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Resumo - O Machine Learnig (ML) é apresentado como uma solu¢ao promissora, capaz de melhorar a predicao
de desfechos de saude e viabilizar abordagens de tratamento mais eficazes. Este artigo tem como foco central
avaliar o potencial do ML no diagnéstico, tratamento e prognostico de transtornos mentais, com énfase no
Transtorno por Uso de Substancias (TUS). Adicionalmente, busca-se identificar lacunas criticas na literatura
existente, salientar métodos ou ferramentas de ML e delinear dire¢6es futuras para o progresso nesse campo.
Os resultados indicam que o ML é crucial para avangar na compreensao dos transtornos mentais, represen-
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tando uma evolugao significativa na area. No entanto, é importante adotar um novo paradigma metodolo-

gico, com intuito de assegurar a validade, a confiabilidade e a aplicabilidade das descobertas em contextos de

pesquisa e pratica clinica.
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1INTRODUCAO

Uma das dificuldades persistentes nas areas da saliide — seja
em pesquisa ou atendimento direto a popula¢des — reside na
gestao de grandes conjuntos de dados. Identificar correla-
¢oes clinicamente significativas se tornou progressivamente
desafiador, especialmente ao explorar fendmenos comple-
xo0s, como aqueles em satide mental (Shatte et al., 2019).

Estudos destacam beneficios em diagnostico, tratamento,
prognostico e mudancas comportamentais (Goh et al., 2022;
d'Elia et al., 2022). Métodos de Aprendizado de Maquina -
Machine Learning (ML), emergem como soluc¢ées promisso-
ras, tanto na pesquisa quanto no atendimento ao usuario
(Jayatilake & Ganegoda, 2021; Bracher-Smith et al., 2021).

A medida que nos concentramos em variaveis como quali-
dade de vida e resultados clinicos afins, a aplicagao de méto-
dos de ML oferece uma abordagem inovadora para a decisao
médica (Alowais et al., 2023; Mak et al., 2019), particular-
mente em areas como Transtornos por Uso de Substancias
(TUS), que carecem de resultados (Chhetri et al., 2023).

Este avanco é crucial, considerando o volume crescente e a
complexidade dos dados de saluide, como pode ser visto na
Substance Abuse & Mental Health Data Archive (SAMHDA,
2019), o que também fortalece a replicabilidade da pesquisa
(Diaba-Nuhoho & Amponsah-Offeh, 2021).
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Algoritmos de ML podem aprimorar predi¢es de desfechos
de saude, permitindo tratamentos mais personalizados e
eficazes (Burgess-Hull et al.,, 2023; Sajjadian et al., 2021;
Acion et al., 2017; Chew & Achananuparp, 2022). Por exem-
plo, em contextos relacionados a transtornos de humor,
existem evidéncias emergentes de que modelos de aprendi-
zado de maquina podem contribuir para a prevengao ao sui-
cidio (Lejeune et al., 2022).

Ademais, a diversidade da populacao afetada por transtor-
nos mentais, como os TUS, representa um desafio significa-
tivo tanto para profissionais clinicos quanto para analistas
de dados (Baurley et al., 2022). Diferencas socioecondmicas,
culturais e de saiilde complicam a analise de dados, limitando
a generalizagao de resultados além dos contextos especifi-
cos de pesquisa ou tratamento.

A aplicagao de técnicas de ML pode facilitar a navegagao por
essa complexidade, identificando padrGes e interagoes vari-
aveis que podem aprimorar estratégias de intervencao cli-
nica (Shatte et al.,, 2019). Estas nuances podem ser sutis ao
ponto de escapar da percep¢ao, mesmo de profissionais ex-
perientes. As capacidades iterativas dos modelos de ML nao
apenas transcendem abordagens estatisticas tradicionais na
saude (Rajpurkar et al., 2022), mas também permitem inova-
¢oes em ciéncia de dados, potencialmente beneficiando a
qualidade de vida dos usuarios dos servigos de satide.
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Apesar dos avancos, é crucial abordar a robustez metodolo-
gica na intersecao entre ML e saiide mental. Atualmente, ha
uma transi¢ao entre um estagio inicial, marcado por evidén-
cias emergentes e potenciais lacunas metodoldgicas, para
um estagio mais avangado, fundamentado em metodologias
rigorosas (Andaur Navarro et al., 2021; Mak et al., 2019; Sajja-
dian et al., 2021).

E relevante destacar que o conjunto de evidéncias relacio-
nando ML e saluide apresenta particularidades notaveis. A
qualidade metodoldgica desses estudos é avaliada tanto por
meio de escalas convencionais de risco de viés (Higgins et al.,
2011; Sterne et al., 2019) quanto por ferramentas especificas
voltadas para a avaliagao da qualidade dos modelos de ML
(Moons et al., 2014; Norgeot et al., 2020).

Esse enfoque dual em qualidade e replicabilidade fortalece
uma trajetoria promissora para a interseccao entre ML e sa-
ude mental. Este campo é de especial interesse, dada a én-
fase crescente em pesquisa em satide, particularmente em
cenarios que podem conduzir a mudangas estruturais
(Alowais et al., 2023). Tais avancos beneficiam n3o apenas
agéncias financiadoras e pesquisadores, mas também — e
crucialmente — os usuarios finais dos servicos de satide (Ra-
jpurkar et al., 2022).

No contexto dos Transtornos por Uso de Substancias (TUS),
os algoritmos de aprendizado de maquina demonstram um
potencial transformador para a previsao e tratamento de
desfechos clinicos.

Uma analise do atual panorama de pesquisa (Chhetri et al.,
2023; Garbin et al., 2023; Mak et al., 2019) revela que tais al-
goritmos tém sido empregados para discernir padrdes intri-
cados em extensos conjuntos de dados, facilitando a anteci-
pagao de, por exemplo, comportamentos de risco. Adicional-
mente, essas ferramentas tecnoldgicas oferecem suporte a
decisao clinica, permitindo que profissionais médicos esco-
Iham tratamentos adequados com base nas caracteristicas
individuais dos pacientes.

No entanto, € pertinente destacar que, apesar do imenso po-
tencial, a literatura atual apresenta um carater emergente,
refletindo uma certa fragmentac¢ao nos achados e evidenci-
ando a necessidade premente de sistematizacao.

Nesse contexto, uma das propostas pioneiras é a condugao
de uma revisao sistematica intitulada "Systematic Review of
Machine Learning Algorithms on Substance-Related Disor-
ders Treatment Outcomes', devidamente registrada na pla-
taforma PROSPERO (CRD42023431546).

Paralelamente a esta revisao, o presente artigo em formato
de revisao narrativa visa avaliar o impacto atual e potencial
do ML no diagnéstico, tratamento e prognostico de trans-
tornos mentais, focando especificamente no TUS. De forma
especifica, o objetivo é identificar lacunas criticas na pes-
quisa existente, destacar métodos ou ferramentas de ML, e
apontar dire¢bes futuras para avancar nesta area.
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2 METODO

Esta pesquisa adota uma abordagem qualitativa por meio de
revisao narrativa, fundamentada em uma extensa compila-
¢ao de publicacées consultadas ao longo dos ultimos anos.

Para esta finalidade, a pesquisa eletronica de literatura foi
conduzida em plataformas como PubMed, Psycinfo e Sco-
pus, direcionada a identificacdo de artigos pertinentes ao
emprego de ML e |IA em contextos de saiide mental e TUS. A
estratégia de busca foi meticulosamente adaptada de revi-
soes sistematicas preexistentes.

Inicialmente, uma ampla gama de artigos foi identificada. No
entanto, apds uma triagem criteriosa com base em titulos,
resumos e critérios metodoldgicos especificos, uma selegao
refinada foi efetivada. Essa sele¢ao visou assegurar a inclu-
sao de estudos que oferecessem insights substantivos sobre
o uso de ML e IA em saide mental, alinhando-se ao escopo
deste artigo.

Para enriquecer a analise, foram incorporadas referéncias
cruciais sobre ferramentas de qualidade metodoldgica em
ML e exemplos representativos de conjuntos de dados pu-
blicos. Os artigos consultados abrangem o periodo de 2011 a
2023, com um enfoque particular nos anos mais recentes
(2021-2023), evidenciando a atualidade e relevancia contem-
poranea das descobertas analisadas.

Figura1
Fluxograma PRISMA da chave 3 do estudo principal.
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Ongoing study [n =2
No SUD sample (n = 1)
Wrong study design (n=1)
Mon-clinical data {n = 1)
Same study [n=1)

Studies included in review [n = 26)



https://doi.org/10.5281/zenodo.10201304

RILPL

Revista de Divulgag@o Cientifica

E pertinente mencionar que esta revisdo incorporara o flu-
xograma PRISMA associado a terceira chave de busca (Figura
1). Adicionalmente, a Figura 2 apresentara a lista de verifica-
¢ao MI-CLAIM (Norgeot et al., 2020), uma ferramenta pree-
minente para avaliar a integridade metodoldgica e a trans-
paréncia de modelos de ML em satide, incluindo desenvolvi-
mento, validagdo e avaliacdo de impacto dos modelos na
area da saude.

Figura 2
MI-CLAIM para os modelos em satide.

Table 1| The MI-CLAIM checklist

Study design (Part 1)

The clinical problem in which the model will be employed is clearly detailed in the paper.

The research question is clearly stated

The characteristics of the cohorts (training and test sets) are detailed in the text

The cohorts (training and test sets) are shown to be representative of real-world clinical settings.

Completed: page number  Notes if not completed

The state-of-the-art solution used as a baseline for comparison has been identified and detailed.
Data and optimization (Parts 2, 3)

The origin of the data is described and the original format is detailed in the paper.
Transformations of the data before it is applied to the proposed model are described.

The independence between training and test sets has been proven in the paper.

mpleted: page number  Notes if not completed

oooogDOOO0O

Details on the models that were evaluated and the code developed to select the best model
are provided.

Is the input data type structured or unstructured?

Model performance (Part 4)

The primary metric selected to evaluate algorithm performance (e g., AUC, F-score, etc,
including the justification for selection, has been clearly stated.

The primary metric selected to evaluate the clinical utiity of the model (e.g., PPV, NNT, etc),
including the justification for selection, has been clearly stated.

[ Structured [ Unstructured

Completed: page number  Notes if not completed

o

The performance comparison between baseline and proposed model is presented with the
appropriate statistical significance.

Model examination (Part 5)
Examination technique 1*

o

Completed: page number  Notes f ot completed
Examination technique 2*
A discussion of the relevance of the examination resuts with respect to model/algorithm
performance s presented

A discussion of ility and of model i lity at the case level if
examination methods are uninterpretable Is presented.

bility and robustness of the model as the d:

A discussion of
shifts is included.

ility (Part 6): choose
Tier 1: complete sharing of the code

iate tier of Notes
Tier 2: allow a third party to evaluate the code for accuracy/faimess; share the results of this evaluation
Tier 3: release of a virtual machine (binary) for running the code on new data without sharing its details
Tier 4: no sharing

oooo

PPV,

for

3 RESULTADOS

A seguir, serao discutidos alguns achados relevantes decor-
rentes da revisao realizada. A Tabela 1 proporciona uma sin-
tese organizada desses resultados.

Tabela 1
Sintese dos achados da revisao narrativa.
- Desfechos de trata-

Goh etal.,, 2022

Aplicagbes mento, transtornos de hu- | Sajjadian et al., 2021
Clinicas mor, prevengao de suicidio | Lejeune etal., 2022
eTUS. Roza et al., 2023
Comparagao p:Aklaf;g‘)cfgacl?:irézcslii:je de Symons etal, 2020
s Feczko et al., 2019
com Julga- predigao de desfechos.

