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A Computational Model for Identifying Behavioral
Patterns in People with Neuropsychiatric Disorders

P. C. Biittenbender, E. G. Azevedo Neto, W. F. Heckler, and J. L. V. Barbosa

Abstract—Neuropsychiatric disorders represent a great eco-
nomic and social burden, whose estimates range from 14%
to 32% of the global burden of diseases. One in four people
suffer from mental disorders during their lifetime and the
estimates of people suffering from depression and some type of
neuropsychiatric disorder are about 322 million and 420 million,
respectively. Therefore, this paper presents Eigenroutines, a
model based on the hypothesis that the ubiquitous availability
of mobile devices and the massive usage of these devices have
created an opportunity of identifying behavior, supporting the
management of neuropsychiatric disorders. The model is also
capable of building psychiatric epidemiological profiles, using
context histories. The model evaluation occurred in three steps,
where the first confirmed that the model has the ability to
identify and distinguish neuropsychiatric disorders, analyzing
context histories from a group of 55 individuals, composed of
23 people with unipolar or bipolar depression and 32 healthy
people. The model presented an accuracy of 78% for classifying
the routine of an individual in depressed or healthy. The second
step evaluated the extraction of epidemiological profiles based on
context histories from 1066 individuals stored by the platform.
Finally, the last step evaluated the limitations of the model
regarding temporal complexity and scalability.

Index Terms—Context-Aware Computing, Context History,
Similarity Analysis, Ubiquitous Computing.

I. INTRODUCAO

T ranstornos neuropsiquidtricos representam um grande
peso econdmico e social, cujas estimativas variam entre
14% e 32% da carga global de doengas de acordo com a
Organizacdo Mundial de Saide (OMS) [1]. Uma em cada
quatro pessoas sofre com algum transtorno mental durante a
vida. Além disso, estima-se que aproximadamente 322 milhdes
de pessoas sofrem com depressdo e 420 milhdes sofrem com
algum tipo de transtorno neuropsiquidtrico [2].

A ultima década apresentou um grande avango tecnolégico
em termos de plataformas de computacdo distribuida, algo-
ritmos e ferramentas de aprendizado de miquina. Atualmente,
essas ferramentas estdo rapidas o suficiente para analisar dados
massivos em pouco tempo [3], [4]. Aliando essa capacidade de
processamento com a ubiquidade de dispositivos moveis, espe-
cialmente telefones celulares, presentes no cotidiano de grande
parte da populacdo, novas abordagens para esses problemas
sociais e novas formas para compreender o comportamento e
antecipar as acdes de individuos estdao surgindo.
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Uma das estratégias para monitorar e antecipar as acgdes
desses individuos € a utilizacdo de histéricos de contextos
[5], [6], [7], que é a capacidade de sistemas construirem
séries temporais vinculadas a localiza¢do e atividades de um
individuo. Esses sistemas sdo capazes de examinar e reagir a
mudangas no contexto do usudrio ao longo do tempo, que é
composto por todas as informagdes relevantes ao individuo em
um determinado momento, considerando a localizacdo, bem
como pessoas e dispositivos proximos [8].

Este trabalho, portanto, propde o Eigenroutines, um mo-
delo computacional baseado em histéricos de contextos capaz
de identificar padrées de comportamento para auxiliar na
identificacdo e tratamento de pessoas com transtornos neu-
ropsiquidtricos. A avaliacdo consistiu em trés etapas, onde a
primeira visou confirmar a capacidade de identificar e distin-
guir padrdes comportamentais em individuos saudaveis e com
transtornos neuropsiquidtricos a partir de histéricos de contex-
tos. A segunda etapa avaliou o mapeamento e apresentacdo de
perfis epidemiolégicos. A ultima etapa avaliou as limitacdes
do modelo, principalmente relacionadas a escalabilidade.

As principais contribui¢des deste artigo s@o: (1) o auxilio
ao diagnodstico baseado em julgamento clinico utilizando
histéricos de contextos de individuos em fase final de trata-
mento e na fase inicial como forma de sugestio de caminho
ao profissional de sadde, (2) a inclusdo do profissional de
satide mental como agente chave na defini¢do de intervengdes
e da opinido clinica como parte da escolha de algoritmos
adaptativos para diagndstico, e (3) a constru¢do de perfis
epidemioldgicos psiquidtricos utilizando os histéricos de con-
textos e diagnosticos dos profissionais.

O restante do artigo estd dividido em 4 secdes. A Secdo II
apresenta estudos relacionados ao tema de pesquisa. A Secdo
IIT aborda a arquitetura do modelo proposto. A Secdo IV
descreve e discute os resultados obtidos. Por fim, a Secdo V
apresenta as conclusdes e orientacdes para trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Uma revisdo sistemadtica foi realizada para avaliar o estado
da arte sobre a aplicacdo de computacdo modvel e ubiqua no
acompanhamento e tratamento de transtornos mentais [9]. A
revisdo considerou as bases de pesquisa ACM Digital Library,
IEEE Xplore, MEDLINE/PubMed e PsycINFO, retornando os
trabalhos relacionados descritos nesta secao.

Palmius [10] apresentaram o Aufomated Monitoring of
Symptom Severity (AMoSS), um sistema baseado em telefones
celulares para monitoramento de sintomas de pacientes em
tempo real, com objetivo de alocar recursos psiquidtricos de
forma mais eficiente. Dang [11] propuseram o FINE, um apli-
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cativo com o objetivo de identificar indicadores correlaciona-
dos a comportamentos de individuos com depressao profunda,
analisando dados de acelerdmetro e a drea de magnitude do
sinal como medida para correlacionar atividades fisicas com
os dados do sensor.

Watanabe [12] propuseram o Fun to Learn to Act and
Think through Technology (FLATT), que visa avaliar se a Te-
rapia Cognitivo Comportamental feita a partir de dispositivos
moveis facilita a troca de medicacdo por pacientes diagnos-
ticados com depressdo profunda com resisténcia a farmaco-
terapia e em fase de transicdo de medicamentos. Mohr [13]
apresentaram o MedLink, um modelo auxiliar no tratamento
de depressdo profunda. Os pesquisadores identificaram fatores
relacionados ao paciente, principalmente a ndo aderéncia a
medicagdo, e fatores relacionados aos profissionais, como do-
sagem inferior a recomendagdo e falta de ajuste na medicacao.

Faurholt-Jepsen [14] e Mayora [15] propuseram o MO-
NARCA (MONitoring, treAtment and pRediCtion of bipolAr
disorder episodes), um modelo que utiliza telefones celulares
para medir o transtorno bipolar, identificando indicadores e
formas de intervencdo e suporte ao profissional de saide
mental. Valenza [16] apresentaram o PSYCHE (Personalized
monitoring SYstems for Care in mental HEalth), uma plata-
forma para identificar variacdes de humor em pacientes com
transtorno afetivo bipolar baseado em computacdo ubiqua e
tecnologia vestivel, utilizando uma camiseta com sensores para
ritmo cardiaco e para respiragao.

Jaimes [17] apresentaram o PREVENTER, um sistema para
predicdo de estresse em tempo real e aplicagdo de intervencdes
adaptativas, utilizando um “Modelo Oculto de Markov”’ como
algoritmo para predicdo baseado em sensores fisicos. Kamdar
e Wu [18] apresentaram o PRISM (Passive, Real-time Infor-
mation for Sensing Mental Health), que realiza um monito-
ramento passivo de pacientes para avaliar as condi¢des de
saide, bem como extrair conceitos para classificar o humor
do paciente a partir de um didrio virtual.

Kerz [19] propuseram o SleepSight, um sistema para evitar
relapsos em pacientes com esquizofrenia ou transtornos es-
quizoafetivos. Os autores realizaram um experimento com 16
pacientes diagnosticados com esquizofrenia, utilizando uma
combinacdo de sensores vestiveis, tais como FitBit Charge,
sensores de um telefone celular e um questionario no modelo
Positive and negative symptom scale (PANSS).

A maioria dos trabalhos focou em transtornos especificos
[11], [12], [13], [14], [15], [16], [17], [19]. Somente o PRISM
[18] apresentou uma abordagem genérica, enquanto o AMoSS
[10] abordou trés transtornos com o objetivo de comparar a
diferenca no comportamento e identificar o melhor algoritmo
para classificacdo do transtorno. Além disso, nenhum trabalho
utilizou técnicas de aprendizado profundo e por reforco.

A Tabela I mostra uma comparag@o sobre funcionalidades
gerais dos trabalhos relacionados, apresentando os transtor-
nos mentais abordados, o uso ou suporte para dispositivos
vestiveis e 0 uso ou suporte para actigrafia, que ¢ um método
ndo-invasivo para monitorar ciclos de atividade ou descanso
humano [20]. A tabela também indica se o modelo apresenta
alguma estratégia para intervencdo automatizada ou prescrita
e se a abordagem inclui ou possibilita a participagdo de

583

TABELA 1
COMPARAQAO ENTRE 0S TRABALHOS RELACIONADOS

Referéncias Transtorno Suporte a disp Tntervengao
vestiveis
Depressao, Bipolaridade Sim Sim Nio Nao
¢ Personalidade
Depressio profunda Nio Sim Nio Nio
Depressio profunda Nio Nio Sim Nio
Esquizofrenia Sim Nio Sim Sim
Bipolaridade Nio Sim Sim Sim
Estresse cronico Sim Sim Sim Nio
Transtornos em geral Sim Sim Nio Sim
Bipolaridade Sim Sim Nio Nio
Esquizofrenia Sim Sim Nio Sim

AMOoSS [10]

FINE [11]
FLATT [12]
MedLink [13]
MONARCA [14], [15]
PSYCHE [16]
PREVENTER [17]
PRISM [18]
SleepSight [19]

profissionais de saide mental. Com isso, pode-se observar que
o Eigenroutines possui como principal contribuicdo o uso de
histéricos de contextos na identificagdo de comportamentos
que auxiliem nos diagnésticos e na construgdo de perfis
epidemioldgicos psiquidtricos.

III. MODELO EIGENROUTINES

A revisdo sistemadtica descrita na se¢io anterior, bem como
o estudo das dreas relacionadas ao tema de pesquisa, guiaram
a criag@o dos conceitos utilizados no modelo. O Eigenroutines
é baseado em nove conceitos, dos quais oito formam um
fluxo continuo de troca de informagdo, enquanto o conceito
de histéricos de contextos é representado como uma figura
central, que permeia e interage com os demais.

A. Conceitos

O primeiro conceito, “Diagndstico”, representa a interacio
entre profissional e paciente para diagnosticar o transtorno a
partir de um julgamento clinico. O primeiro diagndstico con-
siste no julgamento clinico, enquanto os subsequentes serdo
suportados por informagdes do comportamento do paciente.

Os “Indicadores”, conhecidos na literatura médica como
biomarcadores, definem o estado de um individuo em um
determinado periodo de tempo e cuja variagdo pode carac-
terizar um transtorno. O “Sensoriamento” é o resultado da
definicdo dos indicadores. Cada indicador estd vinculado as
caracteristicas que podem ser identificadas ao longo do tempo
por movimentagao, atividade social, luminosidade, localizagdo
ou questionando o paciente sobre seu estado e sintomas.

O “Contexto” é a transformacdo dos dados de sensores
em indicadores, dispostos com a informacgao de localizacdo,
tempo e dados sociodemogrificos do paciente, podendo o
contexto ser modelado por transtorno ou por comorbidade.
Os “Histdricos de Contextos” [5], [6], [7] sdo a representacio
de uma série de contextos ao longo do tempo, caracterizados
por rotinas baseadas em indicadores.

O conceito de “Comparacao” de histéricos de contextos é
definido como a distancia da rotina de comportamento do pa-
ciente em relagdo ao comportamento de outros individuos com
diagnoéstico clinicamente confirmado, utilizando uma selecao
de algoritmos de andlise de similaridade. A “Confirmagdo”
do diagnéstico se repete ao longo dos encontros, nos quais o
profissional de satide mental ajusta ou confirma o diagnéstico
anterior baseado no comportamento do individuo, definindo o
estdgio e a severidade do transtorno em questdo.

O conceito de “Tratamento e Intervencdo” ecoldgica € a
aplicacdo de ferramentas, contetido, lembretes e interacdes
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com o paciente para mitigar os sintomas do transtorno diagnos-
ticado. O “Acompanhamento” caracteriza-se pelo relatério das
atividades e comportamento do individuo para o profissional
e por alertas em casos de remissao.

A Fig. 1 ilustra a relacdo entre diagndstico, sensoriamento
e contexto, apresentando a entrada de dados de sensores,
que passam por uma fungdo de transformacdo para indica-
dores. Essa fung¢do é determinada pela propria caracteristica
de indicadores derivados do diagnéstico. Assim, o indicador
determina quais sensores serdo utilizados e como os dados
serdo transformados em indicadores. Outra fungdo recebe esses
indicadores juntamente com dados do perfil do paciente, dados
de localizacdo e dados temporais para construir o contexto.

Diagndstico

Indicador Indicador ‘Questionario
1 2 1

Identificagcdo da
fungﬁesfde

Base de
transformagdo algoritmos
£) ®:
is i, p, 1, t c
Dados de 360 \feli, p, 1, 1) 00
Sensores (s Context
(s) Indicadores (i) ontexto
[ﬁ] Dados de
Dados D%)d Tempo (t)
Sociodemograficos, 23dos de
Localizagdo (/)

do Paciente (p)

Fig. 1. Relagdo entre diagndstico, sensoriamento e contexto.

B. Sensoriamentos e Contextos

No Eigenroutines, todo contexto ¢ formado por indicadores,
enquanto informagdes de sensores sdo armazenadas separada-
mente do contexto. Todo indicador é computado a partir de
dados de sensores de dispositivos moveis inteligentes e resulta
em uma varidvel discreta ou continua. Um indicador é um
estado computado a partir de um sensor conhecido, no qual
o algoritmo utilizado para definir esse estado pode ser imple-
mentado de forma a suportar diferentes dispositivos e sensores.
Assim como um mesmo sensor pode ser utilizado por diversos
indicadores, também € possivel que novos indicadores sejam
descobertos por avangos cientificos e modelados como formas
mais precisas de identificar transtornos neuropsiquidtricos.

A Fig. 2 ilustra o modelo por uma perspectiva de mudanga
comportamental e sensoriamento passivo. Os sensores passivos
respondem a estimulos externos, que sdo informagdes ja exis-
tentes, apresentando o aspecto de separagcdo dos repositorios
de sensoriamento e contexto.

C. Perfis Epidemiologicos

O modelo tem capacidade de identificar os perfis epide-
miolégicos dos transtornos, utilizando os dados disponiveis
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Fig. 2. Modelo por uma perspectiva de mudanga comportamental.

na plataforma. Para isso, a primeira etapa é a aquisicdo
das informacgdes de pacientes em forma de contextos, onde
o conceito de diagnéstico € responsdavel pela aquisicdo de
informagdes sociodemograficas de um paciente. A segunda
etapa é a conversdo do contexto em caracteristicas do trans-
torno em um determinado paciente.

