidade em utilizar e compreender a linguagem natural ndo
apenas parece ser um aspecto fundamental da inteligéncia humana, mas também a
sua automacao teria um impacto inacreditavel sobre a facilidade de utilizacdo e
efichcia dos préprios computadores. Foram feitos grandes esforcos no
desenvolvimento de programas que compreendam a linguagem natural. Embora
esses programas tenham alcangado o sucesso em contextos restritos, sistemas que
possam usar linguagem natural com a flexibilidade e a generalidade que
caracterizam a fala humana ainda estdo além das metodologias atuais.

Compreender a linguagem natural envolve muito mais que a simples analise
de sentencas, da separacao de suas partes individuais e da procura dessas palavras
em um dicionario. A compreensédo real depende de um extenso conhecimento do
dominio do discurso e das expressdes idiomaticas utilizadas naquele dominio, bem
como a habilidade em aplicar conhecimento contextual genérico para resolver
omissfes e ambiguidades que sao parte usual da fala humana.

Considere, por exemplo a dificuldade de se estabelecer uma conversacao
sobre beisebol com o individuo que entende o inglés, mas ndo sabe nada sobre as
regras, 0s jogadores e a historia do jogo. Serd que essa pessoa poderia
compreender o significado da sentenga: “sem ninguém no topo da nona e com uma
corrida na segunda, o treinador tirou o seu reserva do curral”? Muito embora cada
uma das palavras na sentenca possa ser compreendida individualmente, a sentenca
soaria incompreensivel mesmo para uma pessoa muito inteligente que nao fosse fa

de beisebol.
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A tarefa de coletar e organizar esses conhecimentos de fundo, de forma que
ele possa ser aplicado a compreensdo da linguagem, constitui o problema
fundamental na automacéo da compreenséo da linguagem natural. Em resposta a
essa necessidade os pesquisadores desenvolveram muitas das técnicas para
estruturar o significado semantico usado em toda a inteligéncia artificial.

Devido a enorme quantidade de conhecimento necessaria para a
compreensao da linguagem natural, a maioria dos trabalhos é realizada em areas de

problemas especializadas e bem conhecidas.

3.5 Aprendizagem de maquina

De acordo com Alpaydin (2016), o aprendizado de maquina € uma tecnologia
onde os computadores tém a capacidade de aprender de acordo com as respostas
esperadas por meio de associacfes de diferentes dados, os quais podem ser
imagens, numeros e tudo que essa tecnologia possa identificar. Machine
Learning (ML) é o termo em inglés para a tecnologia conhecida no Brasil como
aprendizado de maquina.

ML é um subconjunto de inteligéncia artificial que da a maquina a capacidade
de aprender sem fornecer instruces especificas de programacao. Pode-se dividir o
aprendizado de maquinas em 3 conjuntos: aprendizado supervisionado, aprendizado
nao supervisionado e aprendizado semissupervisionado.

O objetivo da aprendizagem supervisionada (CARUANA e NICULESCU-
MIZIL, 2006) é aproximar uma funcdo f que mapeia a entrada x para a saida y em
que x se refere a dados de treinamento e y se refere a rétulos que podem ser
valores discretos/categoricos (classificacao) ou valores continuos (regressao).

Ao contrario da aprendizagem supervisionada, na aprendizagem néao
supervisionada (HINTON et al., 1999), ndo ha saida correspondente para os dados
de entrada. O objetivo da aprendizagem nao supervisionada é fazer inferéncias e
aprender a estrutura e os padroes dos dados (RADFORD et al., 2015). A analise de
cluster € o exemplo mais comum de aprendizagem nao supervisionada.

Aprendizagem semissupervisionado (ZHU e GOLDBERG, 2009) é uma
categoria de ML que se enquadra entre a aprendizagem supervisionada e nao

supervisionada. Nas técnicas de aprendizagem semissupervisionado, os dados néo
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rotulados sdo usados para aprender o modelo junto com os dados rotulados
(CHAPELLE et al., 2009).

Para realizar o treinamento da (ML), umas das abordagens entre tantas é com
a (PNL) explicada na sessdo anterior, a qual sera utlizada neste trabalho
fornecendo entradas de dados como escrita (digitacdo), multipla escolha (selecéo) e
com audio textual (fala) no idioma em portugués do Brasil.

Através deste do treinamento consegue-se otimizar o algoritmo da maquina
para que assim ela obtenha cada vez mais conhecimentos no assunto que venha a
processar. O processo de aprendizagem de maquina € repetitivo; durante todo o
processo a maquina esta aprendendo e maximizando seus conhecimentos até
mesmo do que ja tenha sido treinada. A cada passo de treinamento a uma evolucgéo,
entdo pode-se afirmar que a ML € uma evolucao continua.

Quando se desenvolve um sistema de aprendizado de maquina, a estrutura
utilizada na programacdo € diferente da programacdo de software tradicional.
No método tradicional se cria um conjunto de regras para gerar uma resposta a
partir do processamento dos dados introduzidos.