Miranda et al., 2021
Burgess-Hull et al., 2022

Bracher-Smith et al., 2021
Dadi et al., 2021
Mooney & Pejaver, 2018

mento Clinico | - Identificagdo precoce de
transtornos mentais.

- Sensibilidade limitada.

- Questodes de generaliza-

¢30 e ética.

Limitacoes e
Desafios

3.1 Aplicacoes Clinicas

A literatura revisada revela uma diversidade de aplicagbes de
modelos de ML. Estudos enfocam desde desfechos de
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tratamento, como mudangas comportamentais e promogao
da saiide (Goh et al., 2022), até modelos especificos para
transtornos de humor, como depressao (Sajjadian et al.,
2021) e prevencao de suicidio (Lejeune et al., 2022; Roza et
al,, 2023). Por exemplo, em desfechos relacionados a depres-
sao ha modelos com acuracia de até 90%, o que é um valor
significativo para uma ML (Gao et al., 2018).

No contexto dos TUS, os algoritmos de ML tém sido empre-
gados para identificar padroes complexos em grandes volu-
mes de dados, abrangendo diferentes substancias psicoati-
vas, facilitando a antecipagdo de comportamentos de risco,
avaliagao da suscetibilidade a dependéncia, monitoramento
de efeitos adversos de substancias e previsao de resultados
de tratamento (Chhetri et al., 2023; Garbin et al., 2023; Mak
etal., 2019).

3.2 Comparagao com julgamento clinico

No ambito da psicoterapia, o estudo de Symons et al. (2020)
é particularmente revelador ao comparar a capacidade de
psicologos clinicos treinados e algoritmos de ML na predicao
de desfechos de tratamento em Terapia Cognitivo-Compor-
tamental (TCC) para alcoolismo. O estudo foi conduzido com
uma amostra significativa de 1016 pacientes submetidos a
um ensaio clinico aleatorizado.

Os resultados demonstraram que os modelos de ML supera-
ram a capacidade dos psicologos clinicos na estimativa dos
desfechos de tratamento. Este achado é simultaneamente
inquietante e revigorante, pois destaca o potencial transfor-
mador da tecnologia em um dominio historicamente domi-
nado por julgamentos clinicos humanos.

Contudo, é imperativo destacar uma ressalva metodologica
significativa: a sensibilidade dos modelos de ML foi identifi-
cada como baixa. Isso sugere que, enquanto os modelos po-
dem oferecer insights valiosos, ainda ha espago para melho-
rias e validagcGes adicionais.

Outra aplicagdo promissora é a utilizagao de ML para subti-
pagem clinica, identificando subgrupos de pacientes com
base em caracteristicas clinicas e bioldgicas (Feczko et al.,
2019; Miranda et al., 2021).

Essa abordagem, inicialmente aplicada em areas como onco-
logia, agora se estende para outras condi¢oes médicas, inclu-
indo, mais recentemente, a identificacao precoce de subti-
pos de risco aumentado para o Transtorno por Uso de Opioi-
des (Burgess-Hull et al.,, 2022).

Apesar dos avangos notaveis nos modelos de ML aplicados a
saude mental, é essencial reconhecer as limitagoes inerentes
a essas abordagens. Yan et al. (2022) apontam que muitos
dos progressos alcangados sao comprometidos pelas com-
plexidades intrinsecas aos dados clinicos em satide mental. A
falta de marcadores bioldgicos robustos, que sao fundamen-
tais em outras areas da medicina para facilitar processos pre-
ditivos, representam outro desafio significativo.


https://doi.org/10.5281/zenodo.10201304

RILPL

Revista de Divulgag@o Cientifica

3.3 Limitacoes e desafios

Questodes éticas também s3o cruciais no contexto da ML.
Mooney & Pejaver (2018) destacam que a dependéncia de
grandes conjuntos de dados pode implicar desafios signifi-
cativos relacionados a privacidade dos dados e ao consenti-
mento informado dos participantes.

