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Abstract—This work presents the development of a
multimodal deep learning system aiming to predict
depression from audio and textual data extracted from
clinical interviews. The project began with the wval-
idation of facial emotion recognition models, which
achieved accuracies of up to 84%. Subsequently, we
developed models for depression prediction alongside
topic-based data augmentation techniques. Our main
contribution is a multimodal model that achieved an
F1-Score of 83.04% in the binary classification task
(depressed vs. non-depressed). For the more complex
task of predicting PHQ-8 severity scores, the model
obtained a Mean Absolute Error (MAE) of 4.99, a
result that is competitive with the state-of-the-art. By
effectively fusing multiple data modalities, this research
validates a robust approach for the automatic detection
of depression, offering a significant contribution to
objective mental health diagnostics.

Keywords: Depression prediction, multimodal deep
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voice analysis, text analysis, mental health diagnostics,
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lutional Neural Network.

Resumo—Este trabalho apresenta o desenvolvimento
de um sistema de aprendizado profundo multimodal
para a predicdo de depressdo a partir de dados de dudio
e texto extraidos de entrevistas clinicas. O projeto
iniciou-se com a validagdo de modelos de reconheci-
mento de emocgodes faciais, que alcangaram acuracias de
até 84%. Posteriormente desenvolvemos modelos para
a predicao de depressao junto a técnicas de aumento de
dados baseada em tépicos. Nossa principal contribuigao
é um modelo multimodal que alcangou um F1-Score
de 83,04% na tarefa de classificagdo binaria (depres-
sivo vs. ndo depressivo). Para a tarefa mais complexa
de predicdo dos escores de severidade do PHQ-8, o
modelo obteve um Erro Absoluto Médio (MAE) de
4,99, resultado competitivo com o estado da arte. Ao
fundir eficazmente miiltiplas modalidades de dados,
esta pesquisa valida uma abordagem robusta para a
deteccao automatica de depressao, oferecendo uma con-
tribuicdo significativa para o diagnéstico objetivo em
satide mental.
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I. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a satide mental emergiu como um dos
principais desafios de satude publica global. A depressao,
em particular, é um dos transtornos mais prevalentes,
afetando cerca de 270 milhdes de pessoas no mundo,
conforme estimativas da Organizacgdo Mundial da Satude
(OMS) [1]. Esse transtorno é uma das principais causas
de incapacidade mental, trazendo impactos psicolégicos
profundos, exigindo tratamentos complexos e, em casos
extremos, levando ao suicidio. No entanto, um dos maiores
obstaculos para o tratamento eficaz do Transtorno Depres-
sivo Maior (TDM) é a avaliagdo imprecisa e subjetiva.

Os sintomas do TDM muitas vezes sdo sutis e variam
de pessoa para pessoa. Alguns individuos podem relatar
intensamente sintomas sem, de fato, apresentar um quadro
depressivo significativo, enquanto pacientes com depressao
grave podem minimizar seus sintomas durante o processo
de triagem. A auséncia de testes de diagnéstico objetivos
para a depressao faz com que médicos dependam da obser-
vagdo clinica para diferenciar casos clinicos de depressao
cronica. Estudos indicam que aproximadamente 70% dos
pacientes com TDM procuram atendimento médico [2],
onde frequentemente é utilizado o PHQ [3], que investiga
sintomas como fadiga, insonia e alteracdes no apetite.

Esses desafios incentivaram a pesquisa em computacao
afetiva a explorar comportamentos observaveis para pre-
ver transtornos mentais, como depressao e transtorno de
estresse poés-traumdtico [4]. Indicadores como expressoes
faciais e caracteristicas da voz tém se mostrado promisso-
res para identificar sinais de depressdo [5], [6], [7].

Nesse cenario, o presente projeto como um todo visa
desenvolver um sistema inovador para monitoramento con-
tinuo e preciso da satide mental, medindo e avaliando di-
versos parametros relevantes. O projeto é uma colaboracao
entre o DCC-UFMG e a Dyagnosys LTDA, no ambito da
Unidade Embrapii DCC-UFMG (UE DCC-UFMG), com



0 objetivo de criar um sistema acessivel e confidvel para
monitorar o bem-estar mental de pacientes.

O projeto apresenta dois focos principais. Durante o
primeiro momento, trabalhamos com a construcao de mo-
delos de classificacdo de emocgoes a partir de imagens de
expressoes faciais. Em seguida, seguimos com o principal
objetivo do projeto: o desenvolvimento de um modelo
multimodal com o fim de auxiliar profissionais da saide
na identificagdo precoce de pacientes com depressdo. A
entrada do modelo sdo dados de multiplas fontes com-
binadas, sendo audio e transcrigdes de textos ditos por
entrevistados. Esse modelo permitird a construgao de um
sistema onde o profissional poderd utilizar os dados do
paciente como entradas para o modelo, que realizara a
andlise automatica, proporcionando uma classificacdo do
estado mental do paciente.

II. REFERENCIAL TEORICO

Com o avango das tecnologias de processamento de
dados e inteligéncia artificial, novas abordagens vém sendo
desenvolvidas para identificar sinais de transtornos men-
tais de forma ndo invasiva e automatizada. Entre essas
inovagoes, destacam-se a analise de voz, o reconhecimento
de expressoes faciais e as abordagens multimodais que
integram multiplos tipos de dados. Essas metodologias
mostram-se promissoras na captacao de informagoes re-
levantes para o diagnéstico e monitoramento da satde
mental, oferecendo alternativas que complementam os mé-
todos tradicionais e possibilitam uma detecgao precoce e
um acompanhamento mais preciso de transtornos como
depressao e ansiedade.

Nesta secao, serao abordados conceitos tedricos funda-
mentais sobre essas tecnologias, acompanhados por uma
analise das solugdes existentes na literatura e no mercado.
A intencéo é explorar como essas metodologias estao sendo
aplicadas na identificagdo de problemas de satide mental,
destacando as contribuicdes dessas abordagens, além de
apontar lacunas e desafios ainda presentes para promover
avangos nesse campo.

A. Detecgao de depressao utilizando andlise de voz

A fala, especialmente as pistas paralinguisticas nao-
verbais, tem se mostrado fundamental na previsao de
sofrimento psicolégico, como depressao e risco de suicidio,
por duas razdes principais. Em primeiro lugar, profissio-
nais de satude consideram aspectos da fala, como prosédia
reduzida, producao verbal limitada ou mondtona e energia
vocal, como indicadores importantes para o diagnéstico
de sofrimento. Em segundo lugar, a gravacao da fala, por
ser uma abordagem nao invasiva e discreta, torna-se uma
excelente opcdo para automacdo em tarefas diagnésticas.
Cummins et al. [8] conduziram uma revisdo abrangente
sobre o uso de biomarcadores vocais na avaliacao de risco
de depressao e suicidio, correlacionando caracteristicas
vocais com escores clinicos. Em outra pesquisa, a andlise

da fala para avaliacdo de sofrimento quantifica expressoes
emocionais, como raiva e excitacao.