O aprendizado de maquina estd por tras de chatbots e texto preditivo,
aplicativos de traducédo de idiomas, os programas que a Netflix sugere para vocé e
como seus feeds de midia social sdo apresentados. Ele alimenta veiculos e
maquinas autbnomos que podem diagnosticar condicbes médicas com base em

imagens.
3.5.1 Aprendizado de méaquina supervisionado

O aprendizado permanece sendo uma é&rea desafiadora para a IA. A
importancia do aprendizado, entretanto, € questionavel, particularmente porque essa
habilidade é um dos componentes mais importantes do comportamento inteligente.
Um sistema especialista pode executar calculos extensivos e custosos para resolver
um problema.

Entretanto, diferentemente de um ser humano, se em uma outra vez lhe for
apresentado o mesmo problema ou outro similar, ele normalmente ndo se lembrara
da solugcdo. Ele realizarA& a mesma sequéncia de célculos novamente. Isso €&

verdade para a segunda vez, bem como para a terceira, para quarta e para qualquer



31

outra oportunidade em que ele resolva o problema - o que ndo é o comportamento
esperado de um sistema inteligente para resolver problemas.

A solucao Obvia é permitir que esses sistemas aprendam por conta propria,
seja por sua prépria experiéncia ou por analogia, como por exemplo, um professor
que lhes “diga” o que fazer, ou por recompensa ou punigdo, dependendo dos
resultados.

Embora o aprendizado seja uma é&rea dificil, ha diversos programas que
indicam que isso ndo é impossivel. O sucesso dos programas de aprendizado de
magquina sugere a existéncia de um conjunto de principios gerais do aprendizado
gue permitird a construcdo de programas com capacidade de aprender em dominios

realistas.
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4 METODOLOGIA

Foi proposta a seguinte pergunta chave: a elaboragdo de uma anamnese
inteligente para rastreio da depressdo em pacientes usando o processamento de
linguagem natural para medir a escala de Hamilton pode trazer suporte para o
médico em seu diagndstico?

Foram pesquisadas publicacdes cientificas sobre o seguinte tema: "depressao
e inteligéncia artificial com processamento de linguagem natural e aprendizagem de
maquina, na area da medicina”. Na pratica, efetuando uma busca com os descritores
“Depression, artificial intelligence, natural language processin, machine learning” na
PUBMED (motor de busca de livre acesso a base de dados MEDLINE de citagdes e
resumos de artigos de investigacdo em biomedicina) foram identificados 852
trabalhos entre os anos de 2011 e 2022.

Para analisar os artigos selecionados, foi necesséario atender os seguintes
requisitos: que estejam no idioma inglés, que tenham sido publicados nos ultimos 5
anos, com acesso total ao texto do artigo.

A seguinte expressdo de busca foi utilizada para pesquisa de artigos na

lingua inglesa:

(((Depression) AND (artificial intelligence))
OR ((Depression) AND (natural language processing))

OR ((Depression) AND (machine learning)))

Foi feita uma selecdo dos artigos mais relevantes composto de: (I) critérios de
inclusédo e excluséao; (Il) pela qualidade do artigo; e (lll) que dados relevantes para o
trabalho em desenvolvimento.

Selecdo das publicacbes relevantes utilizando critérios de inclusdo (Cl) e de

excluséo (CE), conforme abaixo:

Critérios de Incluséo (ClI)

Foram incluidos artigos que:

CI1: descreva no artigo o uso da inteligéncia artificial na medicina.
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CI2: contenham processamento de linguagem natural.

CI3: incluam aprendizagem de maquina.

Cl4: apresentem uso da inteligéncia artificial no rastreio da depressao.

CI5: abordem avaliagédo de grau da depressao.

Cl6: abordem a técnica de rastreio de depressdo com a escala de Hamilton,
Beck e DASS-21.

Critérios de Exclusao (CE)

Foram excluidos artigos que:

CEL1: ndo apresentaram a inteligéncia artificial na identificagdo depresséo.
CEZ2: ndo comentaram sobre o processamento de linguagem natural.
CE3: nao utilizaram técnicas de rastrear a depressao.

CE4: nao citaram nenhuma forma de aprendizagem de maquina.

Para avaliar a qualidade cientifica do artigo foram considerados os artigos
apenas publicados e autenticados na integra no portal da PUBMED disponivel em
https://pubmed.ncbi.nim.nih.gov.

Selecdo dos dados relevantes — SDR, teve 0 objetivo de firmar que os artigos
selecionados foram indispensaveis para este trabalho, evitando inclusédo e exclusao
de artigos desapropriados ou descartar artigo importantes. Ao fim da leitura dos
artigos selecionados no primeiro e segundo filtros, foram aplicados os seguintes
critérios:

SDR1: ndo devem ser selecionados artigos que ndo tenham nenhuma técnica
de inteligéncia artificial para fins de diagndésticos.

