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RESUMO

A crescente preocupacao com a necessidade de intervencoes eficazes em satde
mental é evidente, especialmente devido a escassez de profissionais qualificados para
lidar com a demanda existente. A area da satide mental muitas vezes se encontra em
uma situacao onde a procura por servigos supera significativamente a oferta, resultando
em muitos individuos sem acesso ao suporte necessario. Diante desse cenario, é crucial
explorar alternativas viaveis para auxiliar na prestacao de cuidados. Dentre as diversas
demandas presentes na area da saide mental no Brasil, o abuso de alcool emerge como
uma das grandes mazelas enfrentadas na satde publica. Uma possivel solugao para esta
problematica surge com o uso de grandes modelos de linguagem para compreender e gerar
texto de forma contextualmente relevante e precisa. Esses modelos podem desempenhar
um papel significativo na ampliagdo do acesso aos servigos de satide mental. Esse tipo
de abordagem nao s6 pode ajudar a aliviar a pressao sobre os profissionais de satude
mental, mas também a alcangar uma maior parcela da populagao que pode nao ter acesso
ao cuidado especializado. Esta dissertacdo explora a proposta de uma ferramenta de
auxilio a intervengdao para a saide mental, no contexto do uso de &lcool, fornecendo
auxilio ao consultor para seguir as melhores praticas. Para entender melhor as ferramentas
disponiveis e buscar os caminhos mais apropriados, foi realizada uma revisao sistematica.
Essa revisao teve como objetivo mapear as caracteristicas dos chatbots voltados para a
saiude mental, incluindo aspectos de usabilidade, tecnologias e metodologias utilizadas,
métodos de avaliacao e estagio de desenvolvimento dos estudos. A partir dessas descobertas,
propoe-se explorar a aplicacao dos grandes modelos de linguagem LLAMA e GEMMA no
contexto da intervencio sobre Alcool e Satide. Em um primeiro momento, é realizada uma
modelagem com dados disponibilizados de forma publica, o que valida a nossa proposta de
solucao entregando resultados satisfatérios, mesmo com a utilizacdo de dados traduzidos
do inglés para fazer o treinamento do modelo. Em um segundo momento, o processo
de treinamento do modelo, bem como das adaptacoes realizadas para comportar nossos
objetivos é demonstrado. Utilizamos dados de sessoes de psicoterapia reais. A avaliacao
dos modelos foi realizada por avaliadores especialistas no dominio do problema. Este
trabalho contribui para a compreensao do estado atual dos chatbots aplicados a satide
mental. Além disso, a comparacao e o refinamento dos modelos LLAMA e GEMMA
promovem o entendimento sobre o desempenho de modelos de linguagem em contextos

especificos de satde mental

Grandes Modelos de Linguagem: Intervencao em saude mental; Consumo excessivo

de Alcool; Chatbots.



ABSTRACT

Growing concern about the need for effective mental health interventions is evident,
especially given the shortage of qualified professionals to deal with the existing demand. The
mental health field often finds itself in a situation where demand for services significantly
outstrips supply, resulting in many individuals not having access to the necessary support.
Faced with this scenario, it is crucial to explore viable alternatives to help provide care.
Among the various demands present in the area of mental health in Brazil, alcohol abuse
emerges as one of the major problems faced as a public health issue. A possible solution
to this problem arises with the use of large language models to understand and generate
text in a contextually relevant and accurate way. These models can play a significant role
in expanding access to mental health services. This approach can not only help relieve
pressure on mental health professionals, but also reach a larger portion of the population
who may not have easy access to therapists or specialised clinics. This dissertation explores
the proposal of an intervention aid tool for mental health, especially in the context of
alcohol use, providing help to the counsellor to follow best practices. In order to better
understand the tools and look for the most appropriate ways forward, a systematic review
was carried out. This review aimed to map the characteristics of chatbots aimed at mental
health, including aspects of usability, technologies and methodologies used, evaluation
methods and the stage of development of studies. Based on these findings, the dissertation
proposes to explore the application of the major language models LLAMA and GEMMA
in the context of brief intervention on Alcohol and Health. Firstly, modelling is carried out
using publicly available data. This validates our proposed solution by delivering satisfactory
results, even when using data translated from English to train the model. Secondly, the
process of training the model and adapting it to meet our objectives is demonstrated. We
used data from real therapy sessions. The models are evaluated by expert evaluators in
the problem domain. This work contributes to understanding the current state of chatbots
applied to mental health. In addition, the comparison and refinement of the LLAMA
and GEMMA models promotes understanding of the performance of language models in

specific mental health contexts

LLM: Mental Health Intervention; Alcohol abuse; Chatbots.
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13
1 INTRODUCAO

A saide mental tem se consolidado como um dos maiores desafios da satde publica
contemporénea, enfrentando um panorama de alta demanda por servigos especializados e
uma escassez critica de profissionais qualificados para atender as necessidades da populacao.
Essa discrepancia tem se tornado cada vez mais evidente em diversas regioes do mundo,
inclusive no Brasil, onde os recursos para saide mental muitas vezes sdo insuficientes para
atender as demandas crescentes (27). A Organizacao Mundial da Saide (OMS) estima que
os transtornos mentais sejam responsaveis por uma parcela significativa da carga global
de doencas, afetando milhoes de pessoas em todo o mundo. Neste cendrio, o abuso de
alcool se destaca como uma das principais causas de sofrimento psiquico e danos sociais,

configurando-se como uma questao central de satide ptblica (92).

O consumo probleméatico de alcool tem implicagoes diretas na saude fisica e
mental dos individuos, impactando também suas relagoes sociais, economicas e familiares.
Estudos apontam que o uso abusivo de alcool nao apenas exacerba condigoes psiquiatricas
preexistentes, mas também pode levar ao desenvolvimento de novos transtornos mentais,
além de estar associado a comportamentos de risco, acidentes e violéncia (55). Essa
realidade destaca a necessidade urgente de intervencoes eficazes e acessiveis, capazes de
lidar com a complexidade do problema e de alcancar populagoes vulneraveis de maneira

ampla e equitativa.

Entretanto, as abordagens tradicionais em satide mental, que dependem exclusi-
vamente de interagoes presenciais entre pacientes e profissionais, apresentam limitagoes
significativas em termos de alcance e sustentabilidade. Essa lacuna evidencia a necessidade
de solugoes inovadoras que utilizem tecnologia para democratizar o acesso ao cuidado
em saide mental. Neste contexto, a inteligéncia artificial (IA), e mais especificamente os
grandes modelos de linguagem, surge como uma alternativa promissora. Esses modelos, que
se destacam por sua capacidade de compreender e gerar textos de forma contextualmente

relevante, oferecem novas possibilidades para apoiar interveng¢oes em satide mental (28).

Os grandes modelos de linguagem, como o LLAMA e o GEMMA (53, 73) , tém
demonstrado um potencial significativo para atuar como ferramentas auxiliares em inter-
vengoes psicologicas. Suas capacidades avancadas de processamento de linguagem natural
permitem interacoes fluidas e personalizadas, simulando a comunicacdo humana. Além
disso, esses modelos apresentam caracteristicas que os tornam especialmente adequados
para aplicagoes sensiveis como as da saide mental, incluindo a capacidade de adaptar

respostas com base no contexto emocional e linguistico do usudrio (53, 73).

A presente dissertacao tem como objetivo principal investigar a aplicacdo desses
grandes modelos de linguagem no contexto de intervenc¢oes para o uso problematico de

alcool. O problema central abordado é a criacdo de uma ferramenta tecnoldgica capaz de



14

apoiar profissionais de satide mental, facilitando o processo de interven¢ao e ampliando o
acesso ao cuidado. Essa ferramenta, fundamentada em modelos como LLAMA e GEMMA,
busca oferecer suporte contextualizado, empatico e alinhado as melhores praticas em satude
mental. A escolha por esses modelos é motivada tanto por seus avancos tecnoldgicos
quanto por seu potencial de impacto social, considerando as necessidades especificas do

publico-alvo e as limitagoes das abordagens atuais.

Para embasar a proposta, foi realizada uma revisao sistematica da literatura, com
o objetivo de mapear o estado da arte em chatbots voltados para a satide mental. Esta
revisao permitiu identificar as caracteristicas mais relevantes dessas ferramentas, incluindo
aspectos de usabilidade, tecnologias empregadas, metodologias utilizadas para treinamento
e avaliagdo, bem como as limitagoes presentes nos estudos existentes (108). A partir dessas
descobertas, foi possivel delinear diretrizes claras para o desenvolvimento da ferramenta

proposta nesta dissertacao.

Em sequeéncia, o trabalho ¢é dividido em duas etapas principais. Na primeira etapa,
foi realizada uma modelagem inicial utilizando dados ptublicos de entrevistas motivacionais,
traduzidos do inglés, para validar a proposta de solucao e testar a capacidade dos modelos
de gerar respostas contextualmente adequadas. Os resultados iniciais indicaram que, mesmo
com dados limitados, os modelos foram capazes de oferecer respostas coerentes e tteis em
cenarios simulados. Na segunda etapa, o treinamento dos modelos foi aprimorado utilizando
dados reais de sessoes terapéuticas coletados com o consentimento dos participantes e
apés aprovagao de um comité de ética. Essas sessoes seguem o protocolo MATCH (55),
que é amplamente reconhecido por sua eficacia em intervengoes breves no contexto do

abuso de alcool.

A dissertacao também explora técnicas de calibracdo e otimizagao dos modelos,
incluindo métodos como escalonamento ROPE e LoRA (Low-Rank Adaptation), que sao
essenciais para ajustar os modelos as especificidades do dominio da saide mental (20, 96).
Além disso, sao discutidos aspectos metodologicos relacionados ao tratamento dos dados,
formulacao do problema e avaliacdo dos resultados, utilizando transcrigoes de sessoes

terapéuticas reais e metodologias estatisticas rigorosas para andlise (82).

Do ponto de vista académico e social, este trabalho oferece contribuigbes relevantes
para o campo da saude mental e da inteligéncia artificial. Em primeiro lugar, a revisao
sistematica realizada proporciona uma visao abrangente sobre o estado atual dos chatbots
aplicados a satide mental, identificando lacunas e oportunidades de pesquisa. Em segundo
lugar, a aplicagdo pratica dos modelos LLAMA e GEMMA no contexto de intervencgoes
sobre o uso de alcool pode servir como um modelo para o desenvolvimento de tecnologias
similares em outras areas da satide mental. Por fim, ao explorar e documentar metodologias
de treinamento, calibracao e avaliagdo de modelos de linguagem para aplicagoes sensiveis,

este estudo estabelece um referencial para futuras pesquisas e desenvolvimento de solugoes
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tecnologicas.

Conclui-se que a combinacao entre avangos tecnoldgicos e metodologias baseadas
em evidéncias pode oferecer solugoes significativas para os desafios da saiide mental no
Brasil e no mundo. Ao propor uma abordagem para intervencoes sobre o uso problematico
de 4alcool, esta dissertacdo busca contribuir para a construcido de um futuro mais inclusivo

e acessivel no cuidado em satde mental.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A aplicacao de chatbots no contexto da satide mental tem recebido crescente atencao
nos tltimos anos, impulsionada pelos avancos das tecnologias de inteligéncia artificial e pela
demanda por solugoes acessiveis e escalaveis no cuidado psicologico. Apesar do entusiasmo
em torno dessas ferramentas, ainda existem lacunas importantes no entendimento de sua
implementagao, eficacia e impacto. Dado esse cenario, torna-se essencial uma revisao
sistematica que examine as caracteristicas subjacentes, as tecnologias empregadas e os
modelos computacionais, bem como a robustez das evidéncias que sustentam a eficacia

dos chatbots em saude mental. Duas perguntas de pesquisa guiam este estudo:

« RQ1: Como variam os modelos de chatbot em sua implementagao para diferentes

casos de uso?

« RQ2: Quao robustas sao as evidéncias que sustentam a eficacia desses chatbots e

quais aspectos estao sendo avaliados?

A rapida evolucdo da &drea e o crescente reconhecimento da importancia dos
chatbots como ferramentas de satide mental enfatizam a necessidade dessa revisao. Assim,
nosso estudo busca nao apenas catalogar e analisar as tendéncias atuais, mas também
identificar lacunas na pesquisa existente e sugerir direcoes futuras para as aplicagoes desses
desenvolvimentos clinicos e tecnoldgicos. Com isso, esperamos avangar na area ao garantir
que as intervengoes baseadas em chatbots sejam inovadoras e fundamentadas em evidéncias

clinicas sélidas.

O panorama dos agentes conversacionais (ACs) para satide mental abrange diversos
dominios, incluindo ciéncia da computacao e medicina, e varios estudos buscam explorar
diferentes aspectos de seu uso, eficacia e desafios. Uma revisao sistematica realizada por
(18) visa preencher a lacuna entre essas disciplinas, comparando diregdes de pesquisa e
metodologias para aprimorar os métodos de pesquisa de ACs em satide mental. Embora este
estudo tenha semelhancas com o nosso quanto ao escopo da coleta de dados (estendendo-se
até 2022), nossa revisao se distingue pelo foco em compreender a aplicacao, avaliagao e
maturidade dos modelos de AC com pelo menos um componente textual. Diferente de
(18), nossa pesquisa nao visa comparar as areas de enfoque dessas disciplinas, mas sim
investigar como diferentes componentes dos modelos de AC sao empregados e avaliados

em diversos cendrios.

Estudos que examinam o engajamento de usuarios no mundo real com aplicativos de
saude mental, como em (8), destacam a diversidade de funcionalidades dos aplicativos e os
comportamentos dos usudrios. Seus achados indicam diferencas significativas na retencao
e engajamento dos usuarios em diferentes tipos de aplicativos, como aplicativos de suporte

entre pares e de mindfulness, em comparacao com rastreadores ou exercicios de respiragao.
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Embora sua andlise fornega insights valiosos sobre os padroes de comportamento dos
usuarios, ela diverge de nossa revisao, que se interessa especificamente pelos componentes
estruturais e funcionais dos modelos de AC, e nao pelas métricas gerais de engajamento

de aplicativos.

O impacto mais amplo dos aplicativos de saude digital nos contextos de satide mental
é explorado em (6), que relata que pacientes que utilizam tais aplicativos frequentemente
apresentam melhorias nas condi¢oes de satide, com alta satisfagdo e usabilidade. No
entanto, o foco em aplicativos de saude digital em geral, ao invés de ACs com componentes
especificos de modelo, diferencia este estudo do nosso. De forma semelhante, a revisao
sistematica de (109) se concentra na atividade fisica, qualidade do sono e outros desfechos
de saude, fornecendo contexto para intervencoes de saude digital, mas fora do foco central

dos modelos de AC na satde mental.

Varios estudos enfatizam a experiéncia do usuario e os desafios associados aos
chatbots de satide mental. (41) fornecem uma visdo geral dos chatbots de satide mental
disponiveis comercialmente, destacando tanto os beneficios das interagoes personalizadas
quanto os riscos, como o apego do usudrio e o manejo inadequado de respostas em crises.
Essas percepgoes ressaltam a importancia de avaliar a capacidade dos modelos de AC de
atender efetivamente as necessidades dos usuarios, uma preocupacao também relevante

para o exame da maturidade e dos métodos de avaliagdo dos ACs em nosso estudo.

Questoes de privacidade associadas aos aplicativos de satide mental sao analisadas
criticamente por (127), que explora os antecedentes dos medos dos pacientes em relagdo a
privacidade e seu impacto na continuidade do uso dos servicos moéveis de saiide mental. Suas
descobertas destacam que questoes relacionadas a privacidade afetam significativamente
as atitudes e intengoes de uso dos usuarios, fator que indiretamente influencia a aceitacao
e a eficacia dos modelos de AC. No entanto, nossa revisao se concentra principalmente nos

componentes e avaliacdo dos modelos de AC, ao invés da privacidade.

(60) categoriza os chatbots de satide com base em seus papéis e limitagoes, identi-
ficando areas-chave como suporte ao paciente, promo¢ao de comportamento saudavel e
desafios éticos e técnicos. Essa categorizacao ampla ajuda a contextualizar as variadas
fungdes dos ACs na satide, mas nao se aprofunda nos componentes especificos dos modelos
de AC ou em sua avalia¢do, como nosso estudo faz. Finalmente, (7) aborda o design ético,
responsavel e confiavel de chatbots de TA, apontando desafios como o viés algoritmico.
Sua narrativa destaca o potencial e os riscos do suporte a saide mental movido por TA,
alinhando-se com nosso interesse mais amplo em avaliar a maturidade e a eficacia das

implementagoes de AC.

Em resumo, enquanto a literatura existente fornece uma visao abrangente dos
chatbots de satide mental e intervengoes digitais relacionadas, nossa revisao sistematica

contribui de forma tinica ao focar nos componentes estruturais e funcionais dos ACs, como
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sao empregados, sua avaliacdo em diferentes contextos e a maturidade dos estudos nesse
campo. Essa abordagem distinta oferece uma compreensao mais profunda das dinamicas

especificas dos modelos em agentes conversacionais voltados para a satude mental.

2.1 CONTEXTUALIZACAO

Chatbots, ou agentes conversacionais, sao programas de software projetados para
simular conversas com usuarios humanos por meio de texto, fala ou interfaces visuais.
Eles tém recebido significativa atencao no campo da satide mental devido ao seu potencial
de oferecer suporte escalavel, acessivel e economico para individuos com preocupagoes
relacionadas a saide mental. Esta secdo aborda os conceitos fundamentais, estruturas

tecnoldgicas e aplicagoes praticas de chatbots na saiide mental.

2.1.1 Tipos de Modelos Conversacionais

Chatbots projetados para aplicacoes em saude mental baseiam-se em diversos
modelos computacionais, frequentemente incorporando multiplos componentes adaptados
a funcionalidades especificas. Esses componentes podem incluir modelos generativos,
mecanismos de classificacao de intengoes, sistemas de reconhecimento de emoc¢ao ou
sentimento, estruturas de recuperacao de conhecimento e logica baseada em regras para
orientar conversas. Compreender a presenga ou auséncia desses componentes em diferentes

modelos de chatbots pode revelar categorizagoes-chave que diferenciam suas capacidades.

O componente gerador em chatbots refere-se a capacidade do modelo de produzir
novas respostas contextualmente relevantes, em vez de selecionar entre um conjunto de
respostas predefinidas. Isso é alcancado por meio de modelos generativos, uma classe
de modelos de aprendizado de maquina projetados para aprender padroes em dados de
linguagem e gerar texto com base nessa distribuicdo aprendida. Arquiteturas comuns para
modelos generativos incluem Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) (11) e modelos baseados em
Transformadores, como os Transformers Pré-Treinados Generativos (GPT) (129). Esses
modelos criam respostas prevendo a préxima palavra ou token em uma sequéncia, com base
no input fornecido pelo usuario, tornando-os altamente flexiveis para conversas abertas

(119, 98).

Uma das principais vantagens dos modelos generativos ¢é sua capacidade de lidar
com uma ampla variedade de entradas e gerar respostas diversificadas. Por exemplo,
modelos em larga escala como GPT-2 ou GPT-4, treinados em extensos conjuntos de
dados, podem produzir didlogos semelhantes aos humanos em muitos contextos diferentes
(119). Esses modelos nao dependem de respostas predefinidas, permitindo que respondam
a consultas novas ou inesperadas, oferecendo uma experiéncia de usuario mais dinamica e

personalizada (98).
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No entanto, o uso de modelos generativos também apresenta certas limitagoes.
Embora possam produzir respostas altamente fluentes e flexiveis, eles sao propensos a
gerar informacgoOes incorretas, sem sentido ou inconsistentes, particularmente em dominios
especializados, como a saide mental, onde precisao e confiabilidade sdo cruciais. Além
disso, esses modelos frequentemente exigem recursos computacionais significativos para
treinamento e implantacdo, o que pode nao ser vidvel em todas as aplicacoes (50). Ao
contrario de sistemas baseados em regras ou modelos de recuperacao ancorados em bases
de conhecimento estruturadas, os modelos generativos as vezes podem produzir respostas
factualmente incorretas ou irrelevantes porque nao estao explicitamente ancorados em

uma estrutura de recuperagao de conhecimento (30).

Em resumo, os modelos generativos oferecem vantagens consideraveis em flexibi-
lidade e na capacidade de gerenciar didlogos abertos; no entanto, também apresentam
desafios, particularmente em relagdo a confiabilidade e ao custo computacional. Sua
aplicacao em chatbots de satide mental deve ser cuidadosamente gerenciada para garantir

que as respostas geradas sejam apropriadas, precisas e apoiem o bem-estar do usuario.

A classificacao de intengoes é outro componente essencial, especialmente em chatbots
baseados em regras ou especificos para tarefas. Esse mecanismo permite que o chatbot
compreenda e categorize a entrada do usuario. A classificacao de intencoes ajuda a
orientar a conversa ao determinar os objetivos ou necessidades subjacentes do usuario. Por
exemplo, chatbots como os baseados no Dialogflow do Google (57) ou na estrutura RASA
(93) utilizam esse componente para detectar intengoes do usudrio e fornecer respostas
relevantes (63, 62). Em muitos casos, a classificagdo de intengoes é suportada por modelos
de aprendizado de maquina, como Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs) (29), redes
LSTM (Long Short-Term Memory) ou redes neurais profundas (DNNs) (21). Um chatbot
que utiliza LSTM para classificacao de intengdes, como o descrito por Harilal et al. (42),

pode melhorar a fluéncia conversacional ao manter o contexto ao longo do tempo.

O reconhecimento de emocao ou sentimento adiciona outra camada de sofisticacao
aos modelos de chatbots, permitindo-lhes responder de forma empaética ao detectar o estado
emocional do usudrio. Este componente frequentemente emprega técnicas como analise de
sentimentos ou redes neurais especializadas para deteccao de emogoes. Chatbots como o
desenvolvido por (25) utilizam modelos de anélise de sentimentos, como classificadores
de Floresta Aleatdria, para reconhecer emogoes como tristeza, raiva ou alegria. Outros
modelos podem integrar modelos probabilisticos ou ferramentas como o TextBlob para
analisar texto em busca de pistas emocionais (21). Ao incorporar o reconhecimento de
emocoes, os chatbots podem personalizar suas respostas para fornecer suporte emocional,
particularmente em cenarios de satiide mental onde entender os sentimentos do usuéario é

crucial para uma interagao eficaz.

A recuperacao de conhecimento é outro componente critico, especialmente para
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chatbots que necessitam fornecer informacoes ou conselhos precisos. Essa funcionalidade
permite que o chatbot recupere dados relevantes de uma base de conhecimento ou fontes
externas. Por exemplo, o chatbot descrito por (77) utiliza uma rede de média profunda
(DAN) para corresponder consultas de usudrios a respostas relevantes de um conjunto de
dados, garantindo que as respostas sejam fundamentadas em informagoes confiaveis. Em
contraste, chatbots que utilizam grafos de conhecimento ou sistemas de recuperacao de
dados estruturados, como os implementados por (23), podem acessar conjuntos de dados

complexos para fornecer respostas mais abrangentes e contextualmente apropriadas.

Por fim, a logica de regras define como os chatbots gerenciam conversas por meio
de arvores de decisao predefinidas ou maquinas de estados finitos. Isso é particularmente
prevalente em modelos mais simples que dependem de logica deterministica em vez de
aprendizado de maquina. Woebot, um conhecido chatbot de satide mental descrito por
(30), exemplifica essa abordagem, utilizando uma estrutura de drvore de decisdo para
navegar nas conversas com base na entrada do usudario. Sistemas baseados em regras como
esses frequentemente garantem respostas consistentes, mas podem carecer da flexibilidade
de modelos gerativos mais sofisticados. No entanto, sdo altamente eficazes para aplicagoes
especificas onde o fluxo da conversa deve seguir diretrizes rigorosas, como a entrega de

intervengdes terapéuticas ou o seguimento de protocolos diagnésticos (103).

Em conclusao, os modelos computacionais de chatbots de satide mental podem ser
compreendidos ao examinar a presenca ou auséncia de componentes-chave, como mecanis-
mos generativos, classificacdo de intenc¢oes, reconhecimento de emogoes ou sentimentos,
recuperacao de conhecimento e logica baseada em regras. Cada componente contribui para
a funcionalidade geral do chatbot, permitindo que ele gere respostas, compreenda intenc¢oes
do usuario, detecte estados emocionais, recupere informacoes relevantes ou siga caminhos
conversacionais predefinidos. Ao adaptar a inclusao desses componentes ao propésito do
chatbot, os desenvolvedores podem criar modelos que atendam as necessidades especificas

dos usuarios em contextos de saide mental.

2.1.2 Os Papéis dos Chatbots na Saude Mental

Chatbots na area de saude mental frequentemente desempenham diferentes papéis,
cada um adaptado para atender necessidades especificas dos usuarios no contexto mais
amplo da satide mental. Um papel significativo dos chatbots esta em fornecer Intervencoes
Terapéuticas Autoguiadas. Esses chatbots sao projetados para oferecer técnicas terapéuticas,
como Terapia Cognitivo-Comportamental (TCC) ou Entrevista Motivacional (EM), sem a
necessidade de envolvimento direto humano. Por exemplo, o Woebot (30) entrega TCC por
meio de interagoes breves e didrias para ajudar os usuarios a gerenciar depressao e ansiedade.
De forma semelhante, o Bonobot (88) utiliza técnicas de EM para orientar estudantes de

pos-graduacao na gestao do estresse, promovendo autorreflexao e encorajando mudancas
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positivas. Essas intervencoes sao estruturadas e baseadas em evidéncias, oferecendo
a0s usuarios uma experiéncia terapéutica semelhante a terapia humana, mas de forma
mais acessivel, frequentemente assincrona. Outro chatbot, o SELMA (44), promove o
autogerenciamento de dores cronicas por meio de técnicas de TCC, ajudando os usudrios

a mudar cognicoes disfuncionais e lidar mais eficazmente com sua condicgao.

Outro papel chave estd em Apoio Psico-Informativo, onde chatbots fornecem edu-
cagao em saude mental, orientacao ou informagoes médicas relevantes aos usuéarios. Esse
suporte visa melhorar a compreensao dos usuarios sobre suas condigoes e oferecer conselhos
praticos. Por exemplo, o Vik (15) foi projetado para capacitar pacientes com doengas
cronicas ao fornecer informagoes personalizadas para melhorar a adesao ao tratamento e a
qualidade de vida. De forma semelhante, o Robo (77) ajuda pacientes viciados em opioides
ao buscar informacoes relevantes em plataformas de midia social como o Reddit, oferecendo
respostas rapidas para duvidas de suporte. Esses chatbots se concentram em entregar
informagoes precisas e oportunas, ajudando os usuarios a tomar decisoes informadas sobre

sua saude mental e tratamento.

Uma categoria fundamental é Triagem e Avalia¢do, onde os chatbots sao utilizados
para detectar, triar ou avaliar condi¢oes de saiide mental. Esses chatbots normalmente
usam ferramentas estruturadas, como escalas psicologicas validadas ou processamento de
linguagem natural, para analisar as entradas dos usudrios. Por exemplo, um chatbot desen-
volvido por (121) monitora a satide mental de mulheres perinatais, avaliando ansiedade,
depressao e hipomania, ao mesmo tempo em que fornece recomendacoes médicas em tempo
real baseadas no estado mental do usuario. De forma semelhante, um chatbot desenvolvido
por (43) oferece uma avaliagdo inicial de satide mental utilizando testes de personalidade
e experimentos psicolégicos, ajudando os usuarios a autoavaliar suas condi¢oes de satde
mental. Essas avaliagboes ajudam a preencher a lacuna entre os usuarios e os profissionais,

fornecendo intervencgoes precoces e identificagao oportuna de problemas de saiide mental.

Chatbots também desempenham um papel vital em Apoio Emocional e Empatia,
oferecendo aos usudarios didlogos empaticos, conforto emocional e processamento emocional.
Esses chatbots tém como objetivo proporcionar uma presenca reconfortante para usuarios
que enfrentam sofrimento emocional, frequentemente atuando como o primeiro ponto de
contato emocional. Por exemplo, um chatbot descrito por (32) engaja-se em didlogos
empaticos com os usuarios, aliviando sentimentos de ansiedade e depressao ao responder
com interagoes reconfortantes. De forma semelhante, o Coral (100) foi projetado para
atuar como um agente de conversa empatico, envolvendo os usuarios em didlogos de
multiplos turnos em dominio aberto para criar uma atmosfera de suporte. Esses chatbots
se concentram no bem-estar emocional, proporcionando aos usudrios a sensacao de serem

compreendidos e cuidados em momentos de angustia.

Além do apoio emocional, muitos chatbots sao projetados para Treinamento Mo-
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tivacional e de Comportamento. Esses chatbots ajudam os usuarios a definir e alcancar
metas pessoais, frequentemente utilizando técnicas de mudanca comportamental para
incentivar estilos de vida ou héabitos mais saudéveis. Por exemplo, o CoachAl (29) é proje-
tado para auxiliar no coaching de saude, promovendo atividade fisica, dietas saudaveis
e gerenciamento de estresse por meio de intervencoes personalizadas. O chatbot conduz
conversas estruturadas que motivam os usuarios a adotar comportamentos positivos e
fazer mudancas de estilo de vida sustentaveis. No dominio da cessacao do tabagismo,
um chatbot descrito por (5) emula a EM para ajudar fumantes a refletirem sobre seu
comportamento e se moverem em dire¢ao a parar de fumar, guiando-os por um processo

motivacional estruturado e baseado em dados.

Em Ferramentas de Treinamento de Terapeutas, chatbots ajudam a treinar tera-
peutas e profissionais de saiide mental. Por exemplo, o ClientBot (112) foi projetado para
simular um paciente em interacoes baseadas em texto, fornecendo feedback em tempo real
para terapeutas em treinamento. Este chatbot ajuda os terapeutas a desenvolver suas
habilidades de aconselhamento ao simular uma conversa terapéutica realista, como fazer
perguntas abertas e fornecer reflexoes. Essas ferramentas desempenham um papel essencial
no treinamento profissional, permitindo que os terapeutas pratiquem e aperfeicoem suas

habilidades em um ambiente virtual controlado.

Por fim, os chatbots também estao sendo usados para Facilitacao de Suporte entre
Pares, onde ajudam os usudrios a se engajar em redes de suporte entre pares. O KokoBot
(79) é um excelente exemplo de um chatbot projetado para facilitar interagoes entre pares
ao ensinar habilidades de reavaliacao cognitiva e simular respostas empaticas. Ao promover
um ambiente onde os usuarios podem aprender uns com os outros e oferecer suporte
emocional, o KokoBot incentiva um senso de comunidade e compreensao compartilhada
entre seus usudrios. Outro exemplo é um chatbot descrito por (31), que aumenta o
engajamento em grupos de suporte online de satide ao detectar intenc¢oes dos usuarios
e responder com conteido relevante e baseado em evidéncias. Isso ajuda a melhorar a
qualidade das discussoes nesses grupos, garantindo que os usuarios recebam informagoes

lteis e precisas.

2.2 PROTOCOLO DA REVISAO SISTEMATICA

O processo metodolégico foi meticulosamente planejado e implementado seguindo
as diretrizes estabelecidas por (90), garantindo uma andlise abrangente e rigorosa. A
metodologia estd dividida nas seguintes etapas: (i) formulagao de questdes de pesquisa, (ii)
identificagdo de termos de busca pertinentes, (iii) estabelecimento de critérios de exclusao
e (iv) escolha de bases de dados apropriadas para a obtengao de literatura. Cada etapa é
crucial para alcancar os objetivos da pesquisa e compreender as tendéncias e inovagoes

atuais no uso de chatbots para o bem-estar mental.
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2.2.1 Foco da Revisao

Esta revisao sistematica foca em chatbots textuais na area de satide mental, desta-
cando sua acessibilidade. Chatbots textuais oferecem um acesso mais amplo, incluindo
usuarios de dispositivos bésicos e regides com infraestrutura tecnoldgica limitada (2).
Além disso, possibilitam o uso andénimo, o que pode mitigar barreiras para buscar ajuda
psicolégica (51). Essa escolha estd alinhada com o potencial dos chatbots textuais de
oferecer suporte continuo e discreto, o que é crucial para individuos enfrentando desafios
de satide mental (30).

2.2.2 Periodo e Significado

Foram analisados 84 artigos publicados entre janeiro de 2017 e 19 de fevereiro de
2024, periodo escolhido devido ao notavel desenvolvimento e interesse em chatbots. Esse
intervalo corresponde a avancos significativos em inteligéncia artificial e processamento
de linguagem natural aplicados a saiide mental, destacando a crescente importancia dos

chatbots textuais como uma ferramenta de apoio (22, 65).

2.2.3 String de busca

A formulacao da string de busca foi orientada pelo método PICOC, uma estratégia
reconhecida para a formulagao de consultas em revisoes sisteméticas (72). A configuragao

de nossa string de busca é mostrada na Tabela 1.

Tabela 1 — Configuracao da String de Busca.

Elemento Palavras-chave Expressao de busca
PICOC principais
Populagao Chatbots (“conversational agent™” OR “relational

agent®*” OR “chatbot*” “OR “virtual
assistant®” OR “virtual agent” OR “natural
language dialogue” OR “dialogue system”)
Intervencao - -
Comparagao - -
Resultado Abordagens e (“approache®” OR "method*” OR “techn*”
tecnologias OR “strategie®™” OR “algorithm*” OR “tool”
OR “framework™” OR “model*” OR
“develop™” OR “building*” OR “system™”)
Contexto Saide mental (“mental health*” OR “mental illness*” OR
“mental disorder*” OR “mental state™” OR
“psycholog®” OR “health coaching®” OR
“psychiat*” OR “therap™*”)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Utilizamos Scopus, PubMed e Google Scholar para esta revisao sistematica. Esses
bancos de dados foram selecionados com base em suas forgas em fornecer uma base solida
e diversificada, crucial para entender as tendéncias atuais e as inovagdes no uso de chatbots
para o bem-estar mental. A combinacao de Scopus, PubMed e Google Scholar assegura
uma abordagem abrangente e interdisciplinar, capturando pesquisas revisadas por pares

de alta qualidade e literatura cinzenta que podem oferecer insights tinicos sobre o tema.

2.2.4 Coleta, Inclusao e Exclusao de Artigos

Inicialmente, realizamos uma busca automatizada no Google Scholar utilizando um
algoritmo sistematico para executar a string de busca para cada ano, de 2017 a fevereiro
de 2024. Essa abordagem foi necessaria devido a limitacao do Google Scholar de exibir
apenas os primeiros 1.000 resultados para cada consulta. Adicionalmente, as buscas
foram realizadas no PubMed e no Scopus, inserindo diretamente a string de busca. Para
validar a eficicia da string de busca, verificamos com uma lista de referéncia contendo
seis artigos-chave. Apds confirmar que todos os artigos de referéncia foram capturados,

prosseguimos com a coleta de artigos.

A identificac@o inicial resultou em 4.542 artigos, reduzidos para 2.947 apds a
remocao de duplicatas. Foram recuperados 1.563 artigos do Google Scholar, 1.165 do
Scopus e 219 do PubMed.

Estabelecemos critérios claros de inclusao e exclusao para refinar o processo de

selecao de artigos:

Critérios de Inclusao:

O estudo foca em chatbots textuais na saide mental.

« O artigo esta escrito em inglés, portugués ou espanhol.

e O texto completo do manuscrito esta disponivel.
Critérios de Exclusao:

e O estudo nao foca em chatbots textuais na satiide mental.
o O artigo nao esta escrito em inglés, portugués ou espanhol.
e O texto completo do manuscrito nao esta disponivel.

« O modelo ou as tecnologias utilizadas no chatbot nao sao descritos.

Realizamos um processo sistematico de triagem. Inicialmente, os titulos foram
revisados, resultando em 460 artigos. Subsequentemente, os resumos foram avaliados,

restando 131 artigos. Finalmente, os artigos foram lidos integralmente, levando a 104
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artigos. Quarenta artigos foram excluidos devido a falta de informacées suficientes sobre

os modelos utilizados, totalizando 84 artigos elegiveis para analise.

2.2.5 Visao Geral do Conjunto de Dados Final

Nesta subsecao, apresentamos uma visao abrangente dos dados dos 84 estudos
coletados neste trabalho. O nimero de estudos publicados por ano aumentou de forma
constante, refletindo o crescente interesse em chatbots para a satide mental. Um aumento
notavel foi observado, particularmente a partir de 2020, com um pico em 2023, quando 25
estudos foram publicados (ver Tabela 2). Essa tendéncia destaca a crescente atenc¢ao para
esse topico dentro da comunidade de pesquisa. Nossa revisao coletou dados até o inicio de
2024, e a tendéncia sugere que o numero de estudos que avaliam ou implementam essas

ferramentas continuara a crescer.

Tabela 2 — Niimero de estudos publicados por ano.

Ano Quantidade Percentual (%)

2024* 11 13.10
2023 25 29.76
2022 20 23.81
2021 13 15.48
2020 8 9.52
2019 4 4.76
2018 1 1.19
2017 2 2.38

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em seguida, analisamos os papéis desempenhados pelos chatbots. Através de uma
analise do conjunto final, identificamos quatro grandes categorias nas quais as fungoes
desses sistemas podem ser classificadas: 1. Abordagens Psicoterapéuticas, II. Intervencoes
de Suporte e Educacionais, III. Ferramentas de Avaliagdo e Diagnostico e IV. Técnicas de
Comunicacao e Aconselhamento (ver Tabela 3). Cada chatbot dentro do conjunto de dados
foi projetado para cumprir pelo menos uma dessas fungoes, com alguns desempenhando
multiplas funcoes, refletindo a natureza multifacetada das intervengoes em satide mental

via agentes conversacionais.

As Abordagens Psicoterapéuticas emergem como o papel dominante, compreen-
dendo quase metade de todos os chatbots revisados. Esses sistemas sao projetados para
replicar ou complementar sessoes terapéuticas tradicionais. Por exemplo, (119) utiliza a
Terapia de Solugao de Problemas (PST) para auxiliar cuidadores, enquanto (34) empregam
técnicas de estimulagao cognitiva para ajudar usuarios idosos, ilustrando a adaptabilidade

desses chatbots para diferentes populagoes. Notavelmente, RehabChat (46) visa apoiar
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Tabela 3 — Papéis desempenhados pelos chatbots.

Categoria Quantidade Percentual (%)
I. Abordagens Psicoterapéuticas 41 48.81
II. Intervencoes de Suporte e Educacionais 33 39.29
IIT. Ferramentas de Avaliagao e Diagnostico 17 20.24
IV. Técnicas de Comunicagao e Aconselhamento 7 8.33

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

individuos em recuperacao de lesoes cerebrais, oferecendo suporte para definicdo de metas

e motivagao, demonstrando o amplo potencial de aplicagoes dos chatbots psicoterapéuticos.

Estudos adicionais que exploram chatbots no contexto de Abordagens Psicoterapéu-
ticas incluem trabalhos de (84, 68, 59, 62, 12, 111, 116, 34, 14, 95, 110, 45, 17, 9, 39, 38).

As Intervencgoes de Suporte e Educacionais, o segundo papel mais comum, fornecem
aos usuarios recomendagoes de satide mental e recursos psicoeducacionais. Sistemas como
o TherapyBot (106) ajudam a gerenciar a ansiedade por meio de conversas estruturadas,
enquanto outros, como (87), oferecem conselhos de satide mental via estruturas de corres-
pondéncia de intengoes pré-definidas. Essas intervengoes geralmente sao projetadas para
guiar os usuarios em estratégias de gerenciamento de estresse e enfrentamento, contribuindo

para seu bem-estar geral.

Exemplos adicionais de chatbots envolvidos em Intervenc¢des de Suporte e Educaci-

onais incluem trabalhos de (35, 85, 37, 86, 94, 78, 1, 128, 24, 91).

A terceira categoria, Ferramentas de Avaliagao e Diagnostico, foca em rastrear e
diagnosticar condi¢oes de satide mental, frequentemente utilizando escalas clinicamente
validadas. Por exemplo, (124) introduzem um chatbot que realiza triagens de depressao e
avaliagOes emocionais, enquanto (57) empregam um processo de entrevista estruturado para
detectar sinais precoces de depressao. Esses sistemas sao fundamentais para expandir o
diagnostico em satide mental para formatos digitais acessiveis e escalaveis, particularmente

Uteis para intervengoes precoces.
Outros exemplos incluem (61, 101, 71, 80, 74, 67).

Por fim, as Técnicas de Comunicagao e Aconselhamento englobam chatbots que
facilitam a expressao do usuario e o compartilhamento emocional. Sistemas como os
descritos por (64) visam melhorar a comunicagao dos usudrios com profissionais de satide
mental ou atuam como mediadores, criando um espago seguro para que os usuarios

expressem seus pensamentos e sentimentos.
Outros exemplos incluem (64, 58, 76).

Curiosamente, alguns chatbots desempenham multiplos papéis. OkBot (52), por

exemplo, combina tanto Abordagens Psicoterapéuticas quanto Ferramentas de Avaliacao,



27

oferecendo processos de terapia guiada e avaliagbes de rastreamento de humor em bahasa
malaia, expandindo o acesso aos recursos de saiide mental para popula¢oes nao falantes de
inglés.

Paralelamente aos papéis funcionais desses sistemas, um conjunto diversificado de
fundamentos tedricos sustenta o design dos chatbots. A Tabela 4 resume a distribuicao
desses fundamentos nos estudos. A Terapia Cognitivo-Comportamental (TCC) e suas
extensoes sao os fundamentos mais comumente empregados, presentes em 25% dos chatbots
revisados. Isso se alinha com a proeminéncia da TCC em intervencoes psicoterapéuticas
baseadas em evidéncias para condigdes de saiide mental. Técnicas de Suporte Emocional,
Estratégias Psicoeducacionais e Ferramentas de Anélise de Sentimento e Emogao também
figuram de forma significativa, destacando uma ampla dependéncia de metodologias

psicologicas estabelecidas para garantir a eficaAcia nas intervengdes em satide mental
(30, 89).

Tabela 4 — Fundamentos Teéricos dos Chatbots.

Fundamento Tedrico Quantidade Percentual (%)
TCC e Extensoes 21 25.00
Técnicas de Suporte Emocional 15 17.86
Estratégias Psicoeducacionais 13 15.48
Ferramentas de Andlise de Emoc¢ao/Sentimento 10 11.90
MI e Suporte 10 11.90
Avaliagoes Padronizadas 7 8.33
Ativagao e Reforco Comportamental D 5.95
Estratégias de Aconselhamento 5 5.95
Sugestoes de Mudanca de Estilo de Vida 5 5.95
Intervencoes de Psicologia Positiva 4 4.76
IPT 3 3.57
Gerenciamento de Estresse e Ansiedade 3 3.57
Técnicas de Intervencao em Crise 2 2.38
Terapia Dialética Comportamental (DBT) 2 2.38
Praticas de Mindfulness 2 2.38
Praticas Reflexivas 2 2.38
Técnicas de Solucao de Problemas e Cognitivas 2 2.38
Terapia de Aceitagdo e Compromisso (ACT) 1 1.19
Estratégias de Suporte para Vicios 1 1.19
Terapia Centrada na Pessoa (TCP) 1 1.19
Avaliacoes de Personalidade 1 1.19

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Quanto as condigoes de saude mental focadas por esses chatbots, observamos que
depressao e ansiedade dominam o cenario (ver Tabela 5), refletindo a prevaléncia dessas
condigoes dentro da comunidade de saiide mental. No entanto, uma proporgao consideravel

dos chatbots foi projetada para abordar questoes gerais de saiide mental, indicando uma
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tendéncia para o desenvolvimento de sistemas mais holisticos que atendem a um espectro

amplo de necessidades de satide mental.

Tabela 5 — Focos de Satde Mental dos Chatbots.

Foco de Saiide Mental  Quantidade Percentual (%)

Problemas de saide mental 36 42.86
Depressao 21 25.00
Ansiedade 13 15.48
Angustia geral 13 15.48
Humor 3 3.57

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Equipados com um papel especifico, fundamento tedrico e foco de satide mental,
diversos componentes de modelos de linguagem sustentam esses chatbots. Em relagao
aos tipos de componentes de modelos aplicados a chatbots de satide mental, observamos a
distribuicdo descrita na Tabela 6. Cada componente possui particularidades, capacidades
associadas e limitagoes inerentes. Por exemplo, chatbots com um componente gerativo
apresentam maior flexibilidade de comunicacao, permitindo respostas mais naturais e
variadas. No entanto, podem também dificultar a modelagem de intervencgoes estruturadas
dentro de um quadro bem definido, o que pode representar desafios para garantir a
seguranca e a adequagao da interacao. Em contraste, chatbots que dependem de uma
logica baseada em regras podem oferecer interagoes mais controladas e previsiveis, mas

podem carecer da adaptabilidade dos modelos gerativos (70).

Tabela 6 — Componentes de Modelos Usados em Chatbots.

Componente de Modelo Quantidade Percentual (%)
Légica baseada em regras 48 57.14
Classificagao de intengoes 44 52.38
Componente gerativo 31 36.90
Reconhecimento de emogao/sentimento 18 21.43
Recuperagao de conhecimento 16 19.05

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Neste contexto, comegamos a situar o objeto de interesse das nossas perguntas de
pesquisa: Existe um grau de associagao entre os componentes utilizados pelos modelos e
seus respectivos papéis? Modelos que visam problemas especificos de satide mental estao
mais ou menos associados a diferentes componentes? Essas consideracoes sao cruciais para
entender como o design dos componentes do chatbot influencia sua eficicia e adequagao

para diversas intervencoes em satde mental (7).

Por fim, analisamos os atributos avaliados em cada sistema de chatbot (ver Tabela

7). Os atributos mais frequentemente avaliados foram o desempenho do sistema (tanto
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intrinseco quanto extrinseco), refletindo a preocupagao central de garantir que esses
chatbots funcionem de forma confiavel e apresentem resultados consistentes. Atributos
como resultados em satde mental, satisfagdo do usuario e confiangca também foram
comumente avaliados, enfatizando a necessidade de eficicia técnica e experiéncias positivas

para o usuario.

Tabela 7 — Atributos Avaliados nos Chatbots.

Atributo Quantidade Percentual (%)
Resultados em saiide mental/comportamentais 29 34.52
Confianca e construcao de relacionamento 7 8.33
Engajamento e adesdo do usuario 7 8.33
Satisfacao e feedback do usuério 22 26.19
Desempenho do sistema (Extrinseco) 24 28.57
Desempenho do sistema (Intrinseco) 35 41.67

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Atributos focados no usudrio, como resultados em satde mental e satisfacao do
usuario, sdo criticos para avaliar o impacto desses chatbots no mundo real. Eles refletem
0 quao bem esses sistemas sao percebidos pelos usudrios e até que ponto promovem o
engajamento e a adesao as intervencgoes terapéuticas. Por outro lado, as métricas de
desempenho do sistema fornecem insights sobre as capacidades técnicas dos chatbots,

incluindo confiabilidade, precisdo e eficiéncia.

Em suma, os dados desses 84 estudos apresentam uma visao abrangente do pano-
rama em evolucao das aplicagoes de chatbots em saiide mental. As tendéncias sugerem
uma sofisticagdo crescente tanto no design quanto na avaliagdo desses sistemas, com um
foco crescente na integracao de fundamentos terapéuticos robustos, no atendimento de
necessidades criticas de satide mental e na entrega de resultados centrados no usuario por

meio de solugoes tecnolégicas bem fundamentadas.

2.3 RQl: COMO OS MODELOS DE CHATBOT VARIAM NA IMPLEMENTACAO
PARA DIFERENTES CASOS DE USO?

Nesta se¢ao, exploraremos a relagao entre o design das arquiteturas de modelos con-
versacionais e seus respectivos casos de uso, visando extrair insights, tendéncias potenciais
e oportunidades de pesquisa. Primeiro, examinaremos a relagao entre a variavel Focos
de Satide Mental (relacionados aos cenérios de uso) e Componentes do Modelo de
Chatbot (que abrangem as caracteristicas intrinsecas das tecnologias utilizadas nos mode-
los). Em seguida, investigaremos a relacao entre Papéis dos Chatbots e Componentes
do Modelo de Chatbot para entender como diferentes papéis influenciam o design e a

funcionalidade dos modelos de chatbot.
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2.3.1 Componentes do Modelo de Chatbot e Focos de Satide Mental

Para caracterizar as relagoes e padroes de interesse, analisamos os resultados da
tabela de contingéncia (Tabela 8) e da tabela de residuos padronizados do qui-quadrado
(Tabela 9), que fornecem uma compreensao detalhada das relagoes entre os componentes
do modelo de chatbot e os focos de saiide mental. Utilizando a correcao de Bonferroni
para ajustar para multiplos testes de significancia, o valor critico ajustado para considerar
uma associagao significativa é aproximadamente 2.63, assumindo um nivel de significancia

de 0.05 e um total de 30 comparagoes (o/ = %).

Os residuos padronizados indicam algumas associagoes notaveis. O componente
de Recuperagao de Conhecimento mostra um valor positivo significativo em relagdo ao
foco Bem-estar Psicoldgico (2.3643), que, embora nao alcance o limiar critico ajustado
de 2.63, esta muito proximo, sugerindo uma associacao positiva relevante. Esse resultado
implica que a recuperacao de conhecimento esta mais associada a promoc¢ao do bem-estar
psicolégico do que o esperado sob a hipdtese de independéncia. Em contraste, os residuos
negativos para Ansiedade (-1.4275), Angustia Geral (-1.3736) e Humor (-0.6729) indicam
que a Recuperacao de Conhecimento é menos frequentemente utilizada ou é menos eficaz

em contextos focados nesses alvos especificos de satide mental.

O componente Légica Baseada em Regras mostra um residuo positivo para Angustia
Geral (1.1025), que, apesar de nao ser significativo ap6s a corregao de Bonferroni, destaca
uma tendéncia de associacao positiva. Isso sugere que abordagens baseadas em regras tém
uma modesta relagao com o gerenciamento da angustia geral. Enquanto isso, o componente
Classificagao de Intengoes apresenta um residuo positivo moderado para Humor (0.9401),
indicando uma associacao mais forte do que o esperado, embora ainda dentro do intervalo
nao significativo. Esses resultados sugerem que a classificacao de intenc¢oes pode estar

relativamente mais envolvida em interagoes relacionadas ao humor.

Outros componentes nao apresentaram residuos significativos. Reconhecimento de
Emogao/Sentimento nao mostra fortes associagoes com focos de satide mental, com valores
de residuos proximos de zero, sugerindo uma dispersao uniforme sem uma tendéncia clara
de sobre ou sub-representacao. Isso indica que sua aplicagao nao se destaca em relagao
a nenhum foco especifico, apesar da utilidade intuitiva do reconhecimento de emocoes e
sentimentos. Em contrapartida, o Componente Gerativo mostra um valor relativamente
alto para Problemas de Saide Mental (0.8798), mas sem alcangar significincia estatistica.
Essa dispersao de residuos reflete uma aplicacao ampla e possivelmente menos direcionada

desse tipo de tecnologia em varios contextos de saiide mental.

De uma perspectiva critica, a analise revela que a maioria das associacoes entre
componentes do modelo e focos de satide mental nao atinge significincia apés a correcao de
Bonferroni, destacando a complexidade inerente dessas interagoes. Isso sugere que modelos

que dependem exclusivamente de uma tnica abordagem, como logica baseada em regras
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ou recuperacao de conhecimento, podem nao ser suficientes para capturar a diversidade
de necessidades em diferentes contextos de saide mental. A flexibilidade de alguns
componentes, como Classificagdo de Intengoes e Reconhecimento de Emogao/Sentimento,
permite seu uso em uma ampla gama de aplicagoes, mas essa mesma generalizagao pode

limitar sua eficdcia em proporcionar intervengoes mais direcionadas.

Esses resultados enfatizam a importancia de combinar diferentes componentes para
criar abordagens hibridas que atendam melhor as necessidades especificas dos focos de satde
mental. Além disso, destacam a necessidade de uma maior personalizacao das intervengoes,
ajustando modelos para maximizar seu impacto nos contextos desejados. A analise critica
sugere que, embora os componentes individualmente oferecam valor, seu potencial completo
serd alcancado apenas pela integracao de técnicas que abordem as nuances dos estados de

saude mental, promovendo intervengoes mais eficazes e contextualizadas.

Tabela 8 — Tabela de Contingéncia para Componentes de Modelo e Focos de Satide Mental.

Componente Ansiedade Depressao Anguistia Problemas Humor Bem-

do Modelo Geral de Saude estar
Mental Psicolé-

gico

Reconhecimento 4 7 4 7 1 5

de Emo-

¢ao/Sentimento

Componente 4 8 3 15 1 8

Gerativo

Classificagao 9 14 7 20 3 9

de Intengoes

Recuperacgao 0 2 0 6 0 8

de Conheci-

mento

Légica 10 11 11 17 1 17

Baseada em

Regras

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Analise de Correspondéncia (AC) apresentada na Figura 1 fornece uma visao
grafica das relacoes entre componentes de modelo de chatbot e focos de saude mental,
complementando a andlise dos residuos padronizados. A AC transforma as associagoes
em um espaco bidimensional, facilitando a interpretacao das conexoes entre categorias e
permitindo a visualizacao de padroes latentes. A Tabela 10 mostra que as duas primeiras
dimensoes juntas explicam 96.19% da variabilidade dos dados, com a Dimension 1 con-
tribuindo com 68.82% e a Dimension 2 com 27.37%. Essa alta variabilidade explicada
indica que o mapa perceptual gerado pela AC captura de forma robusta as associagoes

significativas entre os componentes e focos analisados. A inércia associada a cada dimensao
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Tabela 9 — Tabela de Residuos Padronizados para Componentes de Modelo e Focos de
Satude Mental.

Componente Ansiedade Depressao Anguistia Problemas Humor Bem-

do Modelo Geral de Saude estar

Mental Psicolo-
gico

Reconhecimento 0.2298 0.6168 0.3842 -0.5409 0.2331 -0.4847

de Emo-

¢ao/Sentimento

Componente  -0.4339 0.0984 -0.7456 0.8798 - -0.2198

Gerativo 0.0988

(Classificagao ~ 0.3928 0.4899 -0.1151 0.2272 0.9401 -1.2799

de Intencoes

Recuperagao  -1.4275 -0.6571 -1.3736 0.4941 -
de Conheci- 0.6729
mento

Légica 0.5022 -0.6240 1.1025 -0.7816 -
Baseada em 0.6508
Regras

2.3643

0.5569

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

é crucial para entender a forca das associagoes capturadas pela analise. A alta contribuigao
da Dimension 1 para a inércia total sugere que a maior parte da variabilidade observada
esta associada a um eixo que separa fortemente componentes e focos ao longo dessa
dimensao. Por outro lado, a Dimension 2 adiciona uma camada adicional de variabilidade,
capturando associagoes que, embora menos dominantes, ainda sao significativas. Essa
estrutura indica que a AC é altamente eficiente em capturar relagoes criticas, com uma
inércia residual minima (3.81%), reforgando que poucas associagoes relevantes permanecem

nao explicadas.

Tabela 10 — Variancia Explicada pelas Dimensoes

Dimensdao  Varidncia Explicada (%)

Dimension 1 68.82
Dimension 2 27.37

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As coordenadas das linhas dos componentes do modelo, apresentadas na Tabela
11, mostram como cada componente esta posicionado em relacao as duas dimensoes. A
Recuperacao de Conhecimento se destaca como o componente mais distante na Dimension
1, com uma coordenada de -0.8112, sugerindo uma forte associacao com focos posicionados
negativamente ao longo dessa dimensao, especificamente Bem-estar Psicologico (—0.3894),

conforme mostrado na Tabela 12. Essa relagao foi sugerida anteriormente pela analise
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Figura 1 — Anélise de Correspondéncia (AC) para Componentes de Modelo vs Focos de
Satude Mental.

e Models Components « Mood
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

dos residuos padronizados, onde a Recuperacdo de Conhecimento mostrou um residuo
)
positivo para Bem-estar Psicologico, indicando uma conexao relevante agora visualmente

confirmada pela AC.

Tabela 11 — Coordenadas das Linhas (Componentes do Modelo)

Componente do Modelo Dim 1 Dim 2
Reconhecimento de Emogao/Sentimento  0.1687 -0.0301
Componente Gerativo -0.0702  0.1738
Classificacao de Intencgoes 0.1774  0.1238
Recuperacao de Conhecimento -0.8112 0.0574
Loégica Baseada em Regras -0.0001 -0.2169

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por outro lado, a Légica Baseada em Regras esta fortemente associada a Dimension
2 (—0.2169), contribuindo substancialmente para essa dimensao, conforme evidenciado na
Tabela 13 com uma contribuicdo de 0.5882, a maior entre todos os componentes nesta
dimensao. Isso sugere que a Légica Baseada em Regras possui um perfil distinto, estando
mais fortemente associada a focos que também contribuem significativamente para a
Dimension 2, como Angustia Geral (0.3692) e Problemas de Saiide Mental (0.2661). Esse
comportamento é consistente com os residuos padronizados, que sugeriram uma associacao

positiva entre a Légica Baseada em Regras e Angustia Geral, reforcando a interpretacao de
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Tabela 12 — Coordenadas das Colunas (Focos de Satde Mental)

Foco de Satide Mental Dim 1 Dim 2

Ansiedade 0.2924 -0.1118
Depressao 0.1398  0.0962
Angustia Geral 0.2706 -0.2813
Problemas de Satide Mental -0.0728 0.1481
Humor 0.4170  0.3127
Bem-estar Psicologico -0.3894 -0.1169

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

que abordagens baseadas em regras podem ter uma influéncia moderada nesse contexto.

Tabela 13 — Contribui¢oes dos Componentes do Modelo para as Dimensoes

Componente do Modelo Contribuicdo Dim 1 Contribui¢cao Dim 2
Reconhecimento de Emog¢ao/Sentimento 0.0592 0.0047
Componente Gerativo 0.0143 0.2200
Classificagao de Intengoes 0.1449 0.1773
Recuperagao de Conhecimento 0.7816 0.0098
Légica Baseada em Regras 0.0000 0.5882

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Classificacao de Intengoes, com coordenadas de 0.1774 e 0.1238 nas Dimensdes
1 e 2, respectivamente, aparece centralizada no espago bidimensional, sugerindo uma
associacao moderada e dispersa entre varios focos, sem uma conexao dominante com
nenhum foco especifico. Suas contribui¢bes para as dimensoes sao notaveis (0.1449 e
0.1773), destacando sua flexibilidade e presenga em diferentes contextos. Isso é consistente
com a analise de residuos, que indicou uma leve associacao com Humor. Esse foco também
apresenta coordenadas positivas em ambas as dimensoes, mas nao se destaca fortemente

em nenhuma delas.

O Reconhecimento de Emogao/Sentimento apresenta coordenadas relativamente
neutras em ambas as dimensoes (0.1687 e -0.0301), refletindo sua posi¢do proxima ao
centro da andlise, sugerindo um uso amplo, mas nao especifico. As contribui¢coes modestas
para as dimensdes (0.0592 e 0.0047) indicam que, embora amplamente aplicavel, esse
componente nao ¢é particularmente influente em nenhuma dimensao especifica, corroborando
os resultados dos residuos padronizados que nao indicaram associagoes fortes com nenhum
foco de saide mental especifico.

O Componente Gerativo, com coordenadas de -0.0702 na Dimension 1 e 0.1738

na Dimension 2, mostra uma leve inclinacao para os focos associados positivamente a

Dimension 2, como Problemas de Saide Mental e Humor. Sua contribuicao relativamente



35

alta para a Dimension 2 (0.2200) sugere que este componente pode ser mais relevante em
contextos focados em humor e problemas gerais de satide mental. No entanto, essa relagao

nao foi estatisticamente forte nos residuos padronizados.

A andlise das contribuicoes dos focos de satide mental para as dimensoes, conforme
apresentado na Tabela 14, mostra que Bem-estar Psicologico é o foco que mais contribui
para a Dimension 1 (0.5289), destacando sua forte associagdo com componentes posicio-
nados negativamente nessa dimensao, particularmente a Recuperacao de Conhecimento.
Essa alta contribuicao reforga a percepcao de que estratégias baseadas em recuperacao de
conhecimento podem estar significativamente ligadas a promoc¢ao do bem-estar psicolégico,
embora essa associagdo nao tenha atingido significancia critica nos residuos padronizados

apo6s a correcao de Bonferroni.

Tabela 14 — Contribui¢oes dos Focos de Saude Mental para as Dimensoes

Foco de Saiude Mental Contribuicdo Dim 1 Contribui¢cao Dim 2

Ansiedade 0.1713 0.0629
Depressao 0.0609 0.0725
Angustia Geral 0.1359 0.3692
Problemas de Saide Mental 0.0256 0.2661
Humor 0.0775 0.1095
Bem-estar Psicologico 0.5289 0.1198

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Por outro lado, Angtstia Geral é o foco que mais contribui para a Dimension
2 (0.3692), sugerindo que essa dimensao captura um eixo de variagdo relacionado ao
gerenciamento de estados de angustia, onde Logica Baseada em Regras e, em menor grau,
Classificacao de Intengoes, desempenham papéis notaveis. A associagao da Dimension 2
com Angustia Geral também aponta para a necessidade de explorar como as abordagens
baseadas em regras e classificagao de intenc¢ées podem ser ajustadas para abordar melhor

esses estados emocionais.

Criticamente, a Analise de Correspondéncia sublinha a necessidade de uma abor-
dagem multifacetada, ja que a maioria dos componentes apresenta uma dispersao de
associagoes sem um alinhamento extremamente forte com um tnico foco de satide mental.
Isso reflete a complexidade dos estados mentais humanos e a necessidade de combinagoes
integradas de técnicas para maximizar a eficicia da intervencao. Além disso, a grande
variabilidade explicada pelas duas primeiras dimensoes sugere que, embora existam padroes
discerniveis, muitos componentes e focos exibem interagoes complexas que uma unica

dimensao de andlise nao pode capturar completamente.

Esses resultados destacam que, embora existam associagoes relevantes entre certos

componentes e focos, como o vinculo entre Recuperagao de Conhecimento e Bem-estar
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Psicolégico ou Logica Baseada em Regras e Angustia Geral, a aplicacao eficaz desses
componentes em intervengoes de saude mental requer um ajuste cuidadoso e a consideragao
de multiplas técnicas para atender a diversidade de necessidades individuais. A analise
aponta para potenciais melhorias na personalizacdo e na combinagdo estratégica de

componentes para abordar as nuances de diferentes focos de satide mental.

2.3.2 Componente do Modelo de Chatbot e Papéis

Continuando a entender as possiveis relacoes entre os modelos usados em chatbots
e suas aplicagoes praticas, conduzimos agora uma anélise comparando Componentes do
Modelo e Papéis dos Chatbots. A analise dos componentes do modelo de chatbot em
relacdo aos papéis que esses sistemas desempenham na satide mental, conforme mostrado
na Tabela 15, busca identificar padroes de associacao entre as caracteristicas técnicas dos
chatbots e suas aplicagdes praticas. Usando a Tabela de Residuos Padronizados (Tabela
16), examinamos a significincia e a dire¢do dessas associagoes, aplicando uma correcao de

Bonferroni para ajustar a significancia estatistica para multiplas comparagoes.

Tabela 15 — Tabela de Contingéncia dos Componentes do Modelo e Papéis

Componente I. Abor- 1II. Inter- III. Fer- IV.

do Modelo dagens vengoes ramentas Técnicas
Psicote- de de de Comu-
rapéuti- Suporte Avaliagdo nicagao e

cas e Educa- e Diag- Aconse-
cionais noéstico  lhamento

Reconhecimento 10 3 9 0

de Emo-

¢ao/Sentimento

Componente 11 16 6 6

Gerativo

Classificagao de 19 13 14 4

Intencoes

Recuperacao de 6 9 2 1

Conhecimento

Loégica Baseada 29 18 6 2

em Regras

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os residuos padronizados indicam desvios das frequéncias esperadas, e valores
absolutos maiores que aproximadamente 2 sugerem associacoes significativas apds a
correcao de Bonferroni, considerando o contexto de miiltiplos testes. Primeiramente,
observamos que o componente Reconhecimento de Emog¢ao/Sentimento possui um residuo
significativamente elevado (2.1757) em associagao com III. Ferramentas de Avaliagao e

Diagnostico, indicando uma super-representacao significativa dessa combinacao. Essa
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Tabela 16 — Tabela de Residuos Padronizados para Componentes do Modelo e Papéis

Componente I. Abor- II. Inter- III. Fer- IV.

do Modelo dagens vencoes ramentas Técnicas
Psicote- de de de Comu-
rapéuti- Suporte Avaliagdo nicacao e

cas e Educa- e Diag- Aconse-
cionais nostico  lhamento

Reconhecimento 0.3448 -1.5265 2.1757 -1.2467

de Emo-

¢ao/Sentimento

Componente -1.2282 0.9882 -0.6579 1.9546

Gerativo

Classificacao de -0.3058 -0.7574 1.2443 0.2487

Intencoes

Recuperagao de -0.4936 1.3437 -0.8513 -0.2410

Conhecimento

Légica Baseada 1.3900 0.0867 -1.5215 -0.9567

em Regras

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

associacao reflete a relevancia do reconhecimento de emogoes em avaliagao e diagnostico,
onde a capacidade do chatbot de interpretar o estado emocional do usuario é essencial para
fornecer um diagnodstico mais preciso e contextualizado. Por outro lado, o residuo negativo
com II. Intervengoes de Suporte e Educacionais (-1.5265) sugere que essa combinagao ocorre
com menor frequéncia do que o esperado, embora nao seja estatisticamente significativa
apos a corre¢ao, indicando uma tendéncia de baixa integracao deste componente em

intervengoes de suporte e educagao.

O Componente Gerativo mostra um residuo positivo (1.9546) com IV. Técnicas de
Comunicagao e Aconselhamento, proximo ao limiar de significancia, sugerindo que a geracao
de respostas abertas e criativas se alinha mais estreitamente com as técnicas de comunicacao
e aconselhamento, onde a flexibilidade de respostas é crucial. Em contraste, o residuo
negativo com I. Abordagens Psicoterapéuticas (-1.2282) indica uma leve sub-representagao,
possivelmente sugerindo que abordagens psicoterapéuticas preferem componentes mais

estruturados, baseados em regras.

Para a Classificagdo de Intengoes, os residuos nao indicam associagoes significativas
apos a correcao de Bonferroni, com valores modestos em todas as categorias. No entanto,
a associa¢ao com III. Ferramentas de Avaliagao e Diagndstico (1.2443) sugere que, embora
nao significativa, ha uma leve tendéncia para o uso dessa técnica em contextos de avaliagao,
refletindo a importancia de identificar corretamente as intenc¢oes dos usudrios para uma

triagem inicial de sintomas.
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O componente Recuperacao de Conhecimento mostra um residuo positivo moderado
com II. Intervengoes de Suporte e Educacionais (1.3437), sugerindo uma tendéncia de
uso de recuperacao de conhecimento em contextos educacionais, onde a capacidade de
fornecer informagoes baseadas em evidéncias é valiosa. Em contraste, a sub-representacao
com III. Ferramentas de Avaliagdo e Diagnéstico (-0.8513) e IV. Técnicas de Comunicacao
e Aconselhamento (-0.2410) reforga a ideia de que este componente é menos aplicavel

quando o foco estd em avaliagoes e comunicacao interpessoal.

Finalmente, a Logica Baseada em Regras exibe um residuo positivo com I. Aborda-
gens Psicoterapéuticas (1.3900), indicando uma forte ligacao entre abordagens estruturadas
baseadas em regras e praticas psicoterapéuticas. Isso sugere que modelos que seguem uma
légica formal e estruturada sdo mais adequados para apoiar intervengoes psicoterapéuticas,
onde consisténcia e previsibilidade sao essenciais. A associa¢ao negativa com III. Ferra-
mentas de Avaliagdo e Diagndstico (-1.5215) aponta para uma subutilizagdo em contextos
de avaliagao, possivelmente devido a rigidez das regras que podem limitar a flexibilidade

necessaria para diagnosticos complexos.

Em resumo, a analise dos residuos padronizados revela associagoes especificas e
significativas entre componentes do modelo e papéis de chatbot. A correcdo de Bonferroni
foi essencial para ajustar as significancias devido ao niimero de comparagoes realizadas,
permitindo uma interpretacao critica e estatisticamente robusta dos resultados. As
associagoes detectadas refletem como diferentes componentes técnicos se alinham com as
necessidades praticas dos chatbots em contextos de saiide mental, oferecendo insights para

o design e aplicacao otimizados desses sistemas em diversas intervengoes.

A Anélise de Correspondéncia (AC), ilustrada na Figura 2, visa explorar as relacoes
entre os componentes dos modelos de chatbot e os papéis que esses sistemas desempenham
na saude mental. As tabelas de coordenadas de linhas e colunas (17 e 18) permitem
identificar as posicoes relativas de cada componente do modelo e de cada papel de chatbot

em um espaco dimensional reduzido, facilitando a visualizagdo de associagoes e padroes de

interacao.

Tabela 17 — Coordenadas das Linhas dos Componentes do Modelo
Componente do Modelo Dimension 1 Dimension 2
Reconhecimento de Emoc¢ao/Sentimento —0.625289 0.053525
Componente Gerativo 0.333969 0.244289
Classificagao de Intengoes —0.155858 0.144237
Recuperagao de Conhecimento 0.316540 —0.083952
Légica Baseada em Regras 0.051395 —0.298282

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 19 mostra que a Dimension 1 explica 62.57% da variancia, enquanto
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Figura 2 — Anélise de Correspondéncia (AC) para Componentes do Modelo vs Focos de
Satude Mental.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 18 — Coordenadas das Colunas dos Papéis dos Chatbots

Papel do Chatbot Dimension 1 Dimension 2
I. Abordagens Psicoterapéuticas —0.096903 —0.198526
I1. Intervencdes de Suporte e Educacionais 0.298699 —0.014265
IT1. Ferramentas de Avaliagao e Diagndstico —0.444239 0.253379
IV. Técnicas de Comunicagao e Aconselhamento 0.467793 0.488925

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

a Dimension 2 captura 32.81%, totalizando 95.38% da varidncia explicada. Esse alto
percentual indica que as duas dimensoes sao suficientes para capturar a maior parte da
estrutura relacional entre os componentes e os papéis, permitindo uma interpretagao

robusta dos dados.

Tabela 19 — Variancia Explicada pelas Dimensoes

Dimensdao  Varidncia Explicada (%)

Dimension 1 62.57
Dimension 2 32.81

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

As coordenadas dos componentes do modelo (Tabela 17) revelam que o Reconhe-
cimento de Emogao/Sentimento tem uma forte associagdo negativa com a Dimension 1

(-0.625289) e uma leve associagdo positiva com a Dimension 2 (0.053525), sugerindo uma
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relagao distante de II. Intervengoes de Suporte e Educacionais e proximidade com III.
Ferramentas de Avaliacao e Diagnodstico. Essa posicao corrobora os residuos padronizados
observados anteriormente, onde o reconhecimento de emocao foi fortemente associado as
ferramentas de avaliacdo, refletindo sua importancia na identificacao de estados emocionais

criticos em contextos diagnosticos.

O Componente Gerativo, com coordenadas positivas em ambas as dimensoes
(0.333969 na Dimension 1 e 0.244289 na Dimension 2), alinha-se fortemente com IV.
Técnicas de Comunicacao e Aconselhamento. Essa correspondéncia destaca a relevancia
dos componentes gerativos em contextos que exigem respostas dinamicas e adaptati-
vas, essenciais para técnicas de aconselhamento onde a flexibilidade de comunicagao é

fundamental.

A Classificagdo de Intengbes aparece com coordenadas relativamente centrais (-
0.155858 na Dimension 1 e 0.144237 na Dimension 2), sugerindo uma relagao equilibrada
com os papéis, sem alinhamento claro com nenhum papel especifico. Isso é refletido
nos residuos padronizados, que nao mostraram associacoes significativas, indicando que
a classificagao de intengoes é amplamente aplicavel em véarios contextos, mas sem uma

predisposicao marcada.

A Recuperacao de Conhecimento esta positivamente associada a Dimension 1
(0.316540) e levemente negativa na Dimension 2 (-0.083952), posicionando-se préxima
a II. Intervengoes de Suporte e Educacionais. Esse alinhamento reforca a ideia de que a
recuperagao de conhecimento ¢ mais aplicada em contextos educacionais, onde o acesso a

informagoes baseadas em evidéncias é vital para o suporte e a educacao dos usuarios.

A Logica Baseada em Regras apresenta uma coordenada neutra na Dimension 1
(0.051395) e uma forte associagao negativa na Dimension 2 (-0.298282), o que a alinha de
perto com 1. Abordagens Psicoterapéuticas. Esse alinhamento destaca a dependéncia das
abordagens psicoterapéuticas em sistemas estruturados e regidos por regras, consistente
com a aplicacao de logicas formais para garantir consisténcia e seguranca nas intervencoes

terapéuticas.

Ao analisar as contribui¢oes dos componentes para as dimensoes (Tabela 20), o
Reconhecimento de Emogao/Sentimento contribui significativamente para a Dimension 1
(53.38%), reforcando seu papel central na variabilidade observada, particularmente em
contextos de avaliagao e diagnostico. A Logica Baseada em Regras contribui substancial-
mente para a Dimension 2 (57.90%), destacando seu peso na estruturagao de interagoes

psicoterapéuticas, onde as regras desempenham um papel critico.

Em relagdo aos papéis dos chatbots (Tabela 21), III. Ferramentas de Avaliagao e
Diagnéstico e IV. Técnicas de Comunicacao e Aconselhamento tém altas contribuigoes
para ambas as dimensoes, sugerindo que essas aplicacoes desempenham papéis-chave

na variabilidade dos dados. Isso reflete uma diversidade de abordagens, onde diferentes
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Tabela 20 — Contribui¢oes dos Componentes do Modelo para as Dimensoes

Componente do Modelo Contribuicao Contribuicao
para Dim 1 para Dim 2
Reconhecimento de Emog¢ao/Sentimento 53.38% 0.75%
Componente Gerativo 26.99% 27.54%
Classificacao de Intencoes 7.54% 12.31%
Recuperagdao de Conhecimento 11.19% 1.50%
Légica Baseada em Regras 0.90% 57.90%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

componentes do modelo influenciam as ferramentas de avaliagao e diagnostico e as técnicas

de comunicacao.

Tabela 21 — Contribui¢oes dos Papéis dos Chatbots para as Dimensoes

Papel do Chatbot Contribuicao Contribuicao
para Dim 1 para Dim 2

I. Abordagens Psicoterapéuticas 4.37% 34.98%

II. Intervengoes de Suporte e Educacionais 32.67% 0.14%

II1. Ferramentas de Avaliacdo e Diagnéstico 45.31% 28.11%

IV. Técnicas de Comunicagao e Aconselhamento 17.65% 36.77%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A anélise da inércia confirma que a maior parte da variabilidade nos dados é
explicada pelas duas principais dimensoes, com inércia total significativa, reforcando
a validade das associacbes encontradas. As contribui¢cbes dos componentes e papéis
indicam que h& uma correspondéncia estrutural entre as caracteristicas dos modelos e as
demandas praticas dos chatbots, mostrando que os componentes técnicos sao selecionados
e desenvolvidos com base nas necessidades especificas de cada aplicacdo em saude mental.
Criticamente, embora a correspondéncia entre componentes e papéis forneca insights
valiosos, é importante considerar as limitagoes das técnicas e a complexidade inerente
do comportamento humano, que nem sempre pode ser capturada apenas por associacoes
estatisticas. Portanto, o uso dessas ferramentas deve sempre ser complementado por
uma avaliagdo contextual e uma compreensao profunda dos requisitos das intervenc¢oes

psicologicas e de suporte.

2.3.3 Discussao

Dado o contexto das andalises e testes anteriores, torna-se razoavel considerar,
embora nem sempre estatisticamente significativas para os nossos dados, que os modelos
de chatbot variam em termos de tecnologias subjacentes e adequacao para aplicagoes

especificas em satide mental. A visdo geral de diversos sistemas de chatbot destaca como
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diferentes componentes técnicos se alinham com os papéis praticos que esses sistemas
desempenham, reforcando alguns dos insights derivados da Anélise de Correspondéncia e

das avaliagoes de residuos padronizados.

Chatbots, como Woebot (30) e SELMA (44), projetados principalmente para Tera-
pia Cognitivo-Comportamental (TCC), tipicamente dependem de sistemas baseados em
regras e caminhos de conversacao predefinidos. Esses sistemas empregam estruturas de
arvores de decisao para guiar os usudrios através das técnicas de TCC, enfatizando o acom-
panhamento de sintomas e o gerenciamento do humor. Esse design contrasta com modelos
gerativos mais complexos, como Coral (100) e o chatbot baseado em GPT-2 discutido
em (119), que utilizam modelos de aprendizado profundo para gerar respostas empéticas,
tornando-os mais adequados para contextos que exigem suporte emocional. A dependén-
cia da légica baseada em regras esta alinhada com as descobertas de que componentes
estruturados, como a “Légica Baseada em Regras”, estao frequentemente associados aos

papéis psicoterapéuticos e de avaliacao, oferecendo previsibilidade e consisténcia essenciais
na TCC.

Muitos chatbots voltados para propdsitos terapéuticos, como o ClientBot (112), que
treina conselheiros, e o EDRA (104), que auxilia na gestao da satide mental, empregam
modelos de redes neurais como redes Long Short-Term Memory (LSTM) e redes neurais
profundas para classificacdo de intengoes e geracao de respostas. Da mesma forma, CARO
(42) utiliza multiplas camadas LSTM para gerar didlogos empéticos, enquanto KokoBot
(79) reutiliza dados de suporte entre pares usando técnicas de recuperacao de informagoes,
como a Distancia do Transportador de Palavras (WMD) com embeddings word2vec. Esses
modelos mais avancados refletem o alinhamento com papéis que requerem interagoes
dindmicas, flexiveis e contextuais, ressoando com a posicao dos componentes “Componente

Gerativo” e “Reconhecimento de Emogao/Sentimento” na Anélise de Correspondéncia.

Chatbots como o CoachAl (29), que visam a saude fisica juntamente com o bem-
estar mental, utilizam modelos de aprendizado de maquina como Maquinas de Vetores de
Suporte (SVMs) para agrupamento de usuérios, personalizando ainda mais as intervengoes
com base em dados comportamentais. Da mesma forma, o chatbot descrito em (121) usa
SVMs para monitoramento de satide mental em mulheres perinatais, demonstrando a
versatilidade dos modelos SVM em diferentes casos de uso. De modo similar, PRERONA
(49) utiliza Processamento de Linguagem Natural (PLN) combinado com algoritmos de
correspondéncia de padroes para suporte em satide mental em multiplos idiomas. Essas
aplicacoes ilustram a importancia dos componentes “Recuperacao de Conhecimento” e
“Classificacao de Intengoes”, comumente associados a papéis educativos e de suporte,

conforme identificado na andlise.

O estudo de bots como Robo (77), projetado para suporte a dependéncia de opioides,

mostra o uso de redes de média profunda para codificacdo de sentencas e correspondéncia
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de consultas, enquanto MIRA (126) utiliza o modelo Dual Intent and Entity Transformer
(DIET) para aprimorar a detecgao de intengdes e extragao de entidades. Esses modelos
sao otimizados para abordar desafios especificos de satide mental através de recuperacao
de informacoes precisa e suporte, alinhando-se com as descobertas que destacam o papel

significativo da classificacdo de intengoes em contextos de avaliagao e diagnéstico.

Enquanto chatbots como Vincent (63) e Maxx (26) dependem de respostas pre-
definidas ou estruturas basicas de PLN (e.g., Google Dialogflow), outros modelos como
Dejal@bot (81) e Psyche Conversa (107) integram interpretagoes probabilisticas mais avan-
cadas e modelos de aprendizado profundo para lidar com técnicas de TCC e diagnodsticos
de satide mental. Essa variacao na complexidade tecnologica ressalta as descobertas da
Analise de Correspondéncia, onde modelos mais simples se alinham mais com intervencoes

estruturadas e modelos gerativos mais complexos com papéis de suporte dinamicos.

O chatbot PTSDialogue (40), construido para gestao de TEPT, utiliza um sistema
de estados finitos, refletindo uma abordagem mais estruturada em comparagao com modelos
como os de (99), que usam arquiteturas Seq2Seq e Hierarchical Encoder-Decoder (HRED)
para gerar interagoes mais flexiveis e direcionadas ao contexto. Da mesma forma, Vik (15)
usa classificacdo de intengoes e reconhecimento de entidades, sendo um modelo mais simples
comparado ao PAL (16), que emprega extragao de persona e decodificagdo controlada
para suporte emocional personalizado. Essas diferencas ilustram a variabilidade no design
de chatbots, onde a logica estruturada muitas vezes se associa a papéis que exigem
consisténcia, e técnicas gerativas avancadas se alinham com necessidades de engajamento

emocional personalizado.

Chatbots como o MyUBot e o modelo descrito em (5) integram sistemas baseados
em regras com PLN, enquanto sistemas mais sofisticados como MediBot (56) e Mental
Ease (36) empregam algoritmos de aprendizado de méquina e anélise de sentimento para
adaptar as respostas com base nos inputs e estados emocionais dos usuarios. Isso reflete a
ampla aplicabilidade de modelos hibridos que combinam elementos estruturados e flexiveis,

atendendo a diversos papéis em satde mental, conforme destacado nos testes.

Modelos mais recentes, como MemoryBank em SiliconFriend, incorporam mecanis-
mos de armazenamento e recuperacao de memoria para aprimorar a capacidade do chatbot
de lembrar interagoes passadas, permitindo respostas mais personalizadas e contextua-
lizadas ao longo do tempo. De modo similar, o agente STEF (120) utiliza geradores de
miultiplas fontes para produzir respostas de suporte em terapias digitais, demonstrando
um foco crescente na fusao emocional e estratégias personalizadas para intervengoes em
saude mental. Essas capacidades avangadas se alinham com a tendéncia observada em
direcao a papéis de chatbot cada vez mais dinamicos e empaticos, mostrando a evolugao

das tecnologias de chatbot para responder as necessidades complexas da saide mental.

A principal percepcao dessas implementagoes variadas é que os componentes dos



44

chatbots nao sao escolhidos arbitrariamente, mas estrategicamente alinhados com os papéis
especificos que esses sistemas se propoem a cumprir. As escolhas técnicas, desde sistemas
baseados em regras até redes neurais profundas, refletem as diversas necessidades nas
intervengoes em satide mental, refor¢cando a importancia de uma abordagem personalizada
no design de chatbots que integre as tecnologias mais adequadas para a aplicagao-alvo.
Conforme a Analise de Correspondéncia e os testes de residuos sugerem, os modelos de
chatbot mais eficazes harmonizam suas bases técnicas com os requisitos detalhados dos

papéis de saude mental que pretendem apoiar.

2.4 RQ2: QUAO ROBUSTAS SAO AS EVIDENCIAS QUE SUSTENTAM A EFICACIA
DESSES CHATBOTS E QUAIS ASPECTOS ESPECIFICOS ESTAO SENDO
AVALIADOS?

Iniciamos esta secao apresentando uma visao geral dos dados na Tabela 22, que
mostra a distribuicao de frequéncia dos diferentes tipos de experimentos em relacao aos
Resultados de Interesse. Para uma andalise mais aprofundada, utilizamos a Tabela 23,
que apresenta os residuos padronizados do qui-quadrado. Esses residuos sao essenciais
para avaliar a forca e a dire¢do das associagoes entre tipos de experimentos e resultados,
indicando quais relagoes sao estatisticamente significativas. Para controlar o risco de
inflacionar a taxa de erro tipo I devido ao grande ntimero de comparagoes, aplicamos
a correcao de Bonferroni ao nivel de significincia, ajustando o critério de decisao para

identificar associagoes relevantes.

Algumas associacoes se destacam ao examinar os residuos padronizados, devido a
sua significAncia estatistica e relevancia contextual. Em primeiro lugar, ha uma associagao
negativa significativa entre Resultados de Satide Mental/ Comportamentais e Avaliagoes
Baseadas em Modelo e Métricas Automatizadas, com um residuo de —2.3551. Esse valor
sugere que os resultados de satide mental e comportamentais estao sub-representados
em estudos que utilizam métricas automatizadas e baseadas em modelo. Esse achado
pode indicar uma limitacao metodoldgica, pois essas abordagens automatizadas podem
nao capturar adequadamente a complexidade das variaveis comportamentais e de satude
mental, refletindo uma possivel desconexao entre a metodologia e a natureza dos fendomenos

analisados.

A relagao entre Desempenho do Sistema (Intrinseco) e Pesquisa Experimental revela
um residuo de —2.7547, indicando que a pesquisa experimental é aplicada com menos
frequéncia do que o esperado para a avaliacao do desempenho intrinseco do sistema. Essa
auséncia significativa de associacao sugere que o controle experimental pode ser desafiador
ou menos apropriado ao lidar com variaveis intimamente integradas ao funcionamento
interno do sistema, onde métodos modelados e automatizados, como indicado pelo residuo

positivo significativo de 5.1968, parecem mais prevalentes. Esse contraste destaca a
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Tabela 22 — Tabela de Contingéncia dos Tipos de Experimentos e Resultados de Interesse

(ER = Pesquisa Experimental; MME = Avalia¢oes de Métodos Mistos; MAE = Avaliagoes

Baseadas em Modelo e Métricas Automatizadas; ND = Descricao Nao Avaliativa; OR =
Pesquisa Observacional; UCE= Avaliagbes Focadas no Usuario.)

Resultados de ER MME MAE ND OR UCE
Interesse

Resultados de 11 3 3 4 4 10
Saude Mental/

Comportamen-

tais

Desempenho do 6 2 13 3 0 12
Sistema

(Extrinseco)

Desempenho do 0 2 32 0 0 9
Sistema

(Intrinseco)

Confianca e 5 0 0 0 1 5
Construcao de

Relacionamento

Engajamento e 4 1 0 2 2 2
Adesao do

Usuario

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

importancia de adaptar a metodologia ao tipo de resultado analisado, reforcando que
métricas automatizadas podem fornecer uma avaliacao mais precisa e eficiente de variaveis

intrinsecas ao sistema.

Por outro lado, observamos uma associacao positiva significativa entre Confianca
e Construcao de Relacionamento e Pesquisa Experimental, com um residuo de 2.1954,
indicando uma preferéncia notavel pelo uso de metodologias experimentais para investigar
confianca e construcgao de relacionamento. Esse resultado sugere que a natureza controlada
e manipulativa da pesquisa experimental é considerada valiosa para explorar interagoes
complexas e varidveis comportamentais em contextos controlados, capturando nuances

que outras abordagens podem nao revelar com a mesma clareza.

Um padrao distinto é observado entre Engajamento e Adesao do Usuario e Pesquisa
Observacional, onde o residuo positivo de 1.8577 sugere que abordagens observacionais
sao preferidas para estudar engajamento e adesao dos usuarios. Essa escolha metodologica
parece alinhada com a necessidade de capturar o comportamento em ambientes naturais,
proporcionando insights sobre como os usuarios interagem com sistemas e produtos sem a

intervencao experimental direta que poderia alterar seus comportamentos naturais.

A anélise também destaca uma associagao positiva significativa entre Satisfacao e
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Tabela 23 — Tabela de Residuos Padronizados para Tipos de Experimentos e Resultados de

Interesse (ER = Pesquisa Experimental; MME = Avalia¢oes de Métodos Mistos; MAE =

Avaliacoes Baseadas em Modelo e Métricas Automatizadas; ND = Descricao Nao Avaliativa;
OR = Pesquisa Observacional; UCE= Avalia¢oes Focadas no Usuério.)

Resultados de ER MME MAE ND OR UCE
Interesse

Resultados de 1.9409 0.4886 -2.3551 1.3529 1.5773 -0.5617
Satide Mental/

Comportamen-

tais

Desempenho do -0.1400 -0.2158 0.5992 0.6063 -1.3805 -0.0806
Sistema

(Extrinseco)

Desempenho do -2.7547 -0.4690 5.1968 -1.5904 -1.5088 -1.4805
Sistema

(Intrinseco)

Confianca e 2.1954  -0.8437 -1.8343 -0.8044 0.5473 0.6437
Construcao de

Relacionamento

Engajamento e 1.4777 0.3416 -1.8343 1.6819 1.8577 -0.9049
Adesao do

Usuario

Satisfacao e -0.8165 0.5394 -1.9846 -0.7071 0.1491 2.4663
Feedback do

Usuario

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Feedback do Usuario e Avaliagoes Focadas no Usuario, com um residuo de 2.4663. Isso
evidencia um forte alinhamento metodolégico, onde avaliagoes focadas no usuério sao
empregadas para explorar diretamente a satisfacao e o feedback, refletindo a relevancia
dessas abordagens para capturar percepgoes subjetivas e detalhadas dos usuarios em
relacao a sua experiéncia com os sistemas. Esse alinhamento ¢é crucial, pois assegura que
as metodologias empregadas sejam sensiveis as dimensoes subjetivas que determinam a

aceitagao e usabilidade do sistema.

Além das associacOes significativas, algumas relagoes mostraram residuos proximos
de zero, sugerindo uma relacdo neutra ou falta de associacao estatisticamente relevante.
Por exemplo, Desempenho do Sistema (Extrinseco) e Pesquisa Experimental apresentaram
um residuo de —0.1400, indicando que a frequéncia observada esta muito préxima do
esperado sob a independéncia, sugerindo que essa combinagao de tipo de experimento e

resultado nao apresenta uma associacao forte o suficiente para se destacar na analise.

De modo geral, os resultados indicam uma clara tendéncia de adaptagdo metodolo-

gica, onde as escolhas de tipos de experimentos estao bem alinhadas com as caracteristicas
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dos resultados avaliados. Isso reflete um entendimento técnico por parte dos pesquisadores
sobre a importancia de selecionar abordagens que melhor correspondam as necessidades
dos diferentes tipos de resultados. No entanto, a andlise também aponta para areas que
poderiam se beneficiar de maior diversificacdo metodoldogica, como a sub-representacao de
métodos automatizados na avaliagao da saiide mental e comportamental, indicando uma

potencial oportunidade para expansao e inovacao metodologica.

Em resumo, a analise dos residuos padronizados do qui-quadrado permite a iden-
tificagado de associagoes significativas e uma compreensao de como as metodologias sao
escolhidas de acordo com as caracteristicas dos resultados, destacando tanto adequacoes
quanto lacunas potenciais que podem orientar investigagoes futuras. Essa abordagem
critica enfatiza a importancia de uma escolha metodolégica bem fundamentada para

capturar robustamente as nuances dos fendmenos em estudo.

2.4.1 Robustez das evidéncias que sustentam a eficicia dos chatbots em satide mental

Para avaliar a robustez das evidéncias que sustentam a eficacia dos chatbots em satide
mental, analisamos um conjunto de ensaios clinicos randomizados (ECRs) conduzidos para
avaliar a efetividade de diversos chatbots em intervengoes de saiide mental. As evidéncias
coletadas nesses estudos apontam para varios achados significativos sobre o potencial e as
limitacoes das intervencoes baseadas em chatbots, embora o nivel geral de evidéncia varie

entre os estudos.

O ensaio de (30) avaliou o Woebot, um chatbot projetado para aliviar sintomas
de depressao e ansiedade. O ECR comparou os efeitos do Woebot a um grupo controle
com informagoes apenas. Os resultados mostraram reducoes significativas nos sintomas
de depressao, medidos pelo PHQ-9, para participantes que interagiram com o Woebot.
Embora os sintomas de ansiedade tenham melhorado em ambos os grupos, o estudo
nao encontrou uma diferenca significativa entre eles, sugerindo que o Woebot pode ser
particularmente eficaz no tratamento dos sintomas depressivos, mas sao necessarias mais

pesquisas para esclarecer seu impacto sobre a ansiedade.

Em um ECR piloto conduzido por (44), o chatbot SELMA foi avaliado quanto ao
seu impacto na limitagdo causada pela dor e em desfechos secundarios, como bem-estar e
intensidade da dor. Embora o desfecho priméario nao tenha mostrado diferenca significativa
entre os grupos de intervencao e controle, houve uma correlacao positiva entre a intencao
dos participantes de mudar o comportamento e a redugao da limitagao e intensidade da
dor. O estudo indicou altos niveis de aceitagao do chatbot, embora alguns participantes
tenham expressado insatisfagdo com a falta de opc¢oes de entrada de texto livre, destacando

limitagoes de interagao com o usudrio.

Em um estudo mais extenso realizado por (81), o Dejal@bot foi testado em um ECR

envolvendo mais de 500 participantes para avaliar sua eficacia na promocao da cessagao do
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tabagismo. O desfecho primario, a abstinéncia continua de fumar em seis meses, mostrou
uma taxa mais alta no grupo de intervencao em comparagao ao grupo controle (26%
vs. 18.8%). No entanto, os resultados foram marginalmente significativos (P=0.05). O
estudo também relatou melhorias na qualidade de vida, mas essas mudancas nao foram
estatisticamente significativas, sugerindo que o Dejal@bot pode ajudar na cessagao do
tabagismo até certo ponto, mas a robustez dessa evidéncia permanece incerta devido a

significancia limitrofe dos achados.

O protocolo de estudo de (103) descreve a avaliagio do ELME, um chatbot baseado
em regras projetado para reduzir o estresse por meio de mindfulness e psicoeducacao.
Como este estudo ainda estda em andamento, nao ha resultados disponiveis no momento. O
design visa medir a reducao do estresse como desfecho primario, com desfechos secundérios
incluindo ansiedade, depressao e bem-estar. O protocolo demonstra uma abordagem
experimental rigorosa, mas conclusoes sobre a eficacia do chatbot s6 poderao ser tiradas

ap6s a publicacao dos resultados do estudo.

(97) avaliou o chatbot Emohaa em um ensaio que mediu depressao, ansiedade,
afeto negativo e insonia. O estudo encontrou melhorias significativas na depressao, afeto
negativo e insonia no grupo de intervencao em comparacao ao grupo controle. No entanto,
as reducoes na ansiedade nao foram significativamente diferentes entre os grupos na analise
por intencao de tratar (ITT). Esses resultados fornecem evidéncias moderadas de que
o Emohaa é eficaz no alivio de sintomas especificos de satide mental, particularmente

depressao e insonia, embora seu impacto sobre a ansiedade pareca menos conclusivo.

O ECR conduzido por (114) comparou o ChemoFreeBot a educagao liderada por
enfermeiros e ao atendimento rotineiro no suporte a pacientes em quimioterapia para
autocuidado e manejo de efeitos colaterais. As mulheres no grupo ChemoFreeBot relata-
ram significativamente menos e menos graves sintomas, tanto fisicos quanto psicolégicos,
em comparacao aos grupos liderados por enfermeiros ou cuidados de rotina. O estudo
apresenta fortes evidéncias de que o ChemoFreeBot pode reduzir efetivamente o descon-
forto e a gravidade dos efeitos colaterais da quimioterapia, com melhorias notdveis nos

comportamentos de autocuidado, apoiando a utilidade do chatbot em um contexto clinico.

(125) conduziu um ECR para avaliar o impacto de um chatbot na taxa de conclusao
de um programa de terapia cognitivo-comportamental baseado na internet (iCBT). O
grupo de intervengao, que utilizou o chatbot, teve taxas de conclusao significativamente
maiores do que o grupo controle (34.8% vs. 19.2%). No entanto, ndo houve diferencas
significativas nas pontuagoes de depressao ou ansiedade entre os grupos. Embora o chatbot
melhore a adesdo ao programa, seu efeito sobre os desfechos psicologicos permanece incerto,

sugerindo que uma exploragao adicional de seu valor terapéutico é necessaria.

Por fim, (115) avaliou duas interfaces de chatbot — uma apenas de texto e outra com

avatar digital humano — usando medidas de usabilidade e resposta emocional. Embora o
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chatbot apenas de texto tenha sido classificado como mais amigavel, com uma pontuacao
mais alta na Escala de Usabilidade do Sistema (SUS-10) (75.34 vs. 64.80), ndo houve
diferencas significativas no engajamento emocional entre as interfaces. Este estudo destaca
a importancia da usabilidade no design de chatbots, mas nao fornece evidéncias fortes de

beneficios emocionais ou psicoldgicos.

De forma geral, os resultados desses experimentos sugerem que, embora os chatbots
de sauide mental tenham o potencial de impactar positivamente os desfechos de satide mental,
a forca e a consisténcia das evidéncias variam entre diferentes contextos e intervengoes

especificas.

O Woebot mostrou reduzir significativamente os sintomas de depressao, mas seu
efeito sobre a ansiedade foi menos claro (30). Da mesma forma, o SELMA demonstrou
eficacia limitada na reducao de limitagoes causadas pela dor, embora tenha mostrado
uma relacao positiva entre as intencoes comportamentais dos participantes e a reducao da
intensidade da dor (44). O Dejal@bot demonstrou um aumento marginalmente significativo
nas taxas de cessacao do tabagismo, mas a robustez dessa evidéncia é questionavel devido
a significancia limitrofe (P=0.05) (81). O chatbot Emohaa provou ser eficaz na redugao
de depressao, insonia e afeto negativo, embora seu impacto na ansiedade nao tenha sido
significativo na analise ITT (97). O ChemoFreeBot mostrou fortes evidéncias de eficacia
na reducao da frequéncia, gravidade e desconforto dos efeitos colaterais da quimioterapia,
superando tanto a educacao liderada por enfermeiros quanto o atendimento de rotina
(114). O chatbot estudado por (125) melhorou a adesao ao programa de iCBT, mas nao
mostrou efeitos significativos sobre a depressao ou ansiedade. Finalmente, o estudo de
(115) encontrou que, embora a interface do chatbot apenas de texto fosse mais amigével,
nao foram observadas diferencas significativas nas respostas emocionais entre as interfaces
de chatbot.

Em conclusao, as evidéncias que sustentam a eficacia dos chatbots de satide mental
sao promissoras, mas inconsistentes. Alguns chatbots, como o Woebot e o ChemoFreeBot,
mostraram evidéncias fortes de sua eficacia em contextos especificos, como gerenciamento
de depressao e reducao de efeitos colaterais da quimioterapia. Outros, como o SELMA e
o chatbot de iCBT, demonstraram efeitos limitados ou inconclusivos sobre os principais
desfechos. Mais pesquisas sdo necessarias para determinar o impacto a longo prazo dessas
intervencoes, especialmente em termos de sua escalabilidade, eficdcia no mundo real e
aplicabilidade em populagoes e condigoes de satide mental diversas. Além disso, muitos
dos estudos destacaram a importancia da usabilidade e da satisfacao do usuario, sugerindo
que o sucesso dessas intervencoes pode depender tanto do engajamento do usuario quanto

dos mecanismos terapéuticos subjacentes.
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2.5 CONSIDERACOES FINAIS

A primeira questao de pesquisa (RQ1) explorou como os modelos de chatbots
variam em implementacao em diferentes casos de uso. Os resultados demonstram que
o design e a funcionalidade dos modelos de chatbots estao intrinsecamente ligados aos
seus papéis pretendidos e aos resultados especificos que visam alcancar. A analise das
relagoes entre os componentes do modelo e os alvos de saiide mental indica que nenhum
componente de modelo de chatbot é universalmente eficaz em todos os contextos. A
Recuperacao de Conhecimento, por exemplo, mostrou uma associagao significativa com
o Bem-estar Psicologico, enquanto a Logica Baseada em Regras esteve moderadamente
ligada ao gerenciamento de Distirbios Gerais. Esses resultados sugerem que diferentes
alvos de saude mental requerem abordagens tecnolégicas distintas e que o uso de um
modelo hibrido — que combina multiplos componentes — pode fornecer a solu¢ao mais

eficaz para abordar uma gama mais ampla de questoes de satide mental.

A Anélise de Correspondéncia destacou ainda mais a complexidade dessas relagoes
ao revelar padroes de associagoes entre os componentes do modelo e os alvos de saude
mental. Os resultados indicaram que, embora alguns componentes, como a Classificacao
de Intengoes e o Reconhecimento de Emogao/Sentimento, sejam amplamente aplicados em
diferentes contextos, sua generalizacao excessiva pode limitar sua eficicia em intervengoes
de saude mental especificas. Por exemplo, a Classificacdo de Inteng¢des mostrou algum
alinhamento com intervencoes relacionadas ao humor, mas sua ampla aplicabilidade nao
aprimorou significativamente nenhum resultado de satide mental especifico. A importancia
da Recuperagdo de Conhecimento na promog¢ao do Bem-estar Psicolégico, confirmada
tanto pelos residuos padronizados quanto pela Anélise de Correspondéncia, destaca o
potencial desse componente em casos de uso focados em educacao em saiide mental e

promocao do bem-estar a longo prazo.

Um ponto chave desta pesquisa ¢é a necessidade de modelos de chatbots persona-
lizados que se adaptem as necessidades emocionais e psicologicas tinicas dos usudrios.
Embora alguns componentes demonstrem utilidade em contextos especificos de saude
mental, seu impacto é maximizado quando sdo combinados em um sistema flexivel e
responsivo que pode atender as complexidades das questoes individuais de satide mental.
Isso tem implicagoes amplas para a pesquisa e desenvolvimento futuros, sugerindo que
os sistemas de chatbot nao devem ser projetados de forma “tamanho tinico”, mas sim
evoluir para modelos personalizados e adaptativos que integrem varios componentes para

responder as particularidades de diferentes condigoes de satide mental.

Com relacao aos papéis desempenhados pelos chatbots em intervencgoes de satde
mental, os resultados também revelam uma associacao significativa entre os componentes
técnicos dos chatbots e suas aplicagoes praticas. Por exemplo, o componente de Reconhe-

cimento de Emogao/Sentimento foi altamente associado a Ferramentas de Avaliagio e
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Diagnéstico, o que se alinha com sua relevancia para interpretar os estados emocionais
dos usuarios para diagnodsticos mais precisos e contextualizados. Da mesma forma, o
Componente Gerativo mostrou uma associagao positiva com Técnicas de Comunicagao
e Aconselhamento, onde a flexibilidade nas respostas é fundamental. A capacidade dos
sistemas de chatbot de gerar respostas empaticas e contextualmente apropriadas é critica
nesses papéis, e essa associacao indica que o desenvolvimento futuro de chatbots nessas

areas pode se beneficiar ao aprimorar ainda mais as capacidades gerativas.

O papel da Légica Baseada em Regras em abordagens psicoterapéuticas também
merece atencdo. Sua natureza estruturada e baseada em regras a torna adequada para
intervengoes de Terapia Cognitivo-Comportamental (TCC) que requerem interagoes con-
sistentes e previsiveis. No entanto, os resultados sugerem que esses sistemas baseados
em regras podem carecer da flexibilidade necessaria para outros papéis, como aqueles
que exigem intervenc¢oes mais dinamicas e personalizadas. Isso destaca uma consideragao
importante no design de chatbots: embora sistemas rigidos baseados em regras sejam
eficazes em abordagens terapéuticas estruturadas, eles podem precisar ser complementados
com tecnologias mais adaptativas, como modelos baseados em aprendizado de maquina,

para melhorar sua versatilidade em contextos mais amplos de saude mental.

A segunda questao de pesquisa (RQ2) abordou a robustez das evidéncias que
sustentam a eficicia desses chatbots, e a andlise gerou resultados mistos. Embora haja
fortes evidéncias que sustentam a eficicia de certos chatbots, como Woebot (30) e Chemo-
FreeBot (114), especialmente na redugao de sintomas de depressao e no gerenciamento
de efeitos colaterais da quimioterapia, outros chatbots demonstraram efeitos limitados
ou inconsistentes. Por exemplo, o chatbot SELMA (44) mostrou resultados positivos
em alguns desfechos secundarios, mas nao teve um impacto significativo nos desfechos
primérios, indicando que, embora os chatbots possam ter potencial, sua eficacia pode variar
dependendo do contexto e dos resultados especificos de saiide mental que estao sendo

direcionados.

Além disso, a analise revelou que as abordagens metodolégicas empregadas nesses
estudos geralmente estdo bem alinhadas com os resultados de interesse. A Pesquisa
Experimental foi o método mais robusto para avaliar confianga e construcao de relaciona-
mento, enquanto as Avaliagoes Focadas no Usuario foram mais frequentemente empregadas
para avaliar satisfacdo e feedback dos usuarios. No entanto, hd uma sub-representacao
notavel de metodologias especificas, como Avaliacoes Baseadas em Modelo e Métricas
Automatizadas, na avaliacdo de resultados de satide mental e comportamentais. Essa
lacuna sugere que pesquisas futuras poderiam se beneficiar da incorporacao de abordagens
mais automatizadas para avaliar resultados complexos de satide mental, desde que esses

métodos possam ser adaptados para capturar nuances do estado psicoldgico.

Embora as evidéncias que sustentam a eficacia dos chatbots de satide mental
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sejam promissoras, ha areas claras onde mais pesquisas sao necessarias. Os resultados
inconsistentes entre diferentes chatbots destacam a necessidade de mais ensaios clinicos
randomizados (ECRs) rigorosos e em grande escala para fornecer evidéncias mais robustas
sobre a eficacia a longo prazo e a escalabilidade dessas intervengoes. Além disso, muitos dos
estudos revisados enfatizaram a importancia da usabilidade e do engajamento do usuério
na determinacgao do sucesso das intervencoes com chatbots. Isso sugere que, mesmo os
chatbots tecnicamente mais sofisticados falharao em alcancar seu pleno potencial, a menos
que sejam projetados com foco na experiéncia do usuario, o que inclui garantir interfaces

intuitivas e respostas empaticas que atendam as necessidades emocionais dos usuarios.

Em conclusao, esta pesquisa destaca a variabilidade nas implementacoes de chat-
bots em diferentes casos de uso de saude mental e ressalta a importancia de alinhar os
componentes dos modelos de chatbot com resultados especificos de saiide mental. Embora
encorajadoras, as evidéncias que sustentam a eficacia desses chatbots ainda estao em desen-
volvimento, com varias areas que requerem investigacao adicional. Pesquisas futuras devem
focar no refinamento dos modelos de chatbot para garantir que sejam tecnicamente sélidos
e centrados no usudrio, bem como explorar a eficacia a longo prazo e a escalabilidade dessas
intervengoes no mundo real. Com a combinagdo apropriada de inovacao técnica e design
focado no usuario, os chatbots tém grande potencial para aprimorar significativamente o
cuidado em satide mental, fornecendo suporte acessivel, personalizado e eficaz a populagoes

diversas.
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3 PROPOSTA INICIAL DE INTERVENCAO AUTOGUIADA

Neste capitulo descrevemos um estudo de caso, utilizando dados abertos do contexto
de entrevistas motivacionais. Em um primeiro momento, elencamos a literatura relevante no
que tange a modelagem de intervencoes psicoterapéuticas com a utilizagdo de componentes
generativos. Em sequéncia, elencamos a literatura disponivel a respeito de modelos
aplicados no contexto de entrevista motivacional, com o objetivo de fundamentar e guiar
nossa abordagem. Depois, descrevemos o processo metodoldgico de nossa abordagem,

avaliamos os resultados e tracamos consideracoes.

3.1 FUNDAMENTACAO NA LITERATURA

A modelagem de conversagoes com padroes e protocolos bem definidos apresenta
diversas dificuldades, especialmente quando se trata de abordagens psicoterapéuticas que
envolvem componentes generativos. Conforme verificado na revisao sistematica realizada
(15), apenas 11 estudos relatam modelos que utilizam um componente generativo para
desempenhar um papel em abordagens psicoterapéuticas. Na Tabela 24, analisamos esses
estudos individualmente e identificamos que 6 dos 11 modelos utilizam componentes

adicionais para alcancar seus objetivos.

Um exemplo é o modelo apresentado por (107) que inclui médulos de coleta
de dados, como um keylogger, um moédulo de chat para interagao com o usuario e um
modulo de deteccao de doengas mentais baseado em aprendizado profundo. Os modelos de
aprendizado profundo utilizados incluem CNN-LSTM, BiLSTM e BERT, com mecanismos
de atencao para melhorar a precisao da classificacdo. O propoésito do Psyche é auxiliar
individuos a identificar suas condi¢oes de saude mental e oferecer terapia apropriada por
meio de um chatbot baseado em aprendizado profundo, além de monitorar atividades em
redes sociais para detectar sinais precoces de doengas mentais. O chatbot foi treinado com
o Reddit Mental Health Dataset, que contém postagens de 28 subreddits, incluindo 15 dos
maiores grupos de apoio ao bem-estar mental do mundo. O desempenho do chatbot foi
avaliado usando métricas como acuracia, precisao, recall, F1-score e area sob a curva ROC
(AUC) sendo que o classificador baseado em BERT apresentou o melhor desempenho com

uma acuracia de 75.3% e um F1l-score de 0.71.

Outro modelo relevante é o descrito em (11), que utiliza o modelo Serena, um
Transformer Seq2Seq com 2.7 bilhdes de parametros. Este modelo inclui algoritmos de
pos-processamento que utilizam modelos menores baseados em Transformer para detectar
contradigoes, reconhecer linguagem téxica e evitar respostas repetitivas. Serena emprega
a técnica de beam search para selecionar a resposta mais adequada entre uma lista de
candidatas. O objetivo do modelo é oferecer aconselhamento psicolégico em uma plataforma

virtual, proporcionando uma alternativa acessivel e de baixo custo a terapia tradicional.
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Serena foi treinada com o Pushshift Reddit Dataset, que inclui 651 milhoes de submissoes
e 5.6 bilhoes de comentarios, e posteriormente refinada com 14.300 pares de prompts
de pacientes e respostas de conselheiros extraidas de transcrigoes de aconselhamento e
psicoterapia. A avaliacdo do modelo foi realizada por meio de pesquisas com usuarios, que
avaliaram a compreensao das mensagens pelo modelo e a utilidade das respostas, além de

testes internos com um banco de dados crescente de prompts e respostas.

No caso de (97), o Emohaa utiliza um modelo de didlogo em larga escala, de-
nominado ES-Bot para gerar respostas com base na entrada do usudrio e na estratégia
de suporte emocional escolhida. O Emohaa, que também utiliza o CBT-Bot, combina
um sistema baseado em templates com exercicios de Terapia Cognitivo-Comportamental
(TCC) para fornecer suporte cognitivo e emocional aos usudrios. O objetivo ¢é reduzir
sintomas de sofrimento mental, incluindo depressao, ansiedade, afeto negativo e insonia,
por meio de exercicios de TCC e conversas de apoio emocional. O ES-Bot foi treinado
usando o ESConv dataset, contendo conversas de suporte emocional baseadas na Helping
Skills Theory. A avaliacao foi realizada por meio de um ensaio clinico randomizado com
247 participantes, medindo mudancas em depressao, ansiedade, afeto negativo e insonia
utilizando questionarios padronizados (PHQ-9, GAD-7, PANAS, ISI).

O modelo desenvolvido em (36) utiliza um modelo de aprendizado profundo baseado
na arquitetura Transformer, combinado com técnicas de Processamento de Linguagem
Natural, como tokenizacao, andlise de sentimento e classificagdo de texto. O chatbot
também inclui um sistema de gerenciamento de didlogo baseado em regras e visa oferecer
suporte conversacional a individuos com problemas de saiide mental, particularmente
ansiedade leve e depressao. O chatbot foi treinado com os datasets Cornell Movie Dialog
Corpus e OpenSubtitles Corpus, consistindo em didlogos extraidos de filmes. A eficacia
do chatbot foi avaliada utilizando métricas como precisao, recall e F1-score, além de um

estudo com usuéarios para avaliar a efetividade do suporte fornecido.

Ja ClientBot (112) utiliza dois modelos de rede neural LSTM: um modelo seq2seq
treinado em transcrigoes de filmes e transcri¢bes de psicoterapia, e um LSTM mais
simples treinado apenas em transcrigoes de psicoterapia. O ClientBot simula respostas de
pacientes e fornece feedback em tempo real sobre o uso de habilidades de aconselhamento
por terapeutas em treinamento. O treinamento foi realizado com 2354 transcri¢oes de
psicoterapia e transcri¢oes de filmes em inglés (open-subs dataset). A avaliagdo do modelo
ocorreu por meio de um ensaio clinico randomizado com 151 nao-terapeutas, medindo a

eficacia do treinamento pela utilizacao de perguntas abertas e reflexoes pelos participantes.

Por fim, o chatbot KEMI (23) inclui um mdédulo de aquisicao de conhecimento
que recupera informacgoes relevantes de um grafo de conhecimento em saide mental
(HEAL) e um moédulo de geracao de respostas que utiliza uma abordagem seq2seq para

criar respostas de iniciativa mista. O objetivo do KEMI é fornecer suporte emocional
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e ajudar os usuarios a explorar e enfrentar seus problemas. O chatbot foi treinado com
os datasets EMPATHETICDIALOGUES e ESConv, que contém didlogos de suporte
emocional. A avaliagdo incluiu métricas automaticas como Perplexity, BLEU e ROUGE,
além de avaliagoes humanas focadas na fluéncia, informatividade e apoio das respostas

geradas pelo modelo.

Tabela 24 — Modelos com componente Generativa que desempenham alguma abordagem

psicoterapéutica
Estudo Ano Intent Clas- Emotion/SentimentKnowledge Logic of
sification Recognition Retrieval Rules
Component Component Component Component
(107) 2022 Sim Sim
(99) 2021
(129) 2022
(11) 2023 Sim
(119) 2021
(97) 2023 Sim Sim Sim
(50) 2023
(36) 2023 Sim
(38) 2023
(112) 2019 Sim Sim
(23) 2023 Sim

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Agora, voltando aos trabalhos que lidam com modelos puramente generativos,
temos o seguinte panorama. Em (99), pe apresentado um chatbot que utiliza modelos
generativos especificamente as arquiteturas Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) e Hierarchical
Encoder-Decoder (HRED) para gerar respostas. Esses modelos sao treinados utilizando
uma combinacao de aprendizado supervisionado e aprendizado por refor¢o com o objetivo
de otimizar recompensas conversacionais de longo prazo. O dataset MotiVAte foi criado
a partir da raspagem e modificacdo de conversas do féorum online PsychCentral que
contém discussoes relacionadas a saide mental, especialmente depressao. O conjunto
de dados é composto por conversas diadicas entre usudrios e o assistente virtual. A
performance do chatbot foi avaliada por meio de métricas automaticas, como BLEU score,
perplexidade e métricas baseadas em embeddings, além de uma avaliagdo humana. Os
avaliadores humanos classificaram a qualidade das respostas geradas com base na fluéncia,
adaptabilidade, capacidade de lidar com ambiguidades, criatividade e no progresso das

conversas.

Em (129), o modelo utiliza componentes que incluem um modelo de linguagem
neural GPT-2 ajustado para gerar respostas, junto com um sistema Whole Dialogue History

(WDH) que garante a coeréncia de longo prazo ao analisar todo o histérico de didlogo.
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O sistema WDH também oferece explicabilidade ao visualizar o processo de tomada de
decisdo. O objetivo do chatbot MotiVAte é atuar como um assistente virtual servindo
como o primeiro ponto de contato para usuarios que enfrentam depressao ou desanimo,
proporcionando respostas motivacionais e afirmativas e criando um ambiente seguro para
os usuarios compartilharem seus pensamentos e buscarem ajuda de forma anénima. O
chatbot foi treinado em um corpus multilingue de dialogos de coaching coletados por meio
de uma plataforma Wizard of Oz, Incluindo didlogos em espanhol, francés, noruegués e
inglés, com traducoes entre esses idiomas. O desempenho do chatbot foi avaliado tanto
por métricas automaticas quanto por avaliagoes humanas. Experimentos de interagdo com
especialistas em coaching foram conduzidos para avaliar a usabilidade do sistema e seu

impacto emocional nos usuarios.

Ja o estudo (119) apresenta um chatbot baseado no modelo GPT-2 da OpenAl,
um modelo generativo pré-treinado de forma nao supervisionada, que foi ajustado com
dados especificos de dominio para melhorar seu desempenho em contextos terapéuticos. O
chatbot é projetado para realizar sessoes de coaching motivacional, ajudando os usuérios
a refletirem sobre seus objetivos, obstaculos e agoes potenciais para alcancar mudancas
comportamentais. O modelo busca replicar as estratégias de coaching de profissionais de
forma totalmente orientada por dados. Para o ajuste fino foram usadas 306 transcri¢oes
de sessoes de terapia entre cuidadores familiares de individuos com deméncia e terapeutas
realizando Terapia de Solu¢ao de Problemas. A avaliagao do chatbot baseou-se em trés
medidas meta-informacionais: a proporcao de saidas sem palavras, o comprimento das
respostas e os componentes de sentimento. O modelo ajustado foi comparado com o

modelo pré-treinado e com as respostas originais dos terapeutas.

O trabalho (50) discute o uso do ChatGPT no contexto de suporte a saiide mental
de cuidadores envolvendo-os em conversas terapéuticas especificamente usando técnicas
da Terapia de Solucao de Problemas. Embora o artigo nao fornega detalhes especificos
sobre a avaliagdo do desempenho do ChatGPT no contexto de saiide mental menciona que
ferramentas baseadas em IA como o ChatGPT demonstraram potencial na reducao da

depressao em outros estudos como no ensaio do Woebot.

Por fim, o estudo (38) apresenta o modelo Friendy, que é uma rede neural profunda
com uma topologia de camadas densas, composta por 5 camadas, incluindo 3 camadas
ocultas com funcoes de ativacdo ReLLU e uma camada de saida com funcao softmax. Para
evitar overfitting, foram adicionados nés de dropout. Friendy é projetado para atuar
como um companheiro virtual de terapia para ajudar criancas autistas a se sentirem mais
confortaveis e cooperativas durante as sessoes de terapia. O modelo visa melhorar a
experiéncia terapéutica engajando as criangas em conversas interativas personalizadas de
acordo com seus interesses e preocupacoes. O conjunto de dados utilizado para treinar o
Friendy foi criado sob medida, contendo 150 contextos com pelo menos 2 padroes cada,

desenvolvido com a contribuicao de psiquiatras infantis e outros profissionais, focando em
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contextos comuns e padroes de conversa observados em sessoes terapéuticas com criancas
autistas. O desempenho do chatbot foi avaliado por meio de testes de acuracia em um
conjunto de dados de treino e validacao, alcancando uma acuracia de 97% no treinamento
e 80.5% na validagdo. Além disso, a estrutura foi testada em sessoes reais de terapia com

criancas autistas, e o feedback foi coletado de profissionais envolvidos.

Varios estudos exploraram a aplicagao de agentes conversacionais para fornecer in-
tervengoes de EM. Por exemplo, agentes conversacionais foram desenvolvidos em contextos
médicos e de reabilitagdo. Em (69), foi criado um agente sensivel ao contexto para apoiar
a equipe médica e individuos com deficiéncias de movimento em reabilitacao, utilizando
técnicas de EM para melhorar o engajamento do paciente e a adesao ao protocolo. De
maneira semelhante, em (13) introduz-se LvL UP 1.0, um agente baseado em smartphone
que fornece intervengoes holisticas de estilo de vida para prevenir doencas nao transmissi-
veis e distirbios mentais comuns, empregando EM para promover escolhas de estilo de

vida mais saudéveis.

No apoio a satide mental, é apresentado em (99) um sistema de didlogo motivacional
para individuos com Transtorno Depressivo Maior (MDD), focado em criar um ambiente
seguro para autoexpressao e ajuda inicial. Esse sistema utilizou modelos generativos como
Seq2Seq e Encoder Decoder Hierdrquico (HRED) para gerar respostas contextualmente
apropriadas e motivacionais. Complementando isso, em (76) desenvolve-se Help Me Heal,
um sistema de didlogo educado e empatico reforcado para aconselhamento em satde
mental e legal voltado para vitimas de crime, que mostrou engajamento efetivo e respostas
empaticas.

Aplicagdes educacionais de agentes de EM também tém sido significativas. O estudo
(113) desenvolve o ClientBot, um agente conversacional similar a um paciente, projetado
para treinar participantes nao terapeutas em habilidades basicas de aconselhamento por
meio de prética interativa, demonstrando melhorias no uso de reflexoes e perguntas abertas.
Adicionalmente, (88) apresenta um chatbot para gerenciamento de estresse entre estudantes

de pds-graduacao, facilitando auto-reflexao significativa e aprimoramento motivacional.

Intervencgoes de mudanca de comportamento e estilo de vida tém sido outra area
chave. Em (4) desenvolve-se um chatbot baseado em entrevista motivacional para envolver
fumantes em autorreflexdo sobre os prés e contras do tabagismo, demonstrando eficacia em
iniciar dialogos significativos que promovem a mudanca de comportamento. De maneira
semelhante, em (111), desenvolve-se MICA, um agente conversacional para pais, com o
objetivo de incutir habitos alimentares saudaveis em seus filhos, facilitando a autorreflexao
e motivacao entre os pais. Esses estudos demonstram coletivamente a aplicabilidade de

agentes conversacionais e seu potencial em fornecer intervencoes de EM.

Ao contrario dos trabalhos anteriores, nosso estudo é a primeira aplicacao de

modelos LLM no contexto de entrevista motivacional em portugués. Comparamos o
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GPT-4 Turbo com modelos de codigo aberto menores e ajustados para nossa tarefa.

3.2 ARQUITETURA TRANSFORMER

Os Transformers, introduzidos por (118), representam uma inovagao significativa
no campo do aprendizado profundo. Diferentemente de abordagens anteriores baseadas
em redes neurais recorrentes (RNNs) ou convolucionais (CNNs), os Transformers utilizam
exclusivamente mecanismos de atencao para capturar dependéncias dentro de sequéncias,
eliminando a necessidade de processamento sequencial. Essa caracteristica permite que
o modelo seja altamente eficiente e escalavel, tornando-se adequado para tarefas que

envolvem grandes volumes de dados e sequéncias longas.

A estrutura basica de um Transformer é composta por camadas empilhadas de
atencao multi-cabeca e redes feed-forward totalmente conectadas. Cada camada é en-
volvida por conexoes residuais e normalizagao, o que estabiliza o treinamento e melhora
a propagacao de gradientes. O mecanismo de atencao funciona através da interacao de
queries (Q), keys (K) e values (V), calculando uma matriz de relevancia que pondera as
informagdes mais importantes em uma sequéncia. A férmula central que define a atencao

escalonada por produto escalar é dada por:

Attention(Q, K, V') = softma (QKT> % (3.1)
ntion(Q, K, V) = softmax | —=— | V, :
e

onde dj, é a dimensao das keys, e a normalizagdo por /dj evita instabilidades durante o
treinamento. Para capturar multiplas relagoes contextuais simultaneamente, o Transformer
utiliza o mecanismo de atencao multi-cabeca, que realiza operagoes de atencao em diferentes

subespacos da representacao de dados.

Ao eliminar a dependéncia de convolugdes ou recorréncia, os Transformers possibi-
litam processamento paralelo eficiente, o que revolucionou o campo do processamento de
linguagem natural. Essa arquitetura se tornou a base para modelos avangados como o
GPT, BERT e LLaMA, destacando-se por sua versatilidade em tarefas como traducao,
sumarizacao e geragao de texto. Em resumo, o Transformer combina simplicidade e efici-
éncia, estabelecendo um novo paradigma para a modelagem de sequéncias em inteligéncia

artificial.

3.3 PROCESSO METODOLOGICO

Esta secao descreve os materiais e métodos empregados em nosso estudo, detalhando
o processo de preparacao dos dados, a traducgao e formatacao do conjunto de dados, e a

integracao com nossos modelos conversacionais.
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3.3.1 Preparagao dos Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é derivado do banco de dados AnnoMI
(123), que inclui 133 conversas transcritas de entrevistas motivacionais de alta e baixa
qualidade disponiveis em plataformas como YouTube e Vimeo. O banco de dados AnnoMI
contém aproximadamente 242.680 tokens e 13.552 enunciados, proporcionando uma base

robusta para o treinamento de modelos conversacionais.

Essas transcrigoes foram realizadas profissionalmente e anotadas por especialistas
em entrevista motivacional, detalhando varios atributos ao nivel da fala, como interlocutor
(terapeuta ou cliente), tépico (o tema da conversa ou transcrigdo ao qual o enunciado
pertence), qualidade da entrevista motivacional (qualidade de EM na transcrigao, seja
alta ou baixa) e o tipo de fala usada pelo terapeuta (por exemplo, pergunta, informagao,

reflexdo) ou cliente (por exemplo, fala de mudanga, neutra, suporte).

Para nosso estudo, as conversas originais do banco de dados AnnoMI foram
traduzidas do inglés para o portugués usando a API do DeepL . Apesar da traducio dos
dados pode ser considerada uma limitagao do estudo, pois dados traduzidos naturalmente
perdem alguns dos significados e relagoes semanticas originais, essa etapa aborda uma
lacuna na disponibilidade de tais recursos para estudantes e profissionais de psicologia de
lingua portuguesa. Ao tornar nossos modelos acessiveis e relevantes para esse piblico mais
amplo, aumentamos sua aplicabilidade pratica tanto em ambientes educacionais quanto
clinicos. As tradugoes foram manualmente checadas, de maneira a avaliar sua qualidade.
S6 entao, a base foi consolidada. Assim, esta também é uma importante contribuicao
deste trabalho.

Para nosso estudo, as tags distintas presentes no conjunto de dados, como as
listadas anteriormente, foram removidas, restando apenas as anotacoes dos falantes. A
ordem dos enunciados foi preservada. Adicionalmente, o tema da conversa nao foi usado
durante a fase de treinamento, mas essa informacao foi mantida para andlise posterior, a

fim de avaliar a capacidade do modelo de incorporar e modelar esses topicos.

Apods a tradugao, os dados foram formatados em JSON, permitindo uma manipula-
¢ao mais facil e integracao com nossos modelos conversacionais. Essa etapa garante que o
conjunto de dados traduzido permaneca consistente com a estrutura e o detalhamento das
anotacoes do banco de dados AnnoMI original, mantendo o rigor e a confiabilidade dos

dados para andalise e treinamento subsequente dos modelos.

3.4 Modelos

Esta secao descreve Llama 3 8B e Gemma 7B, que sao os modelos adotados neste

estudo. Detalhamos suas arquiteturas e capacidades.

1 https://www.deepl.com
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3.4.1 Llama 3 8B

Llama 3 é uma cole¢do de modelos de linguagem fundamentais desenvolvidos pela
Meta AI, variando de 8 bilhdes a 70 bilhoes de pardmetros. O modelo Llama 3 8B é baseado

em uma arquitetura de transformador. Suas principais caracteristicas incluem (54):

e Arquitetura do Modelo: O Llama 3 emprega uma arquitetura de transformador
somente decodificador com atengdo por consulta agrupada (GQA) para aumentar a
eficiéncia de inferéncia. O modelo utiliza um tokenizador com vocabulario de 128K

tokens, o que melhora a eficiéncia da codificacao linguistica.

o Dados de Treinamento: O modelo é pré-treinado em mais de 15 trilhoes de tokens
de fontes publicamente disponiveis, incluindo uma porcao significativa de dados de

alta qualidade em outros idiomas, para apoiar casos de uso multilingues.

e Desempenho: O Llama 3 8B demonstrou forte desempenho em varios bench-
marks, superando muitos modelos maiores em cenarios reais. Ele é otimizado para
benchmarks padrao e aplicagoes praticas, tornando-o adequado para casos de uso

diversos.

3.4.2 Gemma 7B

Gemma é uma familia de modelos abertos leves e de tltima geracao desenvolvidos
pelo Google, construidos usando pesquisa e tecnologia dos modelos Gemini. O modelo
Gemma 7B foi projetado para oferecer alto desempenho, ao mesmo tempo que é acessivel
para desenvolvedores e dispositivos com restricoes de computacao. Principais caracteristicas

incluem (73):

e Arquitetura do Modelo: Gemma 7B é baseado em uma arquitetura de transfor-
mador decodificador com vérias melhorias, como Atencao Multi-Consulta, Ativagoes
GeGLU e RMSNorm. Esses aprimoramentos contribuem para a eficiéncia e o

desempenho do modelo.

o Dados de Treinamento: O modelo é treinado com um comprimento de contexto
de 8.192 tokens, utilizando um conjunto de dados amplo e diversificado para garantir

desempenho robusto em varias tarefas.

e Desempenho: O Gemma 7B supera modelos de tamanho similar em varios bench-
marks, demonstrando fortes capacidades de compreensao de linguagem, raciocinio e
seguranca. Ele é otimizado para implantacao em diversos dispositivos, de laptops a

infraestrutura em nuvem, garantindo ampla acessibilidade.
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3.4.3 Ajuste Fino Eficiente de Parametros (PFET)

Avancos recentes em técnicas de ajuste fino eficiente de pardmetros aumentaram
significativamente o desempenho e a eficiéncia dos grandes modelos de linguagem (LLMs).
Duas técnicas-chave empregadas neste trabalho sao o RoPE e o LoRA, ambos desempe-
nhando um papel crucial na otimizagao do ajuste fino do modelo com custo adicional

minimo de parametros.

Escalonamento de embedding de Posicao Rotatéria: O RoPE escala em-
beddings posicionais de forma a melhorar as capacidades de extrapolagao dos LLMs,
particularmente em cendrios de treinamento-curto-teste-longo (T'STL). Esse escalonamento
melhora a capacidade do modelo de generalizar de sequéncias de entrada mais curtas para
sequéncias de teste mais longas. Modificando a base rotatéria e ajustando o comprimento
do contexto, o RoPE aprimora o desempenho do modelo em tarefas como ajuste fino de
conversacao, onde a extrapolacao além dos dados vistos é critica. No contexto de nossos
modelos, o escalonamento RoPE é essencial para garantir que os modelos Gemma e Llama

3 lidem com didlogos longos e de miltiplas etapas tipicos da entrevista motivacional (66).

Adaptagao de Baixa Ordem: LoRA é uma técnica projetada para reduzir o
numero de parametros treinaveis, ao fatorizar as matrizes de atualizagdo de pesos durante o
ajuste fino em duas matrizes de baixa ordem. Isso reduz o custo computacional mantendo
o desempenho. Neste estudo, o LoRA foi crucial para adaptar eficientemente nossos
grandes modelos a tarefa especifica de entrevista motivacional sem a necessidade de treinar
o modelo inteiro novamente. E particularmente eficaz quando aplicado a mecanismos de

atengdo, que sao essenciais em modelos de didlogo (47).

3.5 EXPERIMENTACAO

O processo de ajuste fino para os modelos Gemma e Llama 3 foi realizado usando
o escalonamento RoPE e o LoRA. Utilizamos o conjunto de dados AnnoMI, selecionando
apenas os dados conversacionais de maior qualidade para o treinamento, garantindo que as
saldas dos modelos fossem o mais precisas e relevantes possivel. A base AnnoMI original ja
possui a classificagdo do nivel de qualidade da entrevista movacional. Abaixo, fornecemos
uma explicagao detalhada dos parametros utilizados em nossos experimentos, abordando

seus impactos individuais no treinamento e desempenho.

3.5.1 Configuragao do Treinamento

Os modelos foram ajustados usando uma GPU NVIDIA A100 com 40GB de
memoria, hospedada no ambiente Google Cloud. Essa configuragdo de hardware forneceu
0S recursos computacionais necessarios para lidar com a natureza intensiva em memoria do

processo de ajuste fino para LLMs, especialmente ao incorporar técnicas como checkpointing
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de gradiente.

3.5.2 Hiperparametros

Nesta secao, apresentamos os principais hiperparametros utilizados no treinamento

e ajuste fino do modelo, juntamente com as motivagoes para suas escolhas.

o« Comprimento Maximo da Sequéncia: Nao definimos um limite méaximo fixo
para o comprimento da sequéncia, utilizando o mecanismo RoPE, que permite
ao modelo lidar com qualquer tamanho de janela de contexto. Nos experimentos
realizados, a maior sequéncia processada contem 4.059 tokens, e o modelo demonstrou
capacidade de extrapolar de forma eficaz para contextos desta magnitude. Essa
abordagem ¢ particularmente relevante ao trabalhar com didlogos de multiplas
etapas, permitindo que toda a sessao seja analisada sem truncamentos ou perdas de

informacgoes contextuais importantes.

« Rank do LoRA (r) Foi selecionado um rank LoRA de 16, indicando a dimensiona-
lidade das matrizes de atualizacao de baixa ordem. Esse valor equilibra a reducao do
numero de parametros e a manutencao de um rigor expressivo suficiente no modelo
para capturar nuances conversacionais complexas. Um rank mais baixo arriscaria um
ajuste insuficiente, enquanto um rank mais alto aumentaria os custos computacionais

sem ganhos significativos de desempenho.

e Moédulos-Alvo: O LoRA foi aplicado a todos os moédulos possiveis dentro do
modelo, incluindo tanto as camadas de atengao (projegoes de consulta, chave, valor e
saida) quanto as camadas feed-forward (projegoes de entrada, saida e intermediaria).
Ao adaptar todos esses modulos, garantimos que o modelo capture todos os padroes
e dependéncias relevantes necessarios para um desempenho ideal em conversas de

entrevista motivacional.

o Alpha e Dropout do LoRA: O parametro alpha do LoRA, definido como 16,
controla a escala das atualizagoes de baixa ordem, garantindo estabilidade durante
o treinamento ao moderar a magnitude das atualizagbes. Utilizamos uma taxa
de dropout de 0.05, considerando que essa configuracao tem se mostrado eficaz
em praticas de ajuste fino de modelos grandes, como destacado em (48). Em
cenarios com dados de alta qualidade, taxas reduzidas de dropout podem equilibrar
a regularizacao sem introduzir ruido desnecessario. Estudos indicam que, ao ajustar
modelos utilizando LoRA, a aplicagdo de dropout é frequentemente menos critica, e
valores baixos como 0.05 podem evitar regularizacao excessiva enquanto mantém a
estabilidade do treinamento (19).
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« Bias e Checkpointing de Gradiente: Nao foram introduzidos vieses adicionais
no modelo para evitar influenciar o processo de treinamento. O checkpointing de
gradiente foi utilizado para otimizar o uso de memoria, armazenando menos ativagoes
intermediarias durante a retropropagacao, permitindo o treinamento de modelos
maiores de forma eficiente sem sacrificar o desempenho. Essa técnica é crucial para
gerenciar a memoria em ambientes com recursos limitados de GPU, como a instancia

A100 do Google Cloud utilizada em nossos experimentos.

3.5.3 Procedimento de Treinamento

O procedimento de treinamento para os modelos finais foi implementado usando o
framework transformers da Huggingface, com hiperparametros selecionados de modo a

garantir um treinamento eficiente e estavel.

e« Tamanho do Lote e Acumulagao de Gradiente: Utilizamos um tamanho de
lote de treinamento por dispositivo de 2, com passos de acumulacao de gradiente de
4. Essa configuragao permite acumular gradientes ao longo de multiplos passos para
aumentar efetivamente o tamanho do lote sem esgotar a memoria da GPU. Essa
abordagem ¢é particularmente 1til para lidar com grandes modelos, pois equilibra as
restrigoes de memoria com a necessidade de tamanhos de lote maiores para estabilizar

o treinamento.

o Passos de Aquecimento e Taxa de Aprendizado: Foi empregada uma taxa
de aprendizado de 0.0004, com 5 passos de aquecimento. Os passos de aquecimento
aumentam gradualmente a taxa de aprendizado no inicio do treinamento para evitar
instabilidade causada por grandes atualizagoes nas etapas iniciais do processo de
otimizagao. Essa técnica ajuda o modelo a convergir suavemente e evita ultrapassar

os parametros 6timos nas fases iniciais do treinamento.

« Epocas e Passos: O treinamento foi realizado ao longo de 230 passos, o que permitiu
iteragoes suficientes para a convergéncia. A escolha de 230 passos foi determinada
com base em experimentos preliminares que indicaram que o modelo atingiu bom
desempenho. Esse parametro foi ajustado para equilibrar entre aprendizado suficiente

e evitar sobrecarga computacional excessiva.

« Otimizagao e Precisao: O otimizador AdamW foi selecionado com kernels fundidos,
e um decaimento de peso de 0.01 foi aplicado para prevenir o sobreajuste, penalizando
pesos altos. Kernels fundidos foram empregados para otimizar o uso da GPU,
reduzindo sobrecarga e acelerando o treinamento. Além disso, foi utilizado um
agendador de taxa de aprendizado linear para decair a taxa de aprendizado ao longo
do tempo, garantindo que o modelo faca atualizacdes menores a medida que se

aproxima da convergéncia, levando a um ajuste fino mais estavel.
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O processo de ajuste fino envolveu o uso de conversas ou transcrigoes completas,
incluindo anotagoes dos falantes, para que todo o contexto fosse utilizado durante o treina-
mento. O objetivo é que o modelo seja capaz de incorporar o topico contextual associado
a conversa, permitindo que suas camadas de atencao gerem respostas mais relevantes.
Conforme afirmado em (102), em conversas longas, a coocorréncia palavra-documento
carece da informacao necessaria para descrever os topicos com precisao, resultando em

topicos que se tornam muito gerais ou incoerentes.

Como demonstrado em (122), os LLMs funcionam implicitamente como modelos
de variaveis latentes, onde essas varidveis capturam informacoes sobre a tarefa sendo
executada. No caso do ajuste fino, as conversas completas foram agregadas, garantindo que
todas as interagoes dentro de uma conversa contribuissem para a capacidade do modelo
de identificar o tépico de referéncia. Esse processo permite que o modelo compreenda
melhor o fluxo contextual do didlogo, incluindo como os didlogos com diferentes topicos se
desenrolam, suas respectivas abordagens e particularidades. A agregacao das conversas foi

possivel gracas ao método RoPE, como mencionado anteriormente.

Entendemos que, durante o ajuste fino, o modelo aprende a associar diferentes
conversas com seus respectivos topicos, incorporando esse conhecimento em suas camadas.
No momento da inferéncia, quando o modelo é apresentado a novas conversas, esperamos
que ele seja capaz de incorporar, até certo ponto, o tépico envolvido, utilizando as relagoes
aprendidas entre as trocas de falantes e tépicos e sua natureza semantica. Essa abordagem
de ajuste fino, permite que as camadas de atencao foquem nas sec¢oes relevantes da
conversa, identificando o tépico com mais precisao com base no contexto completo da
conversa. Como resultado, esperamos que o modelo gere respostas que sejam nao apenas

contextualmente apropriadas, mas também alinhadas com o topico especifico da conversa.

Para os modelos finais, foram utilizadas 115 conversas inteiras. Selecionadas de
forma aleatéria a partir do subconjunto de 120 transcri¢oes categorizadas como sendo de
alta qualidade. As mensagens utilizadas para os testes foram retiradas das 5 conversas

sobressalentes de alta qualidade, que nao foram utilizadas no momento do treinamento.

Na proxima subsegao, avaliaremos a capacidade do modelo de incorporar esses topi-
cos, identificando se os 1ltimos estados ocultos de saida do modelo ajustado discriminam,

e se sim, em que nivel os tépicos em questao sao diferenciados.

3.5.4 Avaliagao da Capacidade do Modelo de Incorporar Tépicos

Para esta secao, treinamos um modelo para avaliar o quao bem os LLMs incorporam

esses topicos. Os dados possuem distribuicao de topicos dada pela Tabela 25

Apesar de termos uma distribuicao heterogénea de contagem de conversas por
topico, optamos por nao realizar o balanceamento ou padronizacdo do conjunto de dados.

Isso ocorre porque tais abordagens poderiam introduzir desafios adicionais e comprometer
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Tabela 25 — Distribuicao de tépicos dos dados

Tépico Dialogos
Reducao do consumo de alcool 28 (21.1%)
Cessagao do tabagismo 21 (15.8%)
Perda de peso 9 (6.8%)
Tomar medicacao/seguir procedimento médico 9 (6.8%)
Mais exercicios/aumento de atividade 9 (6.8%)
Reducao do uso de drogas 8 (6.0%)
Reducao da reincidéncia 7 (5.3%)
Conformidade com regras 5 (3.8%)
Gerenciamento de asma 5 (3.8%)
Gerenciamento de diabetes 5 (3.8%)
Outro 33 (24.8%)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

a diversidade e a qualidade das conversas disponiveis. Por exemplo, técnicas como
under-sampling resultariam em um numero relativamente pequeno de conversas para
treinamento, reduzindo significativamente a representatividade dos dados. Por outro lado,
estratégias como oversampling ou aumento de dados (data augmentation), embora possam
aumentar o equilibrio, poderiam introduzir redundancias ou viés, especialmente em topicos

sub-representados, o que potencialmente afetaria o desempenho do modelo em casos reais.

Dessa forma, preferimos preservar a distribuicao original dos dados, considerando
que o objetivo do modelo é aprender a lidar com uma distribuicao heterogénea de topicos,
como ocorre em cenarios reais. Para a andlise especifica nesta se¢ao, realizamos um
subconjunto do conjunto de dados, excluindo a categoria “Outro” e removendo uma
conversa de cada categoria restante. Esse subconjunto contém 91 conversas e foi utilizado

para avaliar nossa hipétese de forma controlada.

Fizemos o seguinte subconjunto dos dados para avaliar nossa hipotese. Para esta
avaliagdo, excluimos a categoria “Outro”. Para cada categoria restante, removemos uma
conversa, para servir de material para testes subsequentes. Isso resultou em um conjunto

de dados contendo 91 conversas.

Em seguida, analisamos visualizagoes UMAP bidimensionais dos tltimos estados

ocultos de saida para os seguintes modelos:

e Gemma 7B
e Gemma 7B-finetuned
o« Llama 3 8B

Llama 3 8B-finetuned
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Em que o sufixo “-finetuned” significa que o modelo foi treinado neste trabalho. A
vizualizagao grafica foi realizada nas mesmas 91 conversas, e como mostrado na Figura 3
dos embeddings gerados pelos modelos base versus os modelos ajustados. O processo de
ajuste fino claramente ajuda a distinguir melhor os tépicos, com a formacao de grupos bem
definidos. No entanto, alguns topicos se sobrepoem e se misturam, mostrando que, embora
as camadas de atencao incorporem melhor as informagoes dos tépicos de forma mais
discriminativa, a separacao nao é perfeita. Ainda assim, é evidente que o modelo comeca a
organizar essas informacoes de forma mais clara, mesmo para tépicos com menos conversas,

demonstrando a capacidade do modelo de incorporar relagoes semanticas latentes.

O UMAP é uma técnica de reducao de dimensionalidade baseada em teoria de
grafos e geometria diferencial, projetada para preservar estruturas locais e globais dos
dados. Ele constréi um grafo de vizinhanga no espaco original e o otimiza em baixa
dimensao, facilitando a visualizacao de padroes latentes, como os embeddings de modelos
de linguagem (117).

De cada uma das conversas nao utilizadas no treinamento dos modelos, extraimos
3 entradas de usudrio, resultando num N amostral de 30. Usando os mesmos quatro
modelos, incorporamos essas entradas e avaliamos a capacidade do modelo de discriminar
entre topicos com base na similaridade de cosseno e na distancia euclidiana. Avaliamos
a similaridade média e a diferenca dentro de cada topico, bem como a similaridade e

diferenca médias entre tépicos. Os resultados sdo mostrados abaixo na Tabela 26.

Tabela 26 — Similaridade de cosseno e distancia euclidiana para comparacoes dentro do
topico e entre topicos para os diferentes modelos.

Modelo Cosseno Cosseno Euclidiana Euclidiana

Dentro do Entre Tépicos Dentro do Entre Tépicos
Toépico Toépico

Gemma 0.1534 0.0004 165.7252 32.5752

7B-base

Llama 3 0.1535 0.0007 115.7844 32.5899

8B-base

Gemma 7B- 0.5760 0.0027 27.5977 274.6720

finetuned

Llama 3 8B- 0.5795 0.0021 27.6120 191.1620

finetuned

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os resultados apresentados na Tabela 26 foram submetidos a uma anélise estatistica
para verificar se as diferencas entre os modelos base e ajustados sao estatisticamente
significativas. Com o tamanho da amostra de n = 30 para cada grupo, realizamos o teste
t de Student para amostras independentes. Para a similaridade de cosseno dentro do

topico, os valores médios dos modelos ajustados (Média = 0.5778, DP = 0.0025) foram
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Figura 3 — Visualizagbes UMAP dos
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ultimos estados ocultos de saida.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

significativamente maiