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1 INTRODUÇÃO 

Uma das dificuldades persistentes nas áreas da saúde — seja 
em pesquisa ou atendimento direto a populações — reside na 
gestão de grandes conjuntos de dados. Identificar correla-
ções clinicamente significativas se tornou progressivamente 
desafiador, especialmente ao explorar fenômenos comple-
xos, como aqueles em saúde mental (Shatte et al., 2019).  

Estudos destacam benefícios em diagnóstico, tratamento, 
prognóstico e mudanças comportamentais (Goh et al., 2022; 
d'Elia et al., 2022). Métodos de Aprendizado de Máquina – 
Machine Learning (ML), emergem como soluções promisso-
ras, tanto na pesquisa quanto no atendimento ao usuário 
(Jayatilake & Ganegoda, 2021; Bracher-Smith et al., 2021). 

À medida que nos concentramos em variáveis como quali-
dade de vida e resultados clínicos afins, a aplicação de méto-
dos de ML oferece uma abordagem inovadora para a decisão 
médica (Alowais et al., 2023; Mak et al., 2019), particular-
mente em áreas como Transtornos por Uso de Substâncias 
(TUS), que carecem de resultados (Chhetri et al., 2023). 

Este avanço é crucial, considerando o volume crescente e a 
complexidade dos dados de saúde, 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). 

Algoritmos de ML podem aprimorar predições de desfechos 
de saúde, 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 evidências emergentes de que modelos de aprendi-
zado de máquina podem contribuir para a prevenção ao sui-
cídio (Lejeune et al., 2022).  

Ademais, a diversidade da população afetada por transtor-
nos mentais, como os TUS, representa um desafio significa-
tivo tanto para profissionais clínicos quanto para analistas 
de dados (Baurley et al., 2022). Diferenças socioeconômicas, 
culturais e de saúde complicam a análise de dados, limitando 
a generalização de resultados além dos contextos específi-
cos de pesquisa ou tratamento.  

A aplicação de técnicas de ML pode facilitar a navegação por 
essa complexidade, identificando padrões e interações vari-
áveis que podem aprimorar estratégias de intervenção clí-
nica (Shatte et al., 2019). Estas nuances podem ser sutis ao 
ponto de escapar da percepção, mesmo de profissionais ex-
perientes. As capacidades iterativas dos modelos de ML não 
apenas transcendem abordagens estatísticas tradicionais na 
saúde (Rajpurkar et al., 2022), mas também permitem inova-
ções em ciência de dados, potencialmente beneficiando a 
qualidade de vida dos usuários dos serviços de saúde. 
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Apesar dos avanços, é crucial abordar a robustez metodoló-
gica na interseção entre ML e saúde mental. Atualmente, há 
uma transição entre um estágio inicial, marcado por evidên-
cias emergentes e potenciais lacunas metodológicas, para 
um estágio mais avançado, fundamentado em metodologias 
rigorosas (Andaur Navarro et al., 2021; Mak et al., 2019; Sajja-
dian et al., 2021).  

É relevante destacar que o conjunto de evidências relacio-
nando ML e saúde apresenta particularidades notáveis. A 
qualidade metodológica 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 específicas 
voltadas para a avaliação da qualidade dos modelos de ML 
(Moons et al., 2014; Norgeot et al., 2020).  

Esse enfoque dual em qualidade e replicabilidade fortalece 
uma trajetória promissora para a intersecção entre ML e sa-
úde mental. Este campo é de especial interesse, dada a ên-
fase crescente em pesquisa em saúde, particularmente em 
cenários que podem conduzir a mudanças estruturais 
(Alowais et al., 2023). Tais avanços beneficiam não apenas 
agências financiadoras e pesquisadores, mas também — e 
crucialmente — os usuários finais dos serviços de saúde (Ra-
jpurkar et al., 2022). 

No contexto dos Transtornos por Uso de Substâncias (TUS), 
os algoritmos de aprendizado de máquina demonstram um 
potencial transformador para a previsão e tratamento de 
desfechos clínicos.  

Uma análise do atual panorama de pesquisa (Chhetri et al., 
2023; Garbin et al., 2023; Mak et al., 2019) revela que tais al-
goritmos têm sido empregados para discernir padrões intri-
cados em extensos conjuntos de dados, facilitando a anteci-
pação de, por exemplo, comportamentos de risco. Adicional-
mente, essas ferramentas tecnológicas oferecem suporte à 
decisão clínica, permitindo que profissionais médicos esco-
lham tratamentos adequados com base nas características 
individuais dos pacientes.  