Estudos também investigam como o ruido e a reverbera-
cao afetam a previsao de depressao, utilizando coeficientes
cepstrais, como MFCCs e DOCCs. Além disso, a pesquisa
de [9] avalia como alteragdes nas densidades espectrais e
na energia da fala podem prever a depressao, analisando a
variabilidade actustica em relacao a trajetéria e ao volume
do sinal vocal. Outros estudos exploram as caracteristicas
interculturais e interlinguisticas na fala deprimida através
de biomarcadores vocais, enquanto alguns autores exami-
nam mudancas neurocognitivas que influenciam a entrega
do didlogo e a seméantica, codificando aspectos semanticos
com espagos de incorporacdo lexical e considerando o
histérico clinico dos pacientes .

Esses avancgos evidenciam a relevancia da andlise da fala,
ndo apenas como ferramenta diagnostica, mas também
como um meio de compreender mais profundamente as
nuances emocionais e psicolégicas expressas na voz.

B. Detec¢io de doengas mentais utilizando expressoes fa-
clais

A relagdo entre o contetido verbal e os niveis de do-
encas mentais é bem estabelecida; no entanto, as ca-
racteristicas visuais desempenham um papel igualmente
crucial na demonstragao da ligacdo entre a depressao e
as emogoes faciais. Pesquisas indicam que individuos com
depressao apresentam expressoes faciais alteradas, como
tremores nas sobrancelhas, sorrisos enfraquecidos, rostos
franzidos, olhares intensos, movimentos labiais limitados
e uma reducao na frequéncia de piscar. Com o aumento
de dados em video e a maior disponibilidade de cAmeras
de alta qualidade em dispositivos vestiveis e sistemas de
vigildncia, a anédlise de emocdes e sentimentos faciais tem
se consolidado como uma tendéncia crescente na area de
visdo computacional.

No estudo [10], os autores aplicam abordagens de apren-
dizado de multiplos nicleos convolucionais para o reconhe-
cimento de emocgdes e andlise de sentimentos em videos.
Dalili et al. realizaram uma meta-analise abrangente sobre
a correlagdo entre reconhecimento de emocgoes faciais e
depressdo [11]. Em [12], os pesquisadores utilizam técnicas
baseadas em LSTM temporal para capturar informacoes
contextuais em videos durante a andalise de sentimentos.
Valstar et al. apresentaram o conjunto de dados do Facial
Expression Recognition and Analysis Challenge (FERA
2017) [13], projetado para estimar movimentos da cabeca
e identificar unidades de acgdo, o que é essencial para
quantificar expressoes faciais em cendarios complexos. Ja
Ebrahimi et al. introduziram o conjunto de dados do
Emotion Recognition in the Wild (EmotiW) Challenge
[14], utilizando uma arquitetura hibrida de rede neural
convolucional e recorrente (CNN-RNN) para anélise de ex-
pressoes faciais. Esses conjuntos de dados tém sido cruciais
para o avanco do estado da arte em pesquisas voltadas



ao reconhecimento de expressoes faciais e & previsao de
angustia.

C. Abordagens multimodais

Diversos trabalhos recentes apresentaram abordagens
multimodais para deteccao de problemas relacionados a
saide mental. Os autores de [15] realizaram uma revisao
detalhada das técnicas de fusdo voltadas para a detecgao
de depressao. Eles propdem, ainda, uma abordagem de
fusdo baseada em linguistica computacional para a detec-
¢do multimodal desse transtorno. O trabalho [7], por sua
vez, analisa os niveis de depressao utilizando o conjunto
de dados do desafio DAIC, que consiste em entrevistas
clinicas, aplicando técnicas de geragdo de caracteristicas
sensiveis ao contexto e redes neurais profundas que podem
ser treinadas de maneira integrada. Adicionalmente, eles
incorporam técnicas de aumento de dados fundamentadas
na modelagem de topicos em redes do tipo transformer.

Zhang et al. introduziram um conjunto de dados mul-
timodal de emocgoes espontdneas destinado a andlise do
comportamento humano [16]. As emogoes faciais sdo cap-
turadas através de varredura dindmica em 3D, gravacoes
em video de alta resolucdo e sensores de imagem infraver-
melha. Para complementar o contexto facial, também sao
monitorados a pressao arterial, a respiracao e as taxas de
pulso, permitindo uma avaliagdo mais completa do estado
emocional dos individuos. Utilizando dados do desafio
AVEC [17], sao investigados pardmetros de dudio, video e
fisiolégicos para revelar percepgoes sobre o estado emocio-
nal dos participantes. No artigo [18], os autores combinam
pistas auditivas, visuais e textuais para extrair sentimentos
de conteddos multimidia, empregando técnicas de fusao
em niveis de caracteristicas e de decisdo para realizar
predigdes. Em [19], os autores utilizam dados paralingufs-
ticos, pose da cabeca e fixagGes oculares para detectar
a depressdao de maneira multimodal. Com a aplicacao
de testes estatisticos nas caracteristicas selecionadas, o
motor de inferéncia classifica os sujeitos em categorias de
deprimidos e saudaveis.

Além disso, diversos métodos tém sido propostos na
literatura para a predicdo dos resultados do questionario
PHQ-8, em que muitos destes utilizam o conjunto de dados
DAIC, explorado na Subsecao IV-A. Essas abordagens
podem ser divididas em duas categorias principais: regres-
sivas e bindrias. As abordagens regressivas buscam prever
o valor continuo do questionario, variando de 0 a 24, o
que reflete a intensidade dos sintomas de depressdao em
cada participante. Por outro lado, as abordagens binarias
concentram-se em classificar os individuos em duas cate-
gorias: deprimidos ou ndo deprimidos, com base em um
limiar da pontuacao do PHQ-8 em que, geralmente, escores
acima de 10 ja indicam certo nivel de depressdo. Ambas
as estratégias possuem vantagens e limitacoes, dado que
as abordagens binarias costumam ser mais utilizadas em
contextos clinicos para diagnéstico rapido, enquanto as

regressivas podem oferecer uma avaliacdo mais detalhada
do grau de depressao.

Em 2019, Ray, Anupama, et al. desenvolveram um
modelo em [7] baseado em redes neurais profundas para
prever os escores do questionario PHQ-8 utilizando o data-
set DAIC. A arquitetura proposta alcangou um RMSE de
4.28, utilizando uma camada de atencao em cada modali-
dade (dudio, texto e video) para identificar as caracteristi-
cas mais relevantes. Essas informagoes sdo processadas por
redes feedforward especificas para cada modalidade e, em
seguida, fundidas em uma camada BLSTM (Bidirectional
Long Short-Term Memory) empilhada.