SDR2: podem ser selecionados artigos que usem a inteligéncia artificial para

rastrear doencgas mentais, mesmo que nao seja a depressao.

Por fim, foram selecionados 9 artigos fazendo uma leitura completa e para

agregar a esse estudo.


https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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4.1 Métodos adotados

Para o dispositivo ser capaz de tipificar o nivel de depressdo do paciente foi
utilizada a inteligéncia artificial com processamento de linguagem natural com
aprendizagem de maquina supervisionado para tal. Também foram usados os
métodos de engenharia de software, tais quais: requerimentos, projetos,

implementacéo, validagdo e manutengéo.

4.2 O desenvolvimento do aplicativo

A engenharia de software possui temas e métodos de acordo com cada area
de desenvolvimento. Por ter caracteristicas interdisciplinares, este protétipo trata-se
de um aplicativo que vai apoiar a decisdo no rastreamento juntamente com o grau
da depressao do paciente que esta sendo atendido.

Portanto, foi necessério utilizar no desenvolvimento do aplicativo Framework
Laravel, que é escrito na linguagem PHP em sua versdo 7.4, com base no
pressuposto que é um aplicativo web e que se adapta em dispositivos méveis, de
forma que o usuério possa sentir-se confortadvel em usé-lo no seu smartphone ou
tablet. Para contar com uma interface adaptavel, foi utilizado o HTML5 (Hypertext
Markup Language), que € a linguagem de marcacdo de hipertexto, usada nas
paginas web, juntamente com o CSS3 (Cascading Style Sheets) ou em portugués,
folha de estilo em cascata, para personalizar as telas do aplicativo. Contou-se com
uma base de dados MySq|, que € um banco de dados relacional e de cédigo aberto,
para salvar todas as informacdes do aplicativo em nuvem.

O aplicativo fica em um servidor web dedicado e exclusivo, de modo que sua
disponibilidade contard com 24 horas por dia online. Esse € um servidor de média
escala, inicialmente podendo suportar aproximadamente 1000 conexdes
simultaneas. O servidor usa a distribuicdo Linux com o sistema operacional Debian

na versao 9.

4.3 Processo de validacéo do software

Para efetivar a funcionalidade do aplicativo, foi feita uma validagdo com o guia
GAMP5 (Good Automated Manufacturing Practice) — Boas Praticas de Manufatura
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Automatizada. O guia esta atualmente na versao 5, e apresenta como eixo central a
estratégia de validar baseado em risco (A Risk Based Approach to Compliant GxP
Computerized Systems).

Os principais impactos que fizeram parte do sistema para a validagdo sao:
seguranca; qualidade e integridade.

A melhor forma de validar € sem duvida, baseada em riscos, seja um sistema
novo (validagao prospectiva) ou sistema legado (validagédo concorrente). Se o risco
resultar nos niveis ‘médio’ e ‘alto’, uma medida de mitigagado deve ser prevista.

Para efetivar todo esse processo de validacdo, o aplicativo sera utilizado por
profissionais da area, onde eles poderdo afirmar que as funcionalidades estédo

cumprindo o que foi proposto.

4.4 Diagrama UML do protétipo do aplicativo

Para um melhor entendimento do aplicativo, e para auxiliar no
desenvolvimento, foi elaborado um diagrama UML (Linguagem de Modelagem
Unificada), para exemplificar as principais funcionalidades e telas.

4.4.1 Inicio do aplicativo (logon, login e cadastro)

Figura 1 — UML logon, login e cadastro

|

Informacdes

Tela de Login

Tela de Cadastro

Tela de
Informagdes

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.



4.4.2 Por dentro do aplicativo (tela principal)

Figura 2 — UML menu principal
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.
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4.4.3 Realizar o teste no aplicativo (tela do teste)

Figura 3 — UML do teste
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.
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4.4.4 Pesquisar paciente no aplicativo

Figura 4 — UML pesquisa de pacientes

Tela de Pesquisar
Paciente
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pesquisa
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

4.4.5 Pesquisar médico no aplicativo

Figura 5 — UML de pesquisa de médico
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.
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4.4.6 Relatorios no aplicativo

Figura 6 — UML relatérios

Tela de Relatérios

Telainicial dos

relatérios
Gerar relatério

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

4.4.7 Minha conta no aplicativo

Figura 7 — UML minha conta

Tela de Minha

Conta
Tela inicial com
meus dados
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Salvar

Tela com relatério

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.



39

4.4.8 Informacdes do aplicativo

Figura 8 — UML informacdes do aplicativo

GEEEEEEEEES—
Tela de e
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

4.5 Cronograma geral das atividades

As atividades foram segmentadas em 4 etapas adjacentes da seguinte forma:
ATIVIDADE 1: Revisao da literatura, classificacdo e selecdo dos artigos e

elaboracao da qualificacdo do projeto de mestrado;

ATIVIDADE 2: Avaliacdo da metodologia e inicio do desenvolvimento do

aplicativo;

ATIVIDADE 3: Andlise e desenvolvimento do aplicativo e sua possivel

imersao nas unidades basicas de salde;

ATIVIDADE 4: Elaboracdo e defesa de dissertacdo de mestrado.