No entanto, é pertinente destacar que, apesar do imenso po-
tencial, a literatura atual apresenta um caráter emergente, 
refletindo uma certa fragmentação nos achados e evidenci-
ando a necessidade premente de sistematização.  

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

Paralelamente a esta revisão, o presente artigo em formato 
de revisão narrativa visa avaliar o impacto atual e potencial 
do ML no diagnóstico, tratamento e prognóstico de trans-
tornos mentais, focando especificamente no TUS. De forma 
específica, o objetivo é identificar lacunas críticas na pes-
quisa existente, destacar métodos ou ferramentas de ML, e 
apontar direções futuras para avançar nesta área. 

2 MÉTODO 

Esta pesquisa adota uma abordagem qualitativa por meio de 
revisão narrativa, fundamentada em uma extensa compila-
ção de publicações consultadas ao longo dos últimos anos.  

Para esta finalidade, a pesquisa eletrônica de literatura foi 
conduzida em plataformas como PubMed, PsycInfo e Sco-
pus, direcionada à identificação de artigos pertinentes ao 
emprego de ML e IA em contextos de saúde mental e TUS. A 
estratégia de busca foi meticulosamente adaptada de revi-
sões sistemáticas preexistentes. 

Inicialmente, uma ampla gama de artigos foi identificada. No 
entanto, após uma triagem criteriosa com base em títulos, 
resumos e critérios metodológicos específicos, uma seleção 
refinada foi efetivada. Essa seleção visou assegurar a inclu-
são de estudos que oferecessem insights substantivos sobre 
o uso de ML e IA em saúde mental, alinhando-se ao escopo 
deste artigo. 

Para enriquecer a análise, foram incorporadas referências 
cruciais sobre ferramentas de qualidade metodológica em 
ML e exemplos representativos de conjuntos de dados pú-
blicos. Os artigos consultados abrangem o período de 2011 a 
2023, com um enfoque particular nos anos mais recentes 
(2021-2023), evidenciando a atualidade e relevância contem-
porânea das descobertas analisadas. 

 

Figura 1 
Fluxograma PRISMA da chave 3 do estudo principal. 
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É pertinente mencionar que esta revisão incorporará o flu-
xograma PRISMA associado à terceira chave de busca (Figura 
1). Adicionalmente, a Figura 2 apresentará a lista de verifica-
ção MI-CLAIM (Norgeot et al., 2020), uma ferramenta pree-
minente para avaliar a integridade metodológica e a trans-
parência de modelos de ML em saúde, incluindo desenvolvi-
mento, validação e avaliação de impacto dos modelos na 
área da saúde. 

 

Figura 2 
MI-CLAIM para os modelos em saúde. 

 

 

3 RESULTADOS 

A seguir, serão discutidos alguns achados relevantes decor-
rentes da revisão realizada. A Tabela 1 proporciona uma sín-
tese organizada desses resultados. 

 

Tabela 1 
Síntese dos achados da revisão narrativa. 

Aplicações 
Clínicas 

- Desfechos de trata-
mento, transtornos de hu-
mor, prevenção de suicídio 
e TUS. 

Goh et al., 2022 
Sajjadian et al., 2021 
Lejeune et al., 2022 
Roza et al., 2023 

Comparação 
com Julga-

mento Clínico 

- ML supera capacidade de 
psicólogos clínicos em 
predição de desfechos. 
- Identificação precoce de 
transtornos mentais. 

Symons et al., 2020 
Feczko et al., 2019 
Miranda et al., 2021 
Burgess-Hull et al., 2022 

Limitações e 
Desafios 

- Sensibilidade limitada. 
- Questões de generaliza-
ção e ética. 

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

 

3.1 Aplicações Clínicas  

A literatura revisada revela uma diversidade de aplicações de 
modelos de ML. Estudos enfocam desde desfechos de 

tratamento, como mudanças comportamentais e promoção 
da saúde (Goh et al., 2022), até modelos específicos para 
transtornos de humor, como depressão (Sajjadian et al., 
2021) e prevenção de suicídio (Lejeune et al., 2022; Roza et 
al., 2023). Por exemplo, em desfechos relacionados à depres-
são há modelos com acurácia de até 90%, o que é um valor 
significativo para uma ML (Gao et al., 2018). 

No contexto dos TUS, os algoritmos de ML têm sido empre-
gados para identificar padrões complexos em grandes volu-
mes de dados, abrangendo diferentes substâncias psicoati-
vas, facilitando a antecipação de comportamentos de risco, 
avaliação da suscetibilidade à dependência, monitoramento 
de efeitos adversos de substâncias e previsão de resultados 
de tratamento (Chhetri et al., 2023; Garbin et al., 2023; Mak 
et al., 2019). 

3.2 Comparação com julgamento clínico  

No âmbito da psicoterapia, o estudo de Symons et al. (2020) 
é particularmente revelador ao comparar a capacidade de 
psicólogos clínicos treinados e algoritmos de ML na predição 
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 clínico aleatorizado. 

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

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

Outra aplicação promissora é a utilização de ML para subti-
pagem clínica, identificando subgrupos de pacientes com 
base em características clínicas e biológicas (Feczko et al., 
2019; Miranda et al., 2021).  

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

Apesar dos avanços notáveis nos modelos de ML aplicados à 
saúde mental, é essencial reconhecer as limitações inerentes 
a essas abordagens. Yan et al. (2022) apontam que muitos 
dos progressos alcançados são comprometidos pelas com-
plexidades intrínsecas aos dados clínicos em saúde mental. A 
falta de marcadores biológicos robustos, que são fundamen-
tais em outras áreas da medicina para facilitar processos pre-
ditivos, representam outro desafio significativo. 
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3.3 Limitações e desafios  

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

Além disso, a generalização dos resultados para diferentes 
populações apresenta desafios substanciais. Bracher-Smith 
et al. (2021) e Dadi et al. (2021) enfatizam a necessidade de 
ajustar algoritmos de ML para acomodar variações em histó-
ricos de saúde mental e marcadores genéticos distintos.  

Por fim, outro ponto comum nos estudos é a necessidade de 
uma colaboração interdisciplinar para a concepção e valida-
ção desses modelos. A integração de profissionais da saúde 
mental, cientistas de dados e outros especialistas garante a 
robustez técnica e a relevância clínica dos modelos. Esta si-
nergia facilita a conformidade com as melhores práticas e di-
retrizes éticas, promovendo a aplicabilidade desses modelos 
no contexto clínico, além da adaptação cultural e ajustes com 
base no feedback de especialistas e pacientes. 

 

4 DISCUSSÃO 

A aplicação de ML na saúde mental, especialmente em TUS, 
tem demonstrado resultados promissores. Ao avaliar os re-
cursos desenvolvidos, observa-se que os modelos de ML 
oferecem análises precisas e personalizadas dos padrões de 
uso de substâncias e dos fatores relacionados a reinterna-
ções e resultados de tratamento (Acion et al., 2017). Esta pre-
cisão e personalização representam um avanço significativo 
em comparação aos métodos tradicionais, evidenciando o 
potencial do ML para transformar o tratamento e a compre-
ensão em saúde mental. 

A eficácia dos modelos de ML na predição de desfechos clí-
nicos e no direcionamento de tratamentos mais adequados 
tem implicações práticas notáveis (Alowais et al., 2023). Es-
ses modelos possibilitam abordagens individualizadas, au-
mentando potencialmente a eficácia do tratamento. Além 
disso, a capacidade de identificar padrões complexos e vari-
áveis inter-relacionadas pode conduzir a melhores estraté-
gias de prevenção e intervenção. 

Contudo, é importante reconhecer suas limitações. A com-
plexidade e a heterogeneidade dos dados em saúde mental 
podem resultar em desafios na generalização dos modelos 
(Yan et al., 2022). Além disso, a exigência de grandes conjun-
tos de dados para treinamento e as preocupações relaciona-
das à privacidade e ética dos dados são aspectos que deman-
dam atenção contínua (Rajpurkar et al., 2022). 

Em específico, um dos principais desafios da área para en-
contrar evidências de qualidade reside na falta de robustez 
metodológica dos estudos, principalmente em relação ao 
desenvolvimento dos modelos em si. 

Muitos dos artigos, tanto em saúde mental em geral quanto 
específicos ao TUS, discutem o uso de ML para identificar va-
riáveis correlacionadas ao desfecho. Para realizar tal análise 
em modelos de ML, é necessário treinar o modelo para iden-
tificar o desfecho desejado com base nos dados de entrada 
e, posteriormente, examinar quais variáveis tiveram maior 
peso na decisão final do modelo. 

Embora esse processo seja promissor para a identificação de 
correlações relevantes, ele é inteiramente dependente do 
desempenho do modelo e do contexto em que é treinado. As 
variáveis que possuem alta importância para um modelo de 
baixa qualidade (com baixa acurácia, sensibilidade ou espe-
cificidade) não são necessariamente as variáveis às quais de-
vemos prestar maior atenção. Esse paradigma já foi criticado 
em outras áreas médicas, como na oncologia (Dhiman et al., 
2023). 

Ainda assim, é notório que diversos trabalhos se concentram 
em discutir diretamente as variáveis mais importantes apre-
sentadas pelo modelo, negligenciando, em muitos casos, a 
análise e apresentação do próprio desempenho do modelo. 

Outra grande dificuldade enfrentada pelos modelos atuais é 
a generalização de seus resultados, ou seja, a extensão em 
que esses resultados são aplicáveis a outras populações 
além daquela analisada. Modelos de ML treinados com bai-
xas quantidades de dados, especialmente na ordem de de-
zenas, são suscetíveis a aprender padrões específicos da po-
pulação de treinamento. Da mesma forma, a ausência de 
conjuntos de dados de validação e teste adequados impede 
a avaliação do desempenho do modelo em uma população 
não vista durante o treinamento, comprometendo sua capa-
cidade real de generalização. 

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 
prática de "spin" (Chiu et al., 2017), ou seja, retratar os acha-
dos de forma mais distorcida, especialmente em modelos 
preditivos. Essa distorção é particularmente preocupante 
quando se utiliza modelos para predições em bancos de da-
dos desbalanceados, nos quais há muitos pacientes com um 
determinado desfecho e muito poucos sem ele, ou vice-
versa. 

Nesse cenário, o modelo tende a "aprender" rapidamente 
que a melhor estratégia para alcançar uma alta acurácia é 
atribuir o desfecho majoritário a todos os pacientes, o que 
aumenta artificialmente sua precisão, já que a maioria dos 
pacientes é classificada corretamente. Contudo, um modelo 
que prevê que todos, ou quase todos, terão o mesmo desfe-
cho não oferece contribuições significativas para a prática 
clínica, nem auxilia na identificação de variáveis de interesse. 

Considerando o potencial significativo dos modelos de ML e 
suas limitações atuais, torna-se imperativo conduzir mais 
estudos. Estes estudos devem abordar padrões de qualidade 
na área de ML, como a transparência no desempenho dos 
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modelos e a validação em conjuntos de dados independen-
tes, que englobem diferentes populações e contextos. A ex-
ploração de novas técnicas e abordagens em ML é crucial 
para mitigar as limitações atuais e ampliar as aplicações des-
sas tecnologias na área da saúde mental. 

Por exemplo, pesquisas futuras podem se concentrar na per-
sonalização ainda mais refinada dos tratamentos para TUS, 
utilizando algoritmos avançados que levem em consideração 
fatores genéticos e ambientais. Dado que a aplicação de ML 
na saúde mental está em um estágio inicial de desenvolvi-
mento, é fundamental que a pesquisa continue a evoluir. 
Portanto, é essencial a realização de estudos adicionais, in-
cluindo a validação dos modelos em diferentes populações e 
contextos, bem como a investigação contínua de novas téc-
nicas e abordagens para superar as limitações existentes. 

 

5 CONCLUSÃO 

O presente artigo destaca a crescente relevância do aprendi-
zado de máquina (ML) na saúde mental, com ênfase particu-
lar no tratamento de TUS. Os modelos de ML têm mostrado 
habilidade em analisar dados clínicos complexos e multiface-
tados, proporcionando insights valiosos que podem condu-
zir a tratamentos mais eficazes e individualizados. A colabo-
ração interdisciplinar é um elemento crucial nesse avanço, 
integrando expertise em saúde mental, ciência de dados e 
ética. Tal integração visa o desenvolvimento de modelos que 
sejam não apenas tecnicamente robustos, mas também cli-
nicamente relevantes. 

Embora os modelos de ML na saúde mental enfrentem de-
safios significativos, como a demanda por grandes conjun-
tos de dados e questões éticas relacionadas à transparência 
dos resultados, seu potencial para revolucionar a prática clí-
nica é inquestionável.  

A continuidade da pesquisa e desenvolvimento nestas áreas 
é vital para superar tais obstáculos e otimizar o potencial dos 
modelos de ML. Em síntese, o ML na saúde mental repre-
senta uma área promissora que demanda investimento e 
atenção contínuos. Seu potencial para aprimorar o entendi-
mento e o tratamento dos TUS aponta para um futuro mais 
eficiente e personalizado na saúde mental, trazendo implica-
ções significativas não apenas para os pacientes e profissio-
nais de saúde, mas também para a sociedade como um todo. 
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