A terceira etapa avalia os dados de pacientes na plataforma
com as caracteristicas propriamente classificadas, utilizando a
ontologia para classificacdes de doengas oficialmente publica-
das pela OMS. A quarta etapa corresponde a construcdo dos
perfis por populagdo, bem como a aplicacdo de algoritmos de
classificacdo para identificagdo de padrdes nos grupos afetados
pelos transtornos. Isso permite a dltima etapa revisar os perfis
epidemioldgicos, investigar a etiologia de transtornos e adaptar
politicas de saide publica para ter maior impacto na populacio
mais vulnerdvel a transtornos neuropsiquiatricos.

D. Processos do Modelo

O fluxo entre o primeiro encontro com o profissional de
saude até o segundo encontro possui onze etapas. A pri-
meira, vinculada ao conceito de “Diagndstico”, consiste no
diagnéstico clinico, que ocorre geralmente a partir de uma
entrevista entre o profissional e o paciente ou familiar. A
segunda etapa, vinculada aos conceitos de ‘“Diagndstico” e
“Indicadores”, realiza a identificacdo automatica de comorbi-
dades, considerando tanto os perfis epidemioldgicos gerados
pela plataforma quanto o repositério de informacgdes de pes-
quisas da drea de neuropsiquiatria.

Na terceira etapa, o modelo identifica os indicadores mais
adequados para o diagnéstico, a partir do julgamento clinico,
utilizando a mesma base de informagdes para comorbidades.
Na quarta etapa, o modelo apresenta ao profissional as co-
morbidades, indicadores e intervencdes identificados. Ambas
as etapas sdo vinculadas ao conceito de “Indicadores”. A
quinta etapa permite ao profissional modificar e agendar as
intervengdes e indicadores para o paciente em questdo, caso
entenda que os mesmos nao sdo apliciveis ou prefira outras
formas de confirmag@o de diagndstico.

A sexta etapa, vinculada ao “Sensoriamento”, identifica os
sensores passivos necessarios para a construcdo dos indica-
dores, bem como por determinar e agrupar as formas de
sensoriamento ativo, que sio sensores que utilizam estimulos
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internos, necessdrios para indicadores que ndo suportem for-
mas passivas de constru¢do. Na sétima etapa, a plataforma
passa efetivamente a monitorar e gerenciar os transtornos do
paciente através do aplicativo e dos dispositivos relacionados.
Na oitava etapa, relacionada aos conceitos de “Sensoriamento”
e “Tratamento e Intervencdo”, os sensoriamentos ativo e
passivo s@o realizados, bem como aplicadas as intervengdes
determinadas pelo profissional.

Nona e décima etapas, relacionada ao “Contexto”, ocorrem
em paralelo com a oitava. Na nona etapa, o modelo con-
tinuamente transforma dados de sensores em séries tempo-
rais e armazena no repositério de sensoriamento. Na décima
etapa, os indicadores sdo transformados em contextos, gerando
histéricos de contextos. Na décima primeira etapa, relacio-
nada aos “Histéricos de Contextos”, o modelo compara a
semelhanca dos indicadores e contextos capturados até o mo-
mento com os de outros individuos com o mesmo diagndstico.

Os encontros subsequentes ocorrem com base em um ciclo
continuo de diagndstico, tratamento e acompanhamento, onde
o modelo identifica comportamentos do paciente similares aos
de outros pacientes e comunica o profissional da sadde, que
pode confirmar ou ndo o diagnéstico. Apds isso, o profissi-
onal determina as intervencdes para o novo diagnéstico, que
sdao carregadas no aplicativo utilizado pelo paciente. Assim,
o modelo continua armazenando histéricos de contextos e
atualizando os perfis epidemioldgicos.

E. Eigenbehaviors e Eigenroutines

A modelagem para identificagdo e comparacio de histéricos
de contextos utiliza uma abordagem baseada em Eigenbeha-
viors [21], que consistem na identificacdo dos componentes
principais de uma base de dados de comportamento de in-
dividuos. Este trabalho utiliza um conjunto de indicadores
como forma de identificar um comportamento que caracterize
um determinado transtorno. Desta forma, um individuo que
tem dois potenciais transtornos identificados deve ter dois
grupos de Eigenbehaviors. Os comportamentos dos individuos
sao mapeados de acordo com dias e hordrios, variando entre
em casa e ativo, em casa e deitado, no trabalho e em outro
lugar em periodos de tempo de uma hora.

Essa andlise pode ser aplicada tanto ao comportamento
de um individuo ao longo do tempo quanto ao comporta-
mento médio de multiplos individuos. A vantagem de calcular
Eigenbehaviors para um grupo € a possibilidade de avaliar
a distdncia do comportamento médio de um individuo da
média do grupo. Se o comportamento de um determinado
paciente em diagnéstico preliminar de depressdo estd préximo
do comportamento de individuos com diagndstico confirmado,
€ provavel que o mesmo esteja efetivamente com depressao.

FE Arquitetura

A Fig. 3 apresenta a arquitetura proposta em alto nivel e os
principais médulos para esta implementagdo, subdivididos em
(1) CareModules, (2) CareRepositories, (3) CareContext, (4)
AgentJS e (5) CareDiagnosis.
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Paciente Dispositivo

Movel Execucdo no Smartphone / Wearable

Fig. 3. Arquitetura em alto nivel proposta para o modelo.

CareModules sao os blocos bésicos de interagdo da plata-
forma, que consistem em microsservicos. Esses blocos reali-
zam sensoriamento, intervencao ou relatérios de acompanha-
mento. Um CareModule é semelhante a um didrio que captura
a escrita ou fala de um paciente, interpreta o texto e apresenta
uma avaliacdo semantica para o profissional julgar se o quadro
clinico do paciente estd evoluindo.

Todo CareModule que precisa de acesso ao paciente e ao
dispositivo mével deve implementar uma interface do AgentJS
para utilizar as ferramentas da plataforma. A Fig. 3 mostra dois
CareModules genéricos (Sensoriamento e Intervencdo) e sua
relacdo com o JavaScript® AgentJS, que é uma Application
Programming Interface (API) e um motor de execucdo de
JavaScript® em dispositivos mdveis. Esta plataforma utiliza
uma versdo estendida do AgentJS com instrucdes especificas
de computacdo ubiqua para saide mental [21]. Além disso, um
CareModule pode ser um conjunto de indicadores e formas
de sensoriamento utilizados pelo CareContext para identificar
similaridades entre transtornos.

CareContext € uma extensdo dos CareModules responsivel
pela implementacdo dos algoritmos adaptativos de construcao
e comparacdo de histéricos de contextos. Esses histdricos sdo
baseados nas informagdes disponiveis nos CareRepositories,
que sdo repositérios de informacgdes compartilhadas entre
os moédulos da plataforma ou outras plataformas, deixando
explicita a separacdo entre dados de sensores e contexto. O
objetivo desses repositorios € organizar e armazenar essas
informag¢des compartilhadas. Ontologias e adaptadores de on-
tologias fazem parte dos CareRepositories.

CareDiagnosis € a ferramenta de interagdo com o profissio-
nal de satide mental, responsavel pelas fungdes de diagndstico
e acompanhamento do paciente. CareDiagnosis interage com
CareModules e CareContext para apresentar relatdrios e alertas
ao profissional quanto ao andamento do tratamento e quanto
a possibilidade de novos diagnésticos.
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G. Ontologia Eigenroutines

A Fig. 4 apresenta a ontologia criada para a representacao
geral das entidades do modelo e suas relagdes. A ontologia
também auxiliou a codificagdo do modelo e inferéncias de
classes e atributos para identificar perfis epidemiolégicos.

*® TemporalThing
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e 3
Sensoringinform y
ati G
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Bes Behaviorindicat
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Behavior

{
¢ @ MedicalAssessme
1 Sociodemographi i
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BehaviorPattem H

Fig. 4. Ontologia de Comportamento.

A classe “Comportamento” (Behavior) é composta por
indicadores e padrdes de comportamento. A classe “Indicador
de Comportamento” (Behaviorlndicator) representa abstracdes
geradas por informagdes de sensoriamento vinculadas ao con-
texto. As rotinas de indicadores de comportamento vinculadas
a um histérico de contexto sdo representadas pela classe
“Padrdo de Comportamento” (BehaviorPattern). A classe
“Transtorno” (Disorder) abrange o transtorno que estd sendo
acompanhado. A classe “Diagnéstico” (Diagnosis) determina
o diagndstico realizado por um profissional de saide mental.

Os eventos em um contexto sdo representados pela classe
“Evento” (Event), que possui a subclasse “Avaliacdio Médica”
(MedicalAssessment). A classe “Perfil Sociodemografico”
(SociodemographicProfile) contempla informacgdes sociode-
mogréficas dos pacientes, representados pela classe “Pessoa”
(Person) e que possuem vinculo com a classe ‘“Papel da
Pessoa” (PersonRole). Os sensores sdo retratados pela classe
“Sensoriamento” (SensorThing), enquanto as informacdes co-
letadas por eles pertencem a classe “Informagdo de Sensoria-
mento” (SensoringInformation).

Informagdes espaciais e temporais sdo descritas pelas clas-
ses “Espacial” (SpatialThing) e “Temporal” (TemporalThing),
respectivamente. Por fim, os contextos sdo representados pela
classe “Contexto” (Context) e os histdricos de contextos pela
classe “Histérico de Contexto” (ContextHistory).

IV. AVALIACAO E RESULTADOS

Esta secdo apresenta as estratégias e os resultados da
validacdo do modelo. As avaliacdes apresentadas nesta secao
estdo divididas em trés andlises: (1) avaliacdo do algoritmo,
(2) avaliag@o dos perfis epidemioldgicos e (3) avaliacdo e dis-
cussio da escalabilidade de inferéncia da ontologia proposta.
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A. Avaliacdo do Algoritmo

A primeira avaliagdo confirmou a capacidade do modelo
em: (1) identificar e distinguir padrdes comportamentais em
individuos sauddveis e com transtornos neuropsiquidtricos a
partir de histdricos de contextos, e (2) identificar uma mudanga
no padrio comportamental que aproxime um individuo do
grupo sauddvel quando comparado ao grupo diagnosticado
com um transtorno neuropsiquiatrico.