Tabela 2 — Cronograma geral das atividades

PERIODO ATIVIDADE ATIVIDADE ATIVIDADE ATIVIDADE
1 2 3 4
Marco 2022 X
Abril 2022 X
Maio — Outubro 2022 X
Novembro 2022 X

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sera apresentado um detalhamento do protétipo desenvolvido,
bem como a sua aplicacdo e suas caracteristicas, o qual é denominado de RND
(Rastrear Nivel da Depresséo) e que pode ser utilizado com solu¢des baseadas em
dispositivos moveis. Também esta disponivel na internet onde pode ser acessado
através do link: https://rnd.app.br no navegador browser de sua escolha de qualquer
computador com acesso a internet.

O RND conta com uma interface simples e autoexplicativa, sendo de livre
acesso na internet. No aplicativo o médico podera realizar seu cadastro para iniciar
suas avaliacbes e acompanhamentos, e ainda fazer o cadastramento dos seus

pacientes. Veja a seguir no item 5.1.

5.1 Protétipo do aplicativo (RND)

Nesta sessdo, serd apresentada a usabilidade do aplicativo. Foram criados
fluxos com interfaces dos quadros de cada acdo do menu principal, que servirdo

Como um guia.

Figura 9 — Fluxo de inicializacéo do aplicativo

RND

Bem-vindo de volta!

Facga login para acessar as funcionalidades

do app! HOME

Médicos

RN

Usudrio
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Senha

Insira a senha...

Realizar Teste

Relembrar

Relatérios

B Ndao estd conseguindo entrar?

Informagées

©

Néo tem uma conta? Entre em contato

Charles Jr | Develope

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.
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A figura 1 mostra o passo em que 0 usuario devera inserir seu home de
usuario e sua senha nos respectivos campos, para se autenticar e poder acessar o
menu principal do aplicativo e onde serd capaz de executar as agfes disponiveis:
gerenciar médicos, gerenciar pacientes, realizar testes e gerar relatorios. Portanto,
se 0 nome do usuario e/ou senha estiverem erradas, o aplicativo ndo prosseguira

para a pagina onde é exibido o menu principal.

Figura 10 — Fluxo para cadastrar médico

HOME Cadastrar Médico

Médicos Nome completo”

Pacientes

Sexo*

Realizar Teste Escolha

NOmero do CPF*
Relatoérios

NOmero do CRM*

Informacgodes

Aceita os termos e condigdes?

2022

@ Charles Jr | Develope!

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

Este segundo passo ilustrado na figura 2 mostra como se efetua o cadastro
de um médico: no menu principal € selecionada a opcdo Médicos; uma nova pagina

sera exibida com um formuléario, onde serdo inseridas as informacdes do meédico a
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ser cadastrado; clicando no botdo salvar apdés preencher todos os campos o0
cadastro sera salvo na base de dados do aplicativo.
Os médicos cadastrados no aplicativo seréo requisitados quando se realizar o

rastreio da depresséo do paciente, apds a execucao dos testes.

Figura 11 — Fluxo do cadastro do paciente

RND
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0Olé, vocé pode realizar o cadastro do

paciente aqui

Médicos Nome completo*

Pacientes

Sexo®

Realizar Teste
Escolha

Namero do CPF*

Relatorios

NUmero cartdo SUS

Informacgdées

Aceita os termos e condigdes?

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

O fluxo da figura 3 é para cadastro do paciente. E bem semelhante ao
cadastro do médico: agora o usudrio seleciona a op¢ao Pacientes do menu principal,
depois disso o aplicativo respondera abrindo a pagina do cadastro do paciente com
o formulario para a ser preenchido; o usuario preenche os campos do formulario
com as informacdes do paciente; confere as informagdes imputadas e clica no botédo
de salvar; todos os campos sendo preenchidos, o sistema salva o cadastro do

paciente na base de dados.



Figura 12 — Fluxo para realizar testes
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RND . RND

Paciente: Maria
1. Humor deprimido: Resnonda as auestfes

Ausente;

O sentimentos relatades apenas ao ser
perguntado;

Sentimentos relatados

espontaneamente, com palavras; Teste salvo em nossa base de

dados!
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expressdo facial, postura, voz e Resultado deferido comao:
tendéncia ao choro; -
2 - Depressdo leve
Sentimentos deduzidos da

comunicagéo verbal e ndo verbal do
paciente;

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

A figura 4 representa o fluxo mais completo do aplicativo e a funcionalidade
principal, na qual se efetua o rastreio da depressdo do paciente. Este fluxo inicia
com o usuério selecionando a op¢ao no menu principal Realizar Testes. Apés isso, 0
aplicativo abre a pagina para a selecdo do médico que ira realizar o teste e um
campo onde podera fazer uma pesquisa pelo nome do paciente ou CPF do mesmo
que participara deste.