Além disso, a generalizagdo dos resultados para diferentes
populagGes apresenta desafios substanciais. Bracher-Smith
et al. (2021) e Dadi et al. (2021) enfatizam a necessidade de
ajustar algoritmos de ML para acomodar variagées em histo-
ricos de saiide mental e marcadores genéticos distintos.

Por fim, outro ponto comum nos estudos € a necessidade de
uma colaboragao interdisciplinar para a concepcao e valida-
¢ao desses modelos. A integracao de profissionais da saude
mental, cientistas de dados e outros especialistas garante a
robustez técnica e a relevancia clinica dos modelos. Esta si-
nergia facilita a conformidade com as melhores praticas e di-
retrizes éticas, promovendo a aplicabilidade desses modelos
no contexto clinico, além da adaptacao cultural e ajustes com
base no feedback de especialistas e pacientes.

4 DISCUSSAO

A aplicac3ao de ML na saude mental, especialmente em TUS,
tem demonstrado resultados promissores. Ao avaliar os re-
cursos desenvolvidos, observa-se que os modelos de ML
oferecem analises precisas e personalizadas dos padrées de
uso de substancias e dos fatores relacionados a reinterna-
¢bes eresultados de tratamento (Acion et al., 2017). Esta pre-
cisdo e personalizagao representam um avanco significativo
em comparagao aos métodos tradicionais, evidenciando o
potencial do ML para transformar o tratamento e a compre-
ensdo em saude mental.

A eficacia dos modelos de ML na predicao de desfechos cli-
nicos e no direcionamento de tratamentos mais adequados
tem implicaces praticas notaveis (Alowais et al., 2023). Es-
ses modelos possibilitam abordagens individualizadas, au-
mentando potencialmente a eficacia do tratamento. Além
disso, a capacidade de identificar padroes complexos e vari-
aveis inter-relacionadas pode conduzir a melhores estraté-
gias de prevencao e intervencao.

Contudo, ¢ importante reconhecer suas limitagées. A com-
plexidade e a heterogeneidade dos dados em saiide mental
podem resultar em desafios na generalizagao dos modelos
(Yan etal.,, 2022). Além disso, a exigéncia de grandes conjun-
tos de dados para treinamento e as preocupagoes relaciona-
das a privacidade e ética dos dados sao aspectos que deman-
dam atenc3o continua (Rajpurkar et al., 2022).

Em especifico, um dos principais desafios da area para en-
contrar evidéncias de qualidade reside na falta de robustez
metodoldgica dos estudos, principalmente em relacao ao
desenvolvimento dos modelos em si.
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Muitos dos artigos, tanto em saiide mental em geral quanto
especificos ao TUS, discutem o uso de ML para identificarva-
riaveis correlacionadas ao desfecho. Para realizar tal analise
em modelos de ML, é necessario treinar o modelo para iden-
tificar o desfecho desejado com base nos dados de entrada
e, posteriormente, examinar quais variaveis tiveram maior
peso na decisao final do modelo.

Embora esse processo seja promissor para a identificacao de
correlagbes relevantes, ele é inteiramente dependente do
desempenho do modelo e do contexto em que é treinado. As
varidveis que possuem alta importancia para um modelo de
baixa qualidade (com baixa acurcia, sensibilidade ou espe-
cificidade) n3o sdo necessariamente as variaveis as quais de-
vemos prestar maior atencao. Esse paradigma ja foi criticado
em outras areas médicas, como na oncologia (Dhiman et al,,
2023).

Ainda assim, é notodrio que diversos trabalhos se concentram
em discutir diretamente as variaveis mais importantes apre-
sentadas pelo modelo, negligenciando, em muitos casos, a
analise e apresentacao do préprio desempenho do modelo.