A primeira avaliacdo considerou os dados disponibiliza-
dos por Garcia-Ceja [22], compostos pelo acompanhamento
de 55 individuos que utilizaram um dispositivo vestivel de
pulso chamado Actiwatch por 12 horas em média, que coleta
informagdes sobre a frequéncia de movimentagdo. Os dados
de atividade foram coletados em 23 pessoas com depressio
unipolar ou bipolar e 32 pessoas sauddveis durante 693 dias.
A avaliacdo clinica dos individuos considerou o questionario
Montgomery-Asberg Depression Rating Scale (MADRS) [23].

A primeira validagdo utilizou os algoritmos K-Nearest
Neighbors (KNN), Support Vector Machine, Arvore de De-
cisdo, Random Forest, Redes Neurais Multi-Layer Perceptron,
AdaBoost com Arvore de Decisio como classificador base,
Gaussian Naive Bayes e processo gaussiano com algoritmo de
treinamento de funcdo de base radial. Apesar de pertencer a
classe de algoritmos ndo-supervisionados, o KNN foi utilizado
na validacdo, uma vez que é capaz de realizar classificacdes
com base na semelhanga entre instancias dos dados [24].

O modelo gerado com o algoritmo Gaussian Naive Bayes
apresentou a maior acurdcia média (78%) na classificacio
da rotina de um individuo entre depressivo e sauddvel. Os
resultados foram superiores aos encontrados por Garcia-Ceja
[22] (72,7%). KNN, Support Vector Machine, Arvore de De-
cisdo, Random Forest, Redes Neurais Multi-Layer Perceptron,
AdaBoost com Arvore de Decisdo como classificador base e
processo gaussiano atingiram acurdcia média de 66%, 75%,
72%, 76%, 15%, 14% e 70%, respectivamente. Este estudo
ndo identificou outras pesquisas que utilizaram a mesma base
de dados, ndo sendo possivel comparar os resultados com
outros trabalhos da literatura. Assim, os resultados atingidos
representam um registro de melhor desempenho em relagdo
aos dados disponibilizados por Garcia-Ceja [22].

A segunda avaliacdo do algoritmo testou a capacidade do
modelo em identificar o movimento da rotina de um individuo,
distanciando-se do comportamento depressivo e aproximando-
se do saudavel. Para isso, foi selecionado o individuo i com
depressdo que apresentou a melhoria mais significativa, com
avaliac@o inicial MADRS estimada em 24 pontos (depressio
moderada) e final estimada em 11 pontos (depressdao leve,
préximo ao limiar de saudavel). Esse individuo é um homem,
solteiro, com idade entre 40 e 44 anos, que foi acompanhado
por 18 dias e diagnosticado com transtorno bipolar II.

A Tabela II apresenta os resultados da comparacdo da
distdncia média entre os primeiros e tultimos 9 dias de acom-
panhamento do individuo i em relacdo aos dois grupos de
pacientes. Cada individuo da base de dados teve seu compor-
tamento projetado contra o comportamento médio do grupo e a
distancia euclidiana foi calculada entre os Eigenbehaviors das
duas projecdes. Desta forma, o modelo é capaz de identificar
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TABELA 11
COMPARAQAO DA DISTANCIA DA ROTINA ENTRE O
INDIVIDUO COM DEPRESSAO i E OS DEMAIS INDIVIDUOS
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PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schemas >

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schemas>

PREFIX m: <http:

PREFIX m:

SELECT ?medication 2disorderClass (
WHERE {

(?person) as ount )

SELECT
WHERE {

ion 2disorder(

Primeiros 9 dias  Ultimos 9 dias

Distancia para individuos do grupo com depressao

Total de registros comparados 22 22
Média 1.853628 2.007097
Desvio-padrao 0.485441 0.208242
Distancia para individuos do grupo de controle

Total de registros comparados 32 32
Média 2.142374 1.592183
Desvio-padrio 0.415020 0.412471

a proximidade de rotinas em um individuo que apresentou
melhorias em seu diagndstico clinico. Esse individuo esteve
mais préximo ao grupo de pacientes com depressio nos
primeiros 9 dias e ao grupo de controle nos tltimos 9 dias.

B. Avaliagdo dos Perfis Epidemiologicos

A segunda avaliac@o verificou se a ontologia e os conceitos
propostos possibilitam a construg¢do de perfis epidemioldgicos
baseados nas informacgdes obtidas pelo modelo. Um perfil
epidemiolégico € um indicador observacional das condi¢des
sociodemograficas e visa suportar trabalhos de investigacdo
epidemioldgica, bem como a constru¢do de politicas de saide
publica a partir da andlise dos grupos e dos fatores de risco
associados a determinados transtornos.