Quando o paciente for localizado, aparecera a op¢cdo com um botéo de iniciar
teste. Clicando neste botdo, o usuario serd direcionado para a pagina com as
guestBes para poder realizar o teste com o0 paciente. Os passos onde aparecem as
perguntas com as alternativas serdo semelhantes: cada uma das 21 questdes tera
suas alternativas, das quais s6 podera ser selecionada apenas uma de cada
questdo. Entdo o usuério, apos selecionar a op¢do que mais se adequar com o
paciente, pode ir avancando e para as demais perguntas, até chegar a questao de
namero 21, que sera a ultima. A fim de evitar repeticdes, optamos por incluir apenas

uma tela de exemplo das 21 que est&o incluidas no prototipo.



45

ApOs selecionar a opc¢ao da ultima questdo, o usuario finaliza o questionario e
recebe o resultado do teste em segundos apOs as informacfes serem salvas na

base de dados do aplicativo.

Figura 13 — Fluxo gerando relatorio por paciente
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

De acordo com o fluxo da figura 5, € mostrada a opgcao para gerar relatorios
do paciente. O fluxo inicia ao se selecionar a op¢do Relatérios, e apds sua selecéo
sera exibida a opcdo Por Paciente. Apds selecionar a opcdo Por Paciente, o
aplicativo abrirA um caixinha com um campo para o usuario digitar o CPF do
paciente, para entdo gerar o relatorio. Clicando em Prosseguir, o aplicativo
percorrera toda a base de dados procurando por informacgfes do paciente informado

e retornara a op¢ao de baixar o relatério no formato PDF.

Figura 14 — Possiveis mensagens de resultado do teste

RND o ¢

Resultado deferido como:
1- Ndo deprimido

Resultado deferido como:
2 - Depressdo leve

Resultado deferido como:
3 - Depresséo moderada

Resultado deferido como:
4 - Depresséo grave

Resultado deferido como:
5 - Depresséio muito grave

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

Estes sé@o os possiveis resultados de acordo com a escala de Hamilton, que o
aplicativo retornara ao final do teste. As cores de cada possivel mensagem que
aparece junto com o resultado foram escolhidas a fim de auxiliar o usuéario a
identificar de forma visual o nivel da depressdo, ndo aparecendo na escala original

em questao.
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E importante observar que o RND foi comparado com alguns aplicativos
disponibilizados no mercado, tais quais sdo: Oficina de psicologia (OFICINA DE
PSICOLOGIA 2022), Zenklub (ZENKLUB, 2022), Vittude (VITTUDE, 2022).

A comparagdo mostra a diferenga entre o RND e os aplicativos encontrados,

vide tabela 6.

Tabela 6 — Comparativo dos Aplicativos para rastreio de depressao versus RND

OFICINA DE ZENKLUB VITTUDE RND

PSICOLOGIA

Acessibilidade

e
———-

DISpOSItIVOS moveis

_---

Especificos para uso por

Profissionais da Saude

Gerenciamento de Médicos

Gerar Relatorios de Pacientes

Fonte: Elaborada pelo autor, 2022.

Com estes requisitos implementados no RND, temos um aplicativo com mais
funcionalidades e contendo uma proposta mais eficiente no rastreio e
encaminhamento do paciente com depressédo para o SUS, onde ele podera receber
um tratamento adequado para manter sua saude mental.
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6 CONCLUSAO

Trabalho concluido com a afirmacdo da hipdtese, a qual foi desafiada a
desenvolver um aplicativo utilizando a escala de Hamilton para medir o nivel da
depressdo em um paciente. O RND foi desenvolvido em cima dos objetivos e
esta disponivel para que os profissionais da saude possam utilizar e efetuar os

testes com seus pacientes.

Espera-se que o uso do prototipo apresentado traga grandes contribuicdes
a saude publica. Um software que corrobore com evidéncias cientificas, numa
‘leitura” do individuo, ajudara os profissionais que trabalham nas UBS a
identificar com maior precisdo o que esta afetando a saude dos usuarios do
Sistema Unico de Salde, e consequentemente auxiliarda no rastreio de
transtornos mentais em pacientes portadores de quadros de ansiedade e

depresséo.

Do ponto de vista do paciente, pode-se esperar por um atendimento mais
eficiente e completo nas UBS. Mesmo que estas unidades ndo contem com um
psiquiatra ou psic6logo de plantdo, o médico que estiver no local tera consigo
uma maneira de ajudar o paciente que esteja com algum quadro de depressao
ou ansiedade no seu atendimento. Como a ferramenta é totalmente digital, os
profissionais da saude terdo a oportunidade de acessar a escala de Hamilton
através de seu smartphone ou computador, facilidade que fara com que as
informacdes passadas pelo paciente e imputadas no aplicativo gerem resultados

rapidos e claros.