Apés a fusdo, uma nova camada de atencao é aplicada
ao vetor concatenado, ajustando as caracteristicas mais
importantes. O resultado dessa atencao é combinado com
o output do BLSTM e processado por um regressor final.
O treinamento ¢ realizado de forma end-to-end, garantindo
a otimizacdo conjunta de todas as camadas e fortalecendo
a capacidade do modelo de capturar relagoes contextuais
entre as modalidades. A Figura 1 apresenta uma represen-
tagdo da arquitetura do modelo.
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Figura 1. Arquitetura do modelo regressivo [7]

Por outro lado, Lam, Genevieve, Huang Dongyan, e
Weisi Lin propuseram, em [20], uma abordagem binéria
para a detecg@o de depressao a partir também do conjunto
de dados DAIC. O método lida com o baixo volume e
desbalanceamento dos dados através de uma estratégia
de aumento de dados baseada em modelagem de tépicos.
Além disso, o estudo combina técnicas contextuais e base-
adas em dados, utilizando um Transformer pré-treinado
para modelagem de dados textuais, além de uma rede
neural convolucional profunda (1D CNN) para extrair e
modelar caracteristicas aciisticas relevantes.

Os resultados obtidos demonstraram desempenho de
ponta, tanto para modalidades individuais quanto para o
framework multimodal. Os modelos alcangaram F1-scores
de 0.78 para texto e 0.67 para audio, superando méto-
dos anteriores. A combinacao dessas modalidades em um
framework multimodal elevou ainda mais o desempenho,



alcancando um F1-score de 0.87. A Figura 2 apresenta uma
representacao visual da arquitetura do modelo.
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Figura 2. Arquitetura de um modelo de classifica¢do binéria [20]

III. RECONHECIMENTO DE SENTIMENTOS A PARTIR DE
EXPRESSOES FACIAIS

Durante o primeiro momento do projeto, tratamos do
reconhecimento de sentimentos a partir de imagens de
expressoes faciais, utilizando diversos conceitos de redes
neurais que serao apresentados a seguir. Importante lem-
brar, apesar do reconhecimento de sentimentos ser uma
tarefa natural para humanos, apresenta desafios signifi-
cativos para os sistemas computacionais. A sutileza das
expressoes, a influéncia do contexto e a variabilidade

interindividual sdo fatores que contribuem para essa com-
plexidade [21], [22].

A. Abordagens implementadas

Foi realizado um abrangente estudo do estado da arte
no contexto de reconhecimento de sentimentos a partir
de imagens de expressoes faciais. Nesse sentido, foram
selecionadas trés principais abordagens modernas para a
solucao do problema, que serdo apresentadas e explicadas
nas subsegbes a seguir.

1) EmoNext: EmoNext é um modelo resultado do artigo
[23], publicado em 2023. O estudo apresenta como ponto
de partida a rede convolucional ConuNext [24], publicada
um ano antes durante a Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR), uma das mais renoma-
das da &rea.

Nesse sentido, a arquitetura da rede EmoNext, apre-
sentada na Figura 3, possui alguns blocos de ConvNext,
baseados nos blocos residuais do artigo [25], porém com
algumas atualizagdes importantes. Além disso, ¢é utilizada
a funcao de ativagdo GeLU ao invés de ReLU e uma

camada de Layer Normalization (LN) ao invés de Batch
Normalization utilizado anteriormente. Essas atualizagoes
geraram bons resultados, o que fez com que cada bloco
consiga extrair, dos dados de entrada, o maximo de infor-
macoes relevantes para a classificacdo.

Além disso, essa rede também possui mais dois compo-
nentes também relevantes:

 Spatial Transformer Networks (STN) [26]: Uma
rede convolucional capaz de realizar transformagoes
espaciais dos dados de entrada, possibilitando um
alinhamento e localizacao das faces.

o Squeeze-and-Excitation (SE) [27]: Outra rede de
convolucdo que apresenta a capacidade de identificar
as caracteristicas mais importantes ao lidar com os
dados de entrada. Dessa forma, a rede consegue de-
signar mais peso para caracteristicas mais relevantes,
ignorando possiveis ruidos.

Cinco modelos foram implementados para essa rede (T,
S, B, L e XL) em que se diferem somente em relagao
a quantidade de camadas de convolugao. Porém, todos
os modelos apresentam uma etapa de aumento de dados
durante o processo de treinamento, como por exemplo,
rotacdo e também o crop aleatério. Além disso, todos estes
foram pré-treinados no dataset do ImageNet.
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Figura 3. Arquitetura da rede EmoNext [24]

2) Vision Transformer (ViT): O Vision Transformer
(ViT) é um modelo de classificagdo de imagens que intro-



duz a arquitetura de Transformers, amplamente utilizada
em Processamento de Linguagem Natural, ao dominio da
visdo computacional. Proposto inicialmente por Dosovits-
kiy et al. [ [28], o ViT foi o primeiro modelo a treinar
com sucesso um codificador Transformer diretamente em
imagens, alcancando resultados competitivos e, em muitos
casos, superiores as arquiteturas tradicionais baseadas em
redes convolucionais (CNNs) quando treinado em grandes
datasets, como o ImageNet. O funcionamento do ViT
pode ser dividido em quatro etapas principais, conforme
ilustrado na Figura 4.

o Divisao em Patches: A imagem de entrada é divi-
dida em pequenos patches de tamanho fixo (em [28],
por exemplo, foi utilizado 16x16 pixels). Esses patches
sdo transformados em vetores unidimensionais através
de uma operagao de linearizagdo (flattening), que
transforma a estrutura 2D de cada patch em uma
sequéncia de valores.

e Embedding e Posicionamento: Cada vetor re-
sultante passa por uma projecdo linear, e a ele é
adicionada uma codificacdo posicional que fornece
informacoes sobre a localizagdo do patch na imagem
original. Além disso, um classification token extra é
concatenado a sequéncia de embeddings antes de ser
alimentado no codificador Transformer. Este token
serd utilizado para a tarefa de classificacao.

o Codificador Transformer: A sequéncia de embed-
dings é processada por um codificador padrao, com-
posto por camadas de aten¢ao multi-cabegas (Multi-
Head Attention) e redes feedforward (MLP). Cada
camada também utiliza mecanismos de normalizacao
e conexdes residuais para melhorar o treinamento. O
classification token, que é atualizado a cada camada,
¢ utilizado como saida final para a classificacdo.

o Classificagao: Por fim, um cabegalho de rede total-
mente conectada (MLP Head) é aplicado ao classifica-
tion token para computar as probabilidades das clas-
ses da imagem, como “felicidade”, “tristeza”, «
entre outros.
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Figura 4. Arquitetura da rede ViT [28]

3) Attentive Pooling Vision Transformer (APViT):
APVIiT é um modelo desenvolvido em [29] fortemente

baseado na tecnologia de transformers para a extragdo de
padroes em imagens. A sua arquitetura é demonstrada na
Figura 5, em que é utilizada alguma rede de convolugao
que extrai as caracteristicas iniciais da imagem de entrada,
por exemplo, ResNet [25]. Além disso, para selecionar as
regides mais importantes e significativas da imagem de
entrada, é utilizado um sistema baseado em atencdo (Attn.
Module) juntamente com pooling. Em seguida, essas re-
gides sdo convertidas em um vetor de caracteristicas, cha-
mados de Patch Tokens, usando uma rede neural simples
e processada por blocos de atencdo, os APT Blocks. Estes
blocos sao baseados em Transformers, de forma que filtram
gradualmente quais regides sdo mais significativas para a
predicao final. Por fim, a predi¢do é gerada por uma rede
neural béasica, um Multi-layer Perceptron.