A avaliagdo simulou o processo de diagndstico e
confirmacdo, utilizando as seguintes questdes de competéncia:
(1) qual a situacdo sociodemogrifica para casos de depressdo
observados durante o periodo do experimento? (ii) quantos
casos incidentes foram identificados durante o periodo do
experimento? (iii) existe alguma comorbidade identificada no
experimento? (iv) qual a medica¢cdo mais comum utilizada para
depressdo profunda? e (v) qual medicacdo com maior taxa de
remissdo para o periodo do estudo?

Para responder essas perguntas, foram utilizados dois con-
juntos de informagdes. O primeiro, compartilhado por Garcia-
Ceja [22], foi utilizado para responder a primeira questdo. O
segundo foi baseado em uma simulagdo de 1066 individuos,
sendo utilizado para responder as demais questdes. A extracio
de perfis ocorreu através de expressdes de busca SPARQL.

A Fig. 5 ilustra um agrupamento por classe e outro por
instancia, bem como as expressdes de busca referentes a dltima
questdo, que avalia a relacdo entre medicag¢@o e remissdo. A
figura mostra: (a) a restricdo por um diagndstico confirmado
(item 1); (b) que o mesmo transtorno diagnosticado em outra
avaliacdo como em remissao (item 3); e (c) que ambos sejam
da mesma pessoa (itens 2 e 4). A restricdo 5 da expressido ao
lado esquerdo da figura identifica a classe em vez da instancia.

A Tabela IIT apresenta a relacdo entre as medicacdes e
as classes de transtornos. Na tabela, verifica-se a capacidade
do modelo de inferir a classe do transtorno baseado nas
caracteristicas da instincia, como € o caso da Sertralina na
classe “Transtorno Depressivo Maior”, com 62 casos, que
corresponde a Sertralina utilizada para o transtorno depressivo
maior recorrente e transtorno depressivo maior em episddio
Unico no periparto, com 57 e 5 casos, respectivamente. Sendo

Profile 2
m:hasDiagnosis 2diagnosis ;
m:belongToContext 2diagnosisContext .

0]

2person

m:hasDiagnosis ?diagnosis ;
m:belongToContext ?diagnosisContext
m:hasDisorder ?disorder ;

m:hasPrescribedMedication ?medication .

2diagnosis a m:NewDiagnosis ;

2 m:NewDiagnosis ;
2 m:ConfirmedDiagnosis ;
m:hasDisorder ?disorder ;
m:hasPrescribedMedication ?medication

% ontext m:t 2person

isContext m:happer

2remissionAssessment m:belongToContext ?remissionContext ;
m:hasDiagnosis ?remissionDiagnosis

O

3
GROUP BY 2medication 2disorderClass ORDER BY DESC(2remissionCount)

ontext

m:hasDiagnosis remissionDiagnosis .
2remissionDiagnosis = m:RemissionDiagnosis ;

m:hasDisorder ?disorder @

7re Diagnosis a Diagnosis ;

m:hasDisorder ?disorder .

2disorder rdf:type 2disorderClass
2disorderClass rdfs:subClassOf m:Disorder .

ontext

r ontext m:f

Fig. 5. Expressoes de busca para medicagdo com maior indice de
remissdo por transtorno, lado esquerdo a expressdo por classe de
transtorno, ao lado direito por instancia de transtorno.

assim, o modelo foi capaz de identificar grupos de pacientes
com base nas questdes de competéncia, confirmando a capa-
cidade para construg¢do de perfis epidemioldgicos.

TABELA 111
RESULTADO DAS EXPRESSOES DE BUSCA DA QUESTAO DE
COMPETENCIA V

>

(2person) as 2remissionCount )

ontext ;

b
GROUP BY ?medication ?disorder ORDER BY DESC(2remissionCount)

Medicacio Classe de transtorno ou transtorno Casos em
especifico remissao
Resultado da busca por classe de transtorno
Clonazepam  Transtorno de ansiedade generalizada 102
Sertralina Transtorno de ansiedade generalizada 81
Sertralina Transtorno depressivo maior 62
Clonazepam  Transtorno depressivo maior 62
Fluoxetina Transtorno de ansiedade generalizada 57
Escitalopram  Transtorno de ansiedade generalizada 46
Diazepam Transtorno de ansiedade generalizada 38
Fluoxetina Transtorno depressivo maior 37
Escitalopram  Transtorno depressivo maior 36
Diazepam Transtorno depressivo maior 28
Clonazepam  Transtorno de ansiedade generalizada 102
Sertralina Transtorno de ansiedade generalizada 81
Sertralina Transtorno depressivo maior 62
Resultado da busca por transtorno especifico
Clonazepam  Transtorno de ansiedade generalizada 102
Sertralina Transtorno de ansiedade generalizada 81
Clonazepam Transtorno depressivo maior recorrente 62
Sertralina Transtorno depressivo maior recorrente 57
Fluoxetina Transtorno de ansiedade generalizada 57
Escitalopram  Transtorno de ansiedade generalizada 46
Diazepam Transtorno de ansiedade generalizada 38
Fluoxetina Transtorno depressivo maior recorrente 35
Escitalopram  Transtorno depressivo maior recorrente 34
Diazepam Transtorno depressivo maior recorrente 28
Sertralina Transtorno depressivo maior em episédio 5
dnico no periparto
Fluoxetina Transtorno depressivo maior em episédio 2
dnico no periparto
Escitalopram  Transtorno depressivo maior em episédio 2