Evidentemente, o aplicativo por si sé ndo define um diagnéstico, posto que
€ preciso conhecer o historico e as condi¢cdes de vida de alguém para fazé-lo.
Porém, com o aplicativo em maos, o profissional de saude podera realizar uma
triagem com mais seguranga e encaminhar aqueles que necessitem para um
atendimento especializado, tal como o CAPS (Centro de Assisténcia Psico

Social).

Para aprimoramento do aplicativo, em trabalhos futuros serdo desenvolvidas

novas funcionalidades onde este podera ser utilizado nos consultérios médicos
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para captar a conversa que 0 psicologo ou psiquiatra tiver com o paciente. Uma
dessas novas funcionalidades sera de gravar a conversa entre 0 paciente e o
médico, que devera ser autorizada pelo proprio paciente. Apos a conversa concluir,
o0 aplicativo ira transcrever o audio utilizando o software 1-SS3, que far4d uma analise
no texto prescrito evidenciando as palavras-chave da conversa utilizando a IA com o
processamento de linguagem natural para avaliar a conversacdo e efetuar o
processamento das palavras-chave buscando rastrear o nivel de depressdo em que

0 paciente se encontra.
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ANEXO A — QUESTOES DA ESCALA DE HAMILTON

Tabela 4 — Questdes da escala de Hamilton

1 Humor deprimido
0. Ausente
1. Sentimentos relatados apenas ao ser perguntado
2. Sentimentos relatados espontaneamente, com palavras
3. Comunica os sentimentos com expressao facial, postura, voz e
tendéncia ao choro
4. Sentimentos deduzidos da comunicacéo verbal e ndo verbal do
paciente
2 Sentimentos de culpa
0. Ausentes
1. Autorrecriminacao; sente que decepcionou os outros
2. Ideias de culpa ou ruminagédo sobre erros passados ou mas agdes
3. A doenca atual é um castigo. Delirio de culpa
4. Ouve vozes de acusagdo ou denuncia e/ou tem alucinagdes visuais
ameacadoras
3 Suicidio
0. Ausente
1. Sente que avida néo vale a pena
2. Desejaria estar morto; pensa na possibilidade de sua morte
3. ldeias ou gestos suicidas
4. Tentativa de suicidio (qualquer tentativa séria)
4 Inséniainicial
0. Sem dificuldade
1. Tem alguma dificuldade ocasional, isto é, mais de meia hora
2. Queixa de dificuldade para conciliar todas as noites
5 Insbnia intermediaria
0. Sem dificuldade
1. Queixa-se deinquietude e perturbacéo durante a noite
2. Acorda a noite; qualquer saida da cama (exceto para urinar)
6 InsOnia tardia

0. Sem dificuldade
1. Acorda de madrugada, mas volta a dormir
2. Incapaz de voltar a conciliar o sono ao deixar a cama
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7 Trabalhos e atividades

0. Sem dificuldade

1. Pensamento/sentimento de incapacidade, fadiga, fraqueza
relacionada as atividades; trabalho ou passatempos

2. Perdadeinteresse por atividades (passatempos, trabalho) — quer
diretamente relatada pelo paciente, ou indiretamente, por desatencéo,
indecisdo e vacilagcdo (sente que precisa se esforcar para o trabalho ou
atividades).

3. Diminui¢cdo do tempo gasto em atividades ou queda da produtividade. No
hospital, marcar 3 se 0 paciente passa menos de 3h em atividades externas
(passatempos ou trabalho hospitalar)

4. Parou de trabalhar devido a doenca atual. No hospital, marcar 4 se o paciente
ndo se ocupar de outras atividades além de pequenas tarefasdo leito, ou for
incapaz de realiza-las sem auxilio

8 Retardo

0. Pensamento e fala normais

1. Leve retardo durante a entrevista

2. Retardo 6bvio a entrevista

3. Estupor completo

9 Agitacao

0. Nenhuma

1. Brincacom as méos ou com os cabelos, etc

2. Torce as méos, réi as unhas, puxa os cabelos, morde os labios

10 Ansiedade psiquica

0. Sem ansiedade

1. Tensao e irritabilidade subjetivas

2. Preocupacao com trivialidades

3. Atitude apreensiva aparente no rosto ou fala

4. Medos expressos sem serem inquiridos

11 Ansiedade somatica (sintomas fisiolégicos de ansiedade: boca seca, flatuléncia,
indigestéo, diarreia, colicas, eructacdes; palpitacdes, cefaleia, hiperventilacao,
suspiros, sudorese, frequéncia urinaria)

0. Ausente

1. Leve

2. Moderada

3. Grave

4. Incapacitante

12 Sintomas somaticos gastrointestinais

0.
1.