Outra grande dificuldade enfrentada pelos modelos atuais é
a generalizagdo de seus resultados, ou seja, a extensao em
que esses resultados sao aplicaveis a outras populactes
além daquela analisada. Modelos de ML treinados com bai-
xas quantidades de dados, especialmente na ordem de de-
zenas, sao suscetiveis a aprender padroes especificos da po-
pulagdo de treinamento. Da mesma forma, a auséncia de
conjuntos de dados de validagao e teste adequados impede
a avaliacao do desempenho do modelo em uma populagao
nao vista durante o treinamento, comprometendo sua capa-
cidade real de generalizagao.

Muitos estudos também tendem a ocultar as falhas de seus
modelos por meio da maneira como apresentam os resulta-
dos (Andaur Navarro et al., 2023), contribuindo para uma
pratica de "spin" (Chiu et al., 2017), ou seja, retratar os acha-
dos de forma mais distorcida, especialmente em modelos
preditivos. Essa distor¢ao € particularmente preocupante
quando se utiliza modelos para predigoes em bancos de da-
dos desbalanceados, nos quais ha muitos pacientes com um
determinado desfecho e muito poucos sem ele, ou vice-
versa.

Nesse cenario, o modelo tende a "aprender" rapidamente
que a melhor estratégia para alcangar uma alta acuracia é
atribuir o desfecho majoritario a todos os pacientes, o que
aumenta artificialmente sua precisao, ja que a maioria dos
pacientes é classificada corretamente. Contudo, um modelo
que prevé que todos, ou quase todos, terao o mesmo desfe-
cho nao oferece contribuicdes significativas para a pratica
clinica, nem auxilia na identificacao de variaveis de interesse.

Considerando o potencial significativo dos modelos de ML e
suas limitacGes atuais, torna-se imperativo conduzir mais
estudos. Estes estudos devem abordar padroes de qualidade
na area de ML, como a transparéncia no desempenho dos
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modelos e a validacdo em conjuntos de dados independen-
tes, que englobem diferentes populagées e contextos. A ex-
ploracao de novas técnicas e abordagens em ML é crucial
para mitigar as limitacdes atuais e ampliar as aplicagdes des-
sas tecnologias na area da saide mental.

Por exemplo, pesquisas futuras podem se concentrar na per-
sonalizagdo ainda mais refinada dos tratamentos para TUS,
utilizando algoritmos avangados que levem em consideragao
fatores genéticos e ambientais. Dado que a aplicacdo de ML
na saude mental esta em um estagio inicial de desenvolvi-
mento, é fundamental que a pesquisa continue a evoluir.
Portanto, é essencial a realizac3o de estudos adicionais, in-
cluindo a validacao dos modelos em diferentes populagdes e
contextos, bem como a investiga¢ao continua de novas téc-
nicas e abordagens para superar as limitacoes existentes.

5 CONCLUSAO

O presente artigo destaca a crescente relevancia do aprendi-
zado de maquina (ML) na satide mental, com énfase particu-
lar no tratamento de TUS. Os modelos de ML tém mostrado
habilidade em analisar dados clinicos complexos e multiface-
tados, proporcionando insights valiosos que podem condu-
zir a tratamentos mais eficazes e individualizados. A colabo-
racao interdisciplinar € um elemento crucial nesse avanco,
integrando expertise em saude mental, ciéncia de dados e
ética. Tal integragao visa o desenvolvimento de modelos que
sejam nao apenas tecnicamente robustos, mas também cli-
nicamente relevantes.

Embora os modelos de ML na saiide mental enfrentem de-
safios significativos, como a demanda por grandes conjun-
tos de dados e questses éticas relacionadas a transparéncia
dos resultados, seu potencial para revolucionar a pratica cli-
nica é inquestionavel.

A continuidade da pesquisa e desenvolvimento nestas areas
é vital para superar tais obstaculos e otimizar o potencial dos
modelos de ML. Em sintese, o ML na saude mental repre-
senta uma area promissora que demanda investimento e
atencao continuos. Seu potencial para aprimorar o entendi-
mento e o tratamento dos TUS aponta para um futuro mais
eficiente e personalizado na saiide mental, trazendo implica-
¢oes significativas nao apenas para os pacientes e profissio-
nais de sauide, mas também para a sociedade como um todo.
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