unico no periparto

C. Avaliagcdo e Discussdo da Escalabilidade de Inferéncia da
Ontologia Proposta

Para avaliar o motor de inferéncia, foram utilizados sub-
grupos com individuos extrapolados a partir dos dados da
simula¢do apresentados na sec¢do IV-B, contendo subgrupos
de individuos com 25, 50, 100, 200, 400, 800, 1600, 3200 e
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TABELA 1V
RESULTADO DA AVALIA(;AO DE DESEMPENHO,
CONSIDERANDO TEMPO EM SEGUNDOS POR INFERENCIA

Pacientes  Medicoes Tempo de Expectativa em Expectativa em
inferéncia tempo linear tempo linearitimico
25 1556 0.032 + 0.001 0.025 0.035
50 1081 0.046 + 0.001 0.050 0.085
100 539 0.093 £ 0.003 0.100 0.200
200 264 0.192 £ 0.007 0.200 0.460
400 108 0.474 £ 0.018 0.400 1.041
800 29 1.89 + 0.069 0.800 2.322
1600 10 7.052 £ 1.295 1.600 5.127
3200 5 39.064 + 3.666 3.200 11.216
6400 5 158.538 + 46.232 6.400 24.360

6400 pacientes. Cada avaliagdo teve duracdo minima de 10
segundos, onde medi¢des adicionais foram realizadas para os
grupos em que a inferéncia levou menos de 10 segundos.

O ambiente foi um sistema operacional Windows® 10
Enterprise 1809 64 bits com um processador Intel® i5-8350U
e 16GB de RAM DDR4-2400, em uma mdaquina virtual
OpenJDK 13.0.2 de 64 bits. O processo de execugdo da
maquina virtual recebeu a prioridade maxima no sistema ope-
racional para evitar interrup¢des durante a avaliacdo. Os dados
foram carregados em memdoria anteriormente para evitar que o
tempo de leitura dos arquivos afetasse o teste de desempenho.
A Fig. 6 ilustra os resultados obtidos, nos quais o tempo médio
para cada grupo de pacientes apresenta um aumento superior
as curvas estimadas de tempo linear e linearitmico por grupo.

—Meédia do tempo avaliado
180
160
140
120
100

80

60

40

20

0 ——
25 50 100 200 400 800 1600 3200 6400

Pacientes

Expectativa em tempo linear —Expectativa em tempo linearitmico

Tempo de inferéncia

Fig. 6. Grifico de desempenho de inferéncia.

A Tabela IV mostra que o tempo de inferéncia para uma
ontologia composta por mais de 800 pacientes supera o
crescimento linear e linearitmico estimado para o mesmo
tempo de inferéncia. Considerando tanto o aumento do tempo
de inferéncia quanto a possibilidade de realizar a inferéncia
por instincia, recomenda-se para uma implementagdo pro-
dutiva deste modelo a realizacdo das inferéncias durante a
ingestdo dos dados no sistema de armazenamento, bem como
a execucdo de inferéncias de forma assincrona ao expandir-se
a ontologia com novas classes para serem inferidas, a fim de
evitar a necessidade de inferéncias durante a execugdo das ex-
pressdes de busca para construgdo dos perfis epidemioldgicos.

V. CONCLUSAO

Este artigo propds um modelo computacional para
identificagdo de rotinas e comparacdo de padrdes de com-
portamento baseado em histérico de contextos. O modelo
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foi avaliado em trés etapas, comprovando sua capacidade
de classificar pessoas com distirbios de comportamento e
identificar mudangas no comportamento dos individuos ao
longo do tempo. Além disso, a validagdo da ontologia proposta
confirmou a capacidade do modelo em construir perfis epide-
miolégicos. A validacdo final realizou uma andlise temporal
de inferéncia das instincias na ontologia proposta.

O trabalho apresenta ameacas a viabilidade e potencial
viés, avaliando o modelo com base em dados de trabalhos
anteriores e simulacdo sem um parecer de um profissional da
area. Para mitigar o impacto, o modelo incorpora a utilizagio
de biomarcadores avaliados independentemente deste trabalho
e baseia-se em um dos principais modelos estatisticos para
transtornos neuropsiquidtricos.

Trabalhos futuros podem aplicar o modelo no tratamento
simultineo de diferentes transtornos e comparar diferentes
técnicas de modelagem de contexto e indicadores. A avaliacio
do modelo de identificacdo de perfis epidemioldgicos em
larga escala e com individuos de diversas culturas também
permaneceu como um ponto em aberto neste trabalho. Por
fim, trabalhos futuros podem explorar a aplicacdo do modelo
para identificacdo de relapsos e a aplicagcdo do modelo para
identificagdo e comparacdo de rotinas que ndo estejam neces-
sariamente relacionadas ao distirbio de comportamento.
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