Nenhum
Perda do apetite, mas alimenta-se voluntariamente; sensacdes de peso
no abdome

Dificuldade de comer se nao insistirem. Solicita ou exige laxativos ou medicag¢des
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para os intestinos ou para sintomas digestivos

13 Sintomas somaticos em geral
0. Nenhum
1. Peso nos membros, costas ou cabeca. Dores nas costas, cefaleia,
mialgia. Perda de energia e cansacgo
Qualquer sintoma bem caracterizado e nitido, marcar 2
14 Sintomas genitais (perda da libido, sintomas menstruais)
0. Ausentes
1. Leves distdrbios menstruais
2. Intensos
15 Hipocondria
0. Ausente
1. Auto-observacdo aumentada (com relagdo ao corpo)
2. Preocupacdo com asaude
3. Queixas frequentes, pedidos de ajuda, etc
4. Ideias delirantes hipocondriacas
16 Perda de peso (Marcar A ou B; A —pela histéria; B — pela avaliagdosemanal do
psiquiatra responséavel)
A.
0. Sem perda de peso
1. Provavel perda de peso da doencga atual
2. Perda de peso definida
B.
0. Menos de 0,5kg de perda por semana
1. Mais de 0,5kg de perda por semana
2. Mais de 1kg de perda por semana
17 Consciéncia da doenca
0. Reconhece que esta deprimido e doente
1. Reconhece a doenca, mas atribui-lhe a causa a mé alimentacao, aoclima,
ao excesso de trabalho, a virus, necessidade de repouso
2. Nega estar doente
18 Variagcdo diurna (se ha variagéo dos sintomas pela manha ou anoite; caso ndo
haja variacdo, marcar 0)
0. Ausentes
1. Leve
2. Grave
19 Despersonalizacao e desrealizagcao (ldeias niilistas, sensagées de irrealidade)

0. Ausentes




57

Leves
Moderadas
Graves
Incapacitantes

PwbdpRE

20

Sintomas paranoides

Nenhum

Desconfianca

Ideias de referéncia

Delirio de referéncia e perseguicéao

wn ko

21

Sintomas obsessivos e compulsivos

0. Nenhum
1. Leves
2. Graves

Fonte: Adaptacdo do autor, 2022.
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ANEXO B — QUESTOES DA ESCALA DE BECK

Tabela 5 — Questdes da escala de Beck.

1 Tristeza
a. Eu ndo me sinto triste.
b. Eu me sinto triste.
c. Estou sempre triste e ndo consigo sair dessa.
d. Estou téo triste e infeliz que ndo aguento mais.
2 Pessimismo
a. Nao estou particularmente desanimado quanto ao futuro.
b. Sinto-me desanimado com relagéo ao futuro.
c. Eu sinto que ndo tenho nada para esperar.
d. Sinto que o futuro ndo tem esperanca e que as coisas ndo podem melhorar.
3 Sensacdao de fracasso
a. Nao me sinto um fracasso.
b. Sinto que falhei mais do que uma pessoa comum.
c. Quando olho paratras em minha vida, tudo que posso ver sdo muitos fracassos.
d. Sinto que sou um fracasso completo como pessoa.
4 Perda de prazer
a. Tenho tanta satisfacdo com as coisas quanto antes.
b. N&o gosto das coisas como antes.
c. Eu nao tenho mais satisfagao real com nada.
d. Estou insatisfeito ou entediado com tudo.
5 Culpa
a. N&o me sinto particularmente culpado.
b. Eu me sinto culpado boa parte do tempo.
c. Eu me sinto muito culpado na maioria das vezes.
d. Eu me sinto culpado o tempo todo.
6 Sentimento de punicéo

a. N&o sinto que estou sendo punido.

b. Eu sinto que posso ser punido.
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c. Espero ser punido.

d. Sinto que estou sendo punido.

7 Repugnéncia
a. N&o me sinto desapontado comigo mesmo.
b. Estou desapontado comigo mesmo.
c. Estou com nojo de mim mesmo.
d. Eu me odeio.
8 Autoincriminacao
a. Nao me sinto pior do que qualquer outra pessoa.
b. Sou critico de mim mesmo por minhas fraquezas ou erros.
c. Eu me culpo o tempo todo por minhas falhas.
d. Eu me culpo por tudo de ruim que acontece.
9 Ideias suicidas
a. Eu nédo tenho nenhum pensamento de me matar.
b. Tenho pensamentos de me matar, mas ndo os realizaria.
c. Eu gostaria de me matar.
d. Eu me mataria se tivesse a chance.
10 | Chorando
a. Eu néo choro mais do que o normal.
b. Eu choro mais agora do que antes.
c. Euchoro o tempo todo agora.
d. Eu costumava ser capaz de chorar, mas agora nao consigo chorar, embora eu
queira.
11 Irritabilidade

a. N&o estou mais irritado com as coisas do que nunca.
b. Estou um pouco mais irritado agora do que o normal.
c. Fico muito aborrecido ou irritado na maior parte do tempo.

d. Eu me sinto irritado o tempo todo.

12

Retraimento social




60

a. N&o perdi o interesse por outras pessoas.
b. Estou menos interessado em outras pessoas do que costumava ser.

c. Perdi a maior parte do meu interesse por outras pessoas.

d. Perditodo o meu interesse por outras pessoas.
13 | Indecisao

a. Eutomo decisdes tdo bem quanto poderia.

b. Eu adiei atomada de decisdes mais do que antes.

c. Tenho mais dificuldade em tomar decisdes do que antes.

d. N&o consigo mais tomar decisdes.
14 | Sentimento de impiedade

a. Nao sinto que parega pior do que antes.

b. Estou preocupado por estar parecendo velho ou pouco atraente.

c. Sinto que ha mudangcas permanentes em minha aparéncia que me fazem parecer

pouco atraente.

d. Eu acredito que estou feia.
15 | Dificuldade de concentracao

a. Posso trabalhar tdo bem quanto antes.

b. E necessario um esforgo extra para comegar a fazer algo.

c. Tenho que me esfor¢car muito para fazer qualquer coisa.

d. Eu n&o consigo fazer nenhum trabalho.
16 | Mudanca de sono

a. Posso dormir tdo bem como de costume.

b. N&o durmo tdo bem como antes.

c. Acordo uma ou duas horas mais cedo do que o normal e tenho dificuldade em voltar

a dormir.

d. Acordo varias horas mais cedo do que costumava e ndo consigo voltar a dormir.

17 | Fadiga

a. Né&o fico mais cansado do que o normal.
b. Eu me canso com mais facilidade do que antes.

c. Fico cansado de fazer quase qualquer coisa.

d. Estou muito cansado para fazer qualquer coisa.




61

18 | Mudanca no apetite
a. Meu apetite ndo esta pior do que o normal.
b. Meu apetite ndo é tdo bom quanto antes.
c. Meu apetite esta muito pior agora.
d. Na&o tenho mais apetite.
19 | Mudanca de peso
a. N&o perdi muito peso, se é que perdi, ultimamente.
b. Perdi mais de cinco quilos.
c. Perdi mais de dez quilos.
d. Perdi mais de quinze quilos.
20 | Saude
a. Nao estou mais preocupado com minha salde do que de costume.
b. Estou preocupado com problemas fisicos como dores, indisposicdo estomacal ou
prisdo de ventre.
c. Estou muito preocupado com problemas fisicos e é dificil pensar em outra coisa.
d. Estou tdo preocupado com meus problemas fisicos que ndo consigo pensar em mais
nada.
21 | Perdade interesse por sexo

a. N&o notei nenhuma mudanca recente em meu interesse por sexo.
b. Estou menos interessado em sexo do que costumava ter.
c. Quase nao tenho interesse em sexo.

d. Perdi completamente o interesse pelo sexo.

Fonte: Adaptacao do autor, 2022.
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ANEXO C — QUESTOES DA ESCALA DASS-21

Tabela 6 — Questdes da escala DASS-21

1 Eu tive dificuldade para me acalmar
a) O
b) 1
c) 2
d) 3

2 Eu percebi que estava com a boca seca
a)
b)
c)
d)

w Nk, O

3 Eu ndo conseguia ter sentimentos positivos
a) O

by 1
c) 2
d) 3

4 Eu tive dificuldade para respirar (por exemplo, tive respiracdo muito

rapida, ou falta de ar sem ter feito esforgo fisico)
a) 0
b) 1
c) 2
d) 3

5 Foi dificil ter iniciativa para fazer as coisas
a) O
b) 1
c) 2
d) 3

6 Em geral, tive reagfes exageradas as situagdes
a) 0
by 1
c) 2




7 Tive tremores (por exemplo, nas maos)

0
1
c) 2
3

9 Eu fiquei preocupado(a) com situacdes em que poderia entrar em

panico e fazer papel de bobo(a)
a) 0

1
c) 2
3

11 Notei que estava ficando agitado(a)
a) O
b) 1
c) 2
d) 3
12
13 Eu me senti abatido(a) e triste

a) 0
by 1
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c) 2
d 3

14

Eu ndo tive paciéncia com coisas que interromperam o que estava

fazendo

a) O
b) 1
c) 2
d 3

15

Eu

senti que estava prestes a entrar em panico
a) O
by 1
c) 2
d) 3

16

N&o consegui me empolgar com nada

a) 0
b) 1
c) 2
d 3

17

Eu

senti que ndo tinha muito valor como pessoa
a) O
b) 1
c) 2
d) 3

18

Eu senti que eu estava muito irritado(a)

a) 0
b) 1
c) 2
d 3

19

Eu percebi as batidas do meu coragcdo mais acelerado sem ter feito

esforgo fisico (por exemplo, a sensagédo de aumento dos batimentos

cardiacos, ou de que o coracéo estava batendo fora do ritmo)

a) O
by 1
c) 2
d 3
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20

21

Eu senti que a vida ndo tinha sentido
0

a)
b)
c)
d)

1
2
3

Fonte: Adaptagéo do autor, 2022.