A literatura apresenta algumas redes pré-treinadas que
utilizam diferentes conjuntos de dados. Nesse sentido,
a rede convolucional IR50 [30] é usada para extrair as
caracteristicas das faces, enquanto a rede baseada em
transformers ViT-small [29] é utilizada como base para
o ATP Block. Além disso a rede convolucional MTCNN
[31] é fundamental para localizar e alinhar as faces das
imagens de entrada. Por fim, o treinamento da APViT
também conta com um aumento de dados, como o crop
aleatdrio e também rotagoes.
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Figura 5. Arquitetura da rede APViT [29]

B. Bases de dados

Todos os métodos selecionados para o reconhecimento
de emocgoes através de imagens sdo estritamente baseados
no aprendizado supervisionado de padroes e caracteristicas
presentes nas imagens e classificacoes fornecidas. Nesse
sentido, a qualidade final dos resultados obtidos dependem
diretamente da qualidade do conjunto de dados, tanto das
imagens como da representatividade das classifica¢es que
serao utilizadas para o treinamento e teste dos modelos.

Nesse contexto, foi realizada uma extensa exploragao e
varredura do Estado da Arte no A&mbito do reconhecimento
de expressoes faciais, com o objetivo de encontrar potenci-
ais conjuntos de dados para o treinamento, monitoramento
e teste dos modelos. A Tabela I apresenta um resumo dos



datasets selecionados, apresentando a quantidade de ima-
gens e suas dimensoes. Todos os conjuntos apresentam as
mesmas sete classes que representam as emogoes bésicas:
Raiva, Nojo, Medo, Felicidade, Neutro, Tristeza e Sur-
presa, apenas o FerPlus apresenta a emocao Desprezo. Por
fim, os datasets FERPIus ¢ RAF-DB foram selecionados
para treinar e avaliar os métodos. Alguns exemplos das
imagens e classificagdbes podem ser vistos nas Figuras 6 e
7.

Tabela I
CARACTERISTICAS DOS PRINCIPAIS DATASETS DE EMOCOES FACIAIS.

Dataset Quantidade Imagens | Dimensao Composigao | Classes
FERPlus = 35,000 48x48 pixels Tons de cinza | 8 emogdes
RAF-DB ~ 12,000 (100x100 até 500x500) | Coloridas 7 emogoes
ExpW ~ 90,000 Variadas Coloridas 7 emogoes
AffectNet | ~ 450,000 Variadas Coloridas 7 emogdes
KDEF = 5,000 562x762 pixels Coloridas 7 emogoes
Angry Disgust Fear Happy
Neutral Surprise
\
Figura 6. Imagens do dataset FerPlus
Angry Disgust Fear Happy

Neutral Surprise

Ifégﬂﬁ’ﬂ

Figura 7. Imagens do dataset RAFDB

C. Resultados obtidos

A validacéo rigorosa é essencial para avaliar o desempe-
nho do modelo e garantir a robustez e generalizagao para
outros formatos de imagem. Nesse sentido, a escolha de
métricas adequadas em conjunto com técnicas robustas
de validagdo sao essenciais para encontrar estimativas
confiaveis do desempenho dos modelos e cenarios reais.

A divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e
teste é uma pratica amplamente utilizada no dmbito de
aprendizagem de méaquina, o que torna possivel avaliar a
capacidade de generalizagdo do modelo, além de evitar o
overfitting. O conjunto de treinamento é utilizado durante
o processo de aprendizagem do modelo, em que os para-
metros sao atualizados constantemente. J4 o conjunto de
teste, composto somente por dados nao utilizados durante
o treinamento, é utilizado para avaliar o desempenho do
modelo em dados ainda nao explorados.

Para a avaliagdo de modelos existem diversas métricas
comumente utilizadas. A acurdcia, por exemplo, indica

a porcentagem de classificagbes corretas em relagdo ao
total de amostras. Por outro lado, outras métricas existem,
como a precisdo (propor¢do de positivos verdadeiros em
relacdo ao total de positivos classificados) e a revocacio
(a propor¢ao de positivos verdadeiros em relagao ao total
de positivos reais). Nesse sentido, a pontuacao F1 realiza
uma média harmoénica entre a precisdo e a revocagao, o
que fornece uma visdo mais completa do desempenho do
modelo, considerando falsos positivos e negativos.

Ambos datasets, foram divididos em conjuntos de trei-
namento e testes, ja pré-definidos pelo conjunto de dados
e frequentemente usados na literatura, o que torna os
modelos gerados comparaveis. Dessa forma, o conjunto de
treinamento foi utilizado para o processo de aprendizagem
do modelo, enquanto o de testes para a avaliagdo do mo-
delo ja treinado. Os resultados gerais obtidos, em termos
de acurécia geral, com os trés modelos selecionados podem
ser visualizados na Figura 8.

Além disso, como pode ser visto, os métodos EmoNext
[23] e ViT [28] obtiveram resultados similares para ambos
os datasets, variando entre 81% até 84%. Por outro lado,
o APVIT [29] obteve resultados insatisfatérios, por volta
de 45% a 65%. As Figuras 9 e 10 apresentam as matrizes
de confusao obtidas para os dois melhores métodos.
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Figura 8. Acuracia dos datasets e modelos desenvolvidos
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Figura 9. Matrizes de confusdo do modelo EmoNext para ambos os
datasets.

IV. MODELO MULTIMODAL DE DETECGAO DEPRESSAO

Durante o segundo momento do projeto, nosso foco
foi o desenvolvimento de um modelo multimodal para a
predicdo de niveis de depressao, utilizando uma anélise
integrada de sinais de imagem, voz e transcri¢gdes de fala.
O objetivo central foi de propor técnicas inovadoras que
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datasets.

ampliem a capacidade das redes neurais profundas em
capturar e modelar relacbes nao lineares entre esses sinais,
incorporando conhecimentos contextuais pré-existentes.

Um dos primeiros e principais desafios enfrentados foi a
escassez de dados e o desequilibrio significativo de classes.
Na grande maioria dos datasets que abordam o tema
de depressao, as amostras de individuos nao deprimi-
dos superam em quantidade as de individuos deprimidos
consideravelmente. Esse fator limita o desempenho e a
generalizacao de sistemas baseados em dados.

Nesse sentido, priorizamos, primeiramente, o levanta-
mento e a andlise de possiveis conjuntos de dados, além
do estudo de trabalhos prévios que utilizaram os mesmos
datasets ou semelhantes. Como parte desse esforco, a
Secdo IV-A explora todo o processo de criagdo e desen-
volvimento dos modelos de detecgdo de depressao, desde
a escolha do dataset, aumento de dados, modelos de
classificagdo binaria e um modelo de regressao de niveis.

A. Dataset DAIC

O dataset Distress Analysis Interview Corpus (DAIC)
[32] contém entrevistas clinicas desenvolvidas para auxiliar
no diagnéstico de condigoes de sofrimento psicologico,
como ansiedade, depressao e estresse pos-traumético. As
entrevistas foram conduzidas por humanos, agentes con-
trolados por humanos e agentes autéonomos, com diversos
participantes com ou sem disturbios psicolégicos, com
duragao entre 7 e 33 minutos. Os dados coletados incluem
gravacoes de audio e video e respostas a questionarios
extensivos. Além disso, as entrevistas foram transcritas
e anotadas para uma variedade de caracteristicas, tanto
verbais quanto ndo verbais.

Os entrevistados responderam ao Patient Health
Questionnaire-8 (PHQ-8) [33], um instrumento ampla-
mente utilizado para avaliar sintomas de depressdao. O
PHQ-8 ¢é derivado do PHQ-9, excluindo a tultima ques-
tdo relacionada a presenca de pensamentos suicidas, o
que torna especialmente adequado para pesquisas onde
questdes mais sensiveis devem ser evitadas. O questiondrio
avalia a frequéncia de oito sintomas principais da depres-
sao nas tultimas duas semanas, incluindo humor deprimido,
perda de interesse ou prazer, dificuldades de sono, fadiga,

alteracoes no apetite, baixa autoestima, dificuldades de
concentracao e sensacdo de lentiddo ou agitagao.

As respostas sao classificadas em uma escala Likert de 0
a 3, que varia entre “de forma alguma” e “quase todos os
dias”, com uma pontuacao total que pode variar de 0 a 24.
Pontuagbes mais altas indicam maior gravidade dos sinto-
mas depressivos. A utilizagdo do PHQ-8 no DAIC permite
nao apenas uma avaliagdo quantitativa da gravidade da
depressao, mas também fornece um ponto de referéncia
clinico para correlacionar os dados multimodais (dudio,
video e respostas verbais) com os niveis de sofrimento
psicolégico dos participantes.

O dataset apresenta 189 entrevistados, distribuidos en-
tre homens e mulheres de diferentes faixas etarias, va-
riando de 18 a 69 anos, conforme ilustrado nos grafi-
cos das Figuras 11la e 11b. No entanto, observa-se um
desbalanceamento na classificacdo entre pacientes com e
sem depressio em que, aproximadamente, apenas 25%
dos participantes sdo diagnosticados com depressdo. Além
disso, verifica-se que, & medida que os niveis de gravidade
da depressdo aumentam, o nimero de individuos cor-
respondentes diminui significativamente. As Figuras 1lc
e 11d demonstram essas informagdes de forma visual.

O dataset DAIC apresenta 3 divisdes oficiais: treina-
mento (57%, 107 entrevistas); desenvolvimento ou valida-
¢do (25%, 35 entrevistas); e testes (25%, 47 entrevistas).
Os dados de &audios e transcrices das entrevistas de
todos os 3 conjuntos de dados foram utilizados durante
o treinamento dos modelo de deteccao de depressao.
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Figura 11. Distribuigdes e caracteristicas dos participantes do data-
set DAIC.



B. Aumento e tratamento dos dados

Como discutido anteriormente na Subsecdo IV-A; o
treinamento do modelo com o conjunto de dados DAIC
apresenta desafios significativos, principalmente devido a
sua quantidade limitada de amostras (189 entrevistas) e
ao desbalanceamento de classes (25% depressivos e 75%
nao depressivos). Além do desequilibrio bindrio, observa-se
também uma distribuicdo assimétrica entre os diferentes
niveis de severidade da doenca: escores baixos no PHQ-
8 (indicando auséncia ou leve presenca de sintomas) sdo
consideravelmente mais frequentes do que escores altos
(indicativos de depresséo severa).

Para mitigar esses problemas, empregamos uma estra-
tégia de aumento de dados inspirada no estudo de Lam et
al. [20]. Inicialmente, foram definidos manualmente sete
tépicos principais associados as dimensoes avaliadas pelo
PHQ-8: (i) interesses pessoais; (ii) qualidade do sono;
(iii) sentimentos depressivos; (iv) sensacao de fracasso; (v)
aspectos de personalidade; (vi) diagnéstico de transtornos
mentais; e (vii) relagdes parentais. A partir desses t6picos,
foi possivel identificar e extrair trechos relevantes das
transcrigoes das entrevistas, nos quais os participantes
abordavam diretamente ou indiretamente esses temas.

Cada trecho extraido foi categorizado com base no
topico correspondente, sendo armazenado juntamente com
sua transcricdo textual e respectivo dudio. A partir desse
banco estruturado de segmentos tematicos, realizamos a
geragdo de novas amostras por meio da recombinacdo de
trechos pertencentes a diferentes tépicos. Esse processo
permite criar combinagoes variadas e coerentes de dados
para treinamento.

Importante destacar que a geragao de novas amostras foi
conduzida de forma controlada, priorizando os participan-
tes com diagnéstico de depressao. Essa abordagem visa
compensar o desbalanceamento original do conjunto de
dados, contribuindo para um treinamento mais equilibrado
do modelo.

Por fim, a estratégia de aumento de dados foi aplicada
aos trés subconjuntos do dataset: (i) treinamento, com
427 instancias (195 ndo depressivos e 232 depressivos);
(ii) validacio, com 150 instancias (54 ndo depressivos e 96
depressivos); e (iii) teste, com 187 instancias (75 ndo de-
pressivos e 112 depressivos). Essa redistribuicao contribuiu
para um aumento significativo no niimero de instancias,
além de proporcionar uma maior representatividade dos
participantes com diagndstico de depressao, promovendo
um maior equilibrio entre as classes.

Além do aumento de dados, também foram realizados
alguns pré-processamentos. Um destes foi a conversao dos
sinais de dudio para espectrogramas na escala de Mel. O
espectrograma é uma representacdo visual do contetdo
espectral de um sinal ao longo do tempo, ou seja, mostra
como as frequéncias presentes no sinal variam tempo-
ralmente. A escala de Mel, por sua vez, é inspirada na
percepcao auditiva humana, atribuindo maior resolucao a

frequéncias mais baixas e menor resolugdo a frequéncias
mais altas — refletindo, assim, a forma como o ouvido
humano percebe sons em diferentes faixas de frequéncia.
A Figura 12 exemplifica um espectrograma na escala de
Mel de forma visual.
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Figura 12. Espectograma na escala de Mel

C. Classificagao bindria de depressdo

Inicialmente, optamos por abordar a tarefa de classifica-
¢ado binaria da depressao, ou seja, detectar se um determi-
nado participante apresenta ou nao sintomas depressivos.
Para isso, utilizamos a categorizacao original do dataset,
na qual escores do PHQ-8 superiores a 10 indicam presenca
de sintomas de depressao significativos.

Por se tratar de um problema com apenas duas classes,
esse modelo apresenta uma estrutura de treinamento mais
direta e, em geral, proporciona resultados mais estaveis e
precisos em comparagdo com abordagens regressivas, que
buscam estimar a pontuagdo exata do questionario. No
entanto, essa simplicidade também limita a riqueza da
informacao obtida, uma vez que nao é possivel estimar
o grau de severidade dos sintomas apresentados por cada
participante.

A seguir, apresentamos os quatro modelos desenvolvidos
para lidar com a tarefa de classificagdo binaria.

1) Modelo de dudio: Foi desenvolvido um modelo ba-
seado em redes neurais convolucionais (CNNs) [34] que
recebe como entrada espectrogramas de Mel extraidos das
falas dos participantes durante as entrevistas. Os espectro-
gramas de Mel sdo representacoes visuais da distribuicao
das frequéncias ao longo do tempo, projetadas em uma
escala perceptualmente motivada que simula a forma como
o ouvido humano percebe variagoes sonoras — enfatizando
frequéncias mais baixas, onde a audi¢do humana é mais
sensivel.

Embora os espectrogramas sejam, tecnicamente, repre-
sentagoes bidimensionais (tempo versus frequéncia), o mo-
delo faz uso de uma arquitetura de CNN 1D, realizando
convolucoes ao longo da dimensao temporal. Isso se jus-
tifica pelo fato de o objetivo principal ser a extragdo de



padrées sequenciais, como ritmo, entonacao e variagoes
temporais da voz, tornando a convolugdo unidimensional
mais apropriada para esse tipo de dado.

A arquitetura do modelo aplica camadas convolucionais
sucessivas ao espectrograma, seguidas de normalizacdo em
lote (batch normalization), func¢des de ativagdo ReLU e
camadas de dropout para regularizagdo. Apos as etapas
convolucionais, trés tipos de operagoes de agregacao global
sdo aplicadas: average pooling, max pooling e normalizacao
L2 da soma dos filtros. Essas saidas sdo entdo concatena-
das e passadas por camadas densas antes da camada final
de predigao.

A configuracao da camada de saida utiliza a funcao de
ativagdo softmax enquanto a funcdo de perda apropria-
se de categorical_crossentropy. O treinamento é rea-
lizado com o otimizador Adam, utilizando early stopping
no dataset de validagao para evitar um possivel overfitting.
Além disso, foi realizada uma busca de hiperparametros,
para encontrar as combinagdes que geram os modelos mais
precisos e robustos.

2) Modelo de transcrigoes: Para interpretar as trans-
crigoes textuais das entrevistas, foi empregado um modelo
baseado na arquitetura Transformer, mais especificamente
o0 RoBERTa-base, uma variante otimizada do BERT. Os
Transformers foram introduzidos por Vaswani et al. [35],
e revolucionaram o processamento de linguagem natural
ao empregar mecanismos de autoatencao (self-attention)
que permitem capturar relagoes contextuais entre palavras
em uma sequéncia, independentemente da distancia entre
elas.

Neste trabalho, o modelo RoBERTa-base foi utilizado
com uma camada final de classificacdo composta por uma
funcdo softmax, responsdvel por prever a probabilidade
de cada classe — "depressivo'ou "nao depressivo". A fun-
¢do de perda adotada foi a categorical_crossentropy,
adequada a tarefa de classificagdo multiclasse (neste caso,
bindria). A entrada do modelo consiste nas transcrigoes
de trechos selecionados das entrevistas, tokenizadas com o
AutoTokenizer da biblioteca Hugging Face, com trunca-
mento e preenchimento até o limite maximo de 512 tokens.

Durante o treinamento, foi realizada uma busca de hi-
perparametros envolvendo diferentes tamanhos de batch,
taxa de aprendizado e regularizacdo com weight decay.
Para cada combinacao, o modelo foi treinado utilizando o
algoritmo AdamW por até 100 épocas, com early stopping
ativado com paciéncia de 10 épocas para evitar sobrea-
juste.

3) Modelo multimodal - modular: Com o objetivo de ex-
plorar a complementaridade entre as modalidades de dudio
e texto, desenvolvemos um modelo multimodal de arqui-
tetura modular. Nessa abordagem, os modelos unimodais
previamente treinados — baseados em espectrogramas
de audio e transcrigbes textuais — sao utilizados como
extratores de caracteristicas (features). Especificamente,
foram extraidas as ativagoes das tultimas camadas antes
da predicao final de cada modelo, representando de forma

densa e seméantica os sinais de voz e o contetido verbal de
cada participante.

Essas representacoes foram posteriormente concatena-
das, formando um vetor multimodal unificado que é
utilizado como entrada para uma rede neural do tipo
feedforward. Diferentemente de abordagens end-to-end,
nesse modelo os pardmetros dos extratores de features
permanecem congelados: apenas os pesos da rede densa
multimodal sdo ajustados durante o treinamento. Essa
separagao modular permite melhor controle sobre cada
componente do sistema, além de facilitar a andlise da
contribuicao de cada modalidade.

A rede feedforward foi projetada com multiplas camadas
densas, seguidas por normalizacdo em lote (batch norma-
lization), fungdes de ativagdo ndo-lineares (como ReLU,
Leaky ReLU, ELU e Swish), e camadas de dropout para re-
gularizacdo. A camada de saida utiliza a ativagdo softmax,
adequada a tarefa de classificagao binaria, sendo otimizada
pela fun¢io de perda categorical_crossentropy.

Para maximizar o desempenho, foi realizada uma busca
extensiva de hiperpardmetros (grid search) envolvendo os
seguintes pardmetros: niimero de camadas densas, tama-
nho das camadas, taxa de dropout, funcdo de ativacao,
taxa de aprendizado, tamanho de batch e nimero de
épocas. O treinamento foi conduzido utilizando o otimi-
zador Adam, com early stopping baseado na acuracia de
validacao para evitar sobreajuste.

4) Modelo multimodal - end-to-end: Para explorar todo
o potencial de aprendizado conjunto entre as modalidades
de texto e dudio, desenvolvemos uma arquitetura mul-
timodal do tipo end-to-end. Diferentemente do modelo
modular, nesta abordagem todas as partes do modelo
— incluindo os extratores de caracteristicas de dudio e
texto — sdo treinadas simultaneamente. Isso permite que
os parametros de cada componente se adaptem conjunta-
mente ao objetivo da tarefa, promovendo uma fusdo mais
sinérgica entre os sinais verbais e nao verbais.

O componente textual é baseado no modelo BERT, uti-
lizado como codificador seméntico. O médulo de 4udio,
por sua vez, é composto por uma rede convolucional 1D
profunda, capaz de processar diretamente espectrogramas
temporais. As representacbes aprendidas por ambas as
modalidades sao entdo concatenadas e processadas por
uma rede densa de fusdo (fusion MLP), composta por
multiplas camadas ocultas com normalizagao, ativacao
(Swish) e dropout. A saida da rede utiliza uma camada
softmax. Perceptivelmente, a estrutura desse modelo é
muito semelhante ao modelo multimodal modular, a prin-
cipal diferenca é que todas as camadas sdo treinadas
simultaneamente, sem a necessidade de congelamento de
pesos.

5) Resultados: A validagdo rigorosa é essencial para
avaliar o desempenho do modelo. A métrica de precisao
por exemplo, indica a proporcao de positivos verdadeiros
em relacao ao total de positivos classificados, enquanto a
revocagao representa a proporc¢ao de positivos verdadeiros



em relagdo ao total de positivos reais. Nesse sentido a
pontuacao F1 realiza uma juncdo das duas métricas ao
calcular a média harmodnica entre precisao e revocagao.
Por sua robustez e significaAncia, a métrica F1 foi a prin-
cipal técnica de avaliacdo utilizada durante o estudo de
classificagoes.

A Tabela II apresenta os resultados obtidos pelos dife-
rentes modelos na tarefa de classificacao binaria de depres-
sd0. Os modelos unimodais — baseados apenas em audios
ou transcrigoes — obtiveram desempenhos razoaveis, com
destaque para o modelo de audios, que superou o de
transcrigoes em todas as métricas avaliadas. O modelo de
dudios alcangou 76,47% de acuricia e 76,21% de F1-
Score, enquanto o modelo baseado em transcrigoes atingiu
72,73% de acurécia e 72,29% de F1-Score.

A fusdo das duas modalidades resultou em ganhos sig-
nificativos de desempenho. O modelo multimodal modu-
lar, que concatena as representacoes aprendidas de cada
modalidade em uma rede feedforward, apresentou uma
melhoria considerdvel, atingindo 80,21% de acuricia e
80,38% de F1-Score. Essa melhora demonstra a comple-
mentaridade entre os sinais sonoros da fala e as informa-
¢oes linguisticas contidas nas transcrigoes.

Tabela IT
DESEMPENHO DOS MODELOS NAS TAREFAS DE CLASSIFICAGAO BINARIA

Modelo Accuracy (%) [ Precision (%) [ Recall (%) [ F1 Score (%)
Modelo de dudios 76.47 76.25 76.47 76.21
Modelo de transcrigdes 72.73 72.37 72.73 72.29
Multimodal (modular) 80.21 83.44 80.21 80.38
Multimodal (end-to-end) 82.89 85.93 82.89 83.04
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%0 °
g % 50
@ 80 a
g 4
L 49 26 o4 31
3 0 S 70
3 g
2 2
60 60
-s0 50
3 K
a1 = 8| w0
18 i 20 [P
8 -]

Not Depressed Not Depressed

(a) Modelo de dudios

Depressed Depressed

(b) Modelo de transcrigoes

Modelo Multimodal Modular

Modelo Multimodal End-to-end

80

i

4

50 s0

50

Not Depressed
Not Depressed

31 28

Depressed
Depressed

Not Depressed

(d) Modelo multimodal (end-to-
end)

Not Depressed

(c) Modelo multimodal (modu-
lar)

Depressed

Depressed

Figura 13. Matrizes de confusdo dos modelos de classificacao binaria
de depressao.

O melhor desempenho foi obtido pelo modelo multi-
modal end-to-end, que realiza o processamento conjunto
das duas modalidades em um tinico pipeline treinado de
forma integrada. Esse modelo atingiu 82,89% de acuracia
e 83,04% de F1-Score, destacando-se também em precisao
(85,93%) e recall (82,89%). Tais resultados evidenciam
que a integracao completa das modalidades durante o
treinamento permite uma representagdo mais rica e dis-
criminativa para a detec¢do de sinais de depressdo. A Fi-
gura 13 apresenta as matrizes de confusdo correspondentes
a cada modelo, permitindo uma analise mais detalhada das
classificagoes corretas e incorretas.

D. Regressao de niveis de depressao

Apoés a realizacao da tarefa de classificagao binaria para
depressao, partimos para uma tarefa potencialmente mais
complexa: a regressdo de niveis de depressdo. Em outras
palavras, desenvolvemos um modelo regressivo com o in-
tuito de realizar a predicao das pontuagoes do questionario
PHQ-8.

As pontuagoes geradas pelo PHQ-8 variam de 0 até
24, em que 0 representa um individuo sem sintomas de-
pressivos significativos, enquanto o 24 é um alerta para
depressao severa. Nesse sentido, tratamos de um problema
intrinsecamente mais complexo e com potenciais resulta-
dos mais instaveis, quando comparado com o modelo de
classificagdo binaria. Porém, essa complexidade adicional
proporciona também informacoes mais ricas e pertinentes,
j& que é possivel estimar o grau de severidade dos sintomas
apresentados por cada entrevistado.

Semelhante ao problema de classificagdo binéria, inici-
amos o treinamento dos quatro modelos: (i) modelo de
audio; (ii) modelo de transcri¢des; (iii) modelo multimodal
modular; e (iv) modelo multimodal end-to-end. Porém, os
primeiros trés modelos ndo convergiram e nao apresen-
taram resultados significativos para o estudo. Por outro
lado, o quarto modelo apresentou resultados pertinentes,
descritos nas subsegbes a seguir.

1) Modelo multimodal - end-to-end: Para a tarefa de
regressdo, mantivemos a arquitetura multimodal end-to-
end semelhante & adotada na tarefa de classificacido bina-
ria, aproveitando sua capacidade de aprendizado conjunto
entre os sinais textuais e acusticos. A principal diferenca
estd na adaptacdo da camada de saida e da fungdo de
perda, que agora sdo configuradas para uma tarefa de
regressao continua.

O modelo combina representacoes de transcri¢oes tex-
tuais, extraidas por um codificador baseado no BERT, com
caracteristicas actusticas processadas por uma rede convo-
lucional profunda 1D. Essas representacoes sdo integradas
por meio de uma rede densa de fusdo (fusion MLP)
composta por miiltiplas camadas ocultas com normaliza-
cao, ativacbes nado lineares e dropout, promovendo uma
integracgao eficaz entre as modalidades.

Na saida, a rede retorna um valor escalar nao ne-
gativo correspondente a pontuacdo prevista do PHQ-8,



e a otimizacao é feita com a funcao de perda do erro
quadrético médio (MSELoss). Durante o treinamento, fo-
ram utilizadas estratégias como early stopping e ajuste
dindmico da taxa de aprendizado por meio do algoritmo
ReduceLROnPlateau, que contribuem para uma melhor
generalizagao do modelo.

2) Resultados: Os resultados obtidos com o modelo
multimodal end-to-end para a tarefa de regressao dos
niveis de depressao sao apresentados na Tabela III.

Tabela ITT
DESEMPENHO DO MODELO MULTIMODAL END-TO-END NA TAREFA DE
REGRESSAO DOS ESCORES DO PHQ-8.

MAE R?
4.99 | 0.2464

Métrica
Valor

MSE
34.41

RMSE
5.87

Apesar da robustez da arquitetura e das estratégias
de regularizagdo, os resultados da tarefa de regressao
demonstram os desafios de se prever com exatidao os niveis
de depressdo. O Erro Absoluto Médio (MAE) de 4.99
obtido, embora indique uma margem de erro clinicamente
relevante na escala de 0 a 24 do PHQ-8, se mostra compe-
titivo e nao distante do estado da arte. Como referéncia,
o trabalho de Ray et al. [36], vencedor do desafio AVEC
2019, alcancou um MAE de 4.28 utilizando uma rede
multimodal complexa com dados de dudio, video e texto.
Considerando que nosso modelo utiliza uma abordagem
bimodal (dudio e texto), a proximidade no desempenho é
um forte indicativo de sua eficicia. Adicionalmente, o valor
de R? de 0.2464 confirma que o modelo possui uma ca-
pacidade preditiva modesta, mas significativa, explicando
aproximadamente 24.6% da variabilidade nos escores.

Essa performance encorajadora, especialmente quando
contextualizada com os principais trabalhos da area, po-
siciona nosso modelo como uma base sélida e promissora.
A tarefa de regressdo direta permanece intrinsecamente
complexa, mesmo para as arquiteturas mais avancgadas, o
que justifica a continua exploraciao de melhorias. Portanto,
estratégias futuras como a incorporacao da modalidade de
video ou a reformulacdo do problema como uma clas-
sificacdo ordinal (prevendo faixas de severidade), sdo
caminhos naturais e promissores para desenvolver um
sistema ainda mais robusto e clinicamente 1util.

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho se propds a enfrentar o desafio da avalia-
¢ao subjetiva da saude mental, especificamente do Trans-
torno Depressivo Maior (TDM), por meio do desenvolvi-
mento de sistemas computacionais objetivos e baseados
em dados. O projeto foi estruturado em duas fases prin-
cipais: uma exploracdo inicial focada no reconhecimento
de emocoes por meio de expressbes faciais e uma fase
central dedicada a criacdo de um modelo multimodal para
a predicao de depressao a partir de dados de dudio e texto.

Na primeira fase, demonstramos a viabilidade de utilizar
arquiteturas modernas, como EmoNext e Vision Trans-
former (ViT), para classificar emogoes com alta acurécia,

alcancando resultados superiores a 80% em datasets de
referéncia. Essa etapa foi fundamental para consolidar
o conhecimento em técnicas de visdo computacional e
aprendizagem profunda que serviram de alicerce para os
desenvolvimentos subsequentes.

O foco principal do projeto, no entanto, foi o desenvol-
vimento de um sistema multimodal para deteccdo de de-
pressao utilizando o conjunto de dados DAIC. Cientes das
limitacoes de dados, como o desbalanceamento de classes
e o niamero reduzido de amostras, implementamos uma
estratégia robusta de aumento de dados que se mostrou
crucial para o sucesso do treinamento. Ao recombinar seg-
mentos tematicos das entrevistas, conseguimos nao apenas
aumentar o volume de dados, mas também equilibrar a
distribuicdo entre as classes, criando um ambiente mais
propicio para a aprendizagem dos modelos.

Os resultados da tarefa de classificagao bindria (depres-
sivo vs. ndo depressivo) foram extremamente promissores.
Confirmamos a hipdétese de que a fusdo de modalidades é
superior a andlise unimodal. O modelo multimodal end-
to-end, que aprende representagdes conjuntas de audio e
texto, alcangou o melhor desempenho, com um F1-Score
de 83,04%. Este resultado evidencia que a combinacao
de pistas vocais (prosédia, ritmo) e linguisticas (contetido
semantico) oferece um sinal mais rico e discriminativo para
a identificacdo da depressao.

Em contrapartida, a predicado do nivel de severidade da
depressao, por meio da regressdo dos escores do PHQ-8,
revelou-se uma tarefa consideravelmente mais complexa,
porém com resultados encorajadores. O modelo multimo-
dal end-to-end alcangou um erro médio absoluto (MAE)
de 4.99, um desempenho notavelmente competitivo que se
aproxima do estado da arte. Além disso, o coeficiente de
determinagao (R? ~ 0.25) demonstra que nosso modelo foi
capaz de explicar cerca de um quarto da variabilidade dos
dados, um avanco significativo em relacdo a uma predicao
aleatéria e um indicativo de que padroes relevantes foram
capturados.

Em suma, o projeto demonstrou com sucesso a eficacia
de uma abordagem multimodal para a classificacéo binaria
da depressao e, adicionalmente, produziu um modelo de re-
gressao com desempenho competitivo, estabelecendo uma
base sélida para a futura quantificagdo da severidade. Tais
achados confirmam o potencial da fusdo de modalidades
para criar ferramentas de avaliacdo da saide mental mais
objetivas. Contudo, a precisdo necesséria para a quantifica-
¢ao exata da severidade em um contexto clinico permanece
um desafio em aberto, motivando os préximos passos desta
pesquisa.

A. Trabalhos Futuros

Dada a complexidade da tarefa de regressao e as limi-
tagOes observadas, diversos caminhos promissores podem
ser explorados em estudos futuros:

e Incorporacao da Modalidade Visual: Um passo

natural e promissor é integrar a analise de expressoes



faciais, explorada na primeira fase do projeto, ao mo-
delo de predicao de depressdao. Um sistema trimodal
(dudio, texto e video) tem o potencial de capturar
sinais nao-verbais sutis, como microexpressoes, po-
sicdo da cabegca e mudancas no contato visual, que
podem enriquecer a representacdo do estado afetivo
do paciente e melhorar a acurdcia do modelo.

e Validacdo em Cenarios Clinicos Reais: Para
avancar em direcdo ao objetivo final de criar um
sistema de apoio ao diagndstico, é crucial validar
os modelos desenvolvidos com dados coletados em
ambientes clinicos reais. A colabora¢ao com a Dyag-
nosys LTDA serd fundamental para testar a robustez
e a generalizagdo do sistema com pacientes reais,
comparando suas predigoes com as avaliagoes de pro-
fissionais de saude.

o Classificagdo ordinal: Reformular a tarefa de re-
gressdo como um problema de classificacdo ordinal
pode ajudar a capturar a natureza ordenada, porém
discreta, dos escores do PHQ-8. Essa abordagem per-
mitiria preservar o grau de severidade dos sintomas,
ao mesmo tempo em que facilita o processo de mode-
lagem.

e Fusao mais profunda entre modalidades: Ex-
plorar métodos de fusdo multimodal mais avancados,
como atencao cruzada ou redes co-atencionais, pode
melhorar a integracdo entre os sinais textuais e actis-
ticos, levando a representagoes mais informativas.

Com o avango dessas abordagens, espera-se contribuir
para a construcao de ferramentas clinicas mais confid-
veis, acessiveis e objetivas no suporte ao diagnostico e
acompanhamento de transtornos mentais, especialmente
a depressao — um dos maiores desafios de saude publica
da atualidade.

DISPONIBILIDADE DE DADOS E CODIGO

O conjunto de dados DAIC, utilizado neste estudo, esta
disponivel para fins de pesquisa académica mediante soli-
citagdo em https://dcapswoz.ict.usc.edu/. O cédigo-fonte
foi desenvolvido como parte de um projeto de colaboragao
entre a Embrapii e a Dyagnosys e, por estar sujeito a um
acordo de confidencialidade, é de natureza proprietaria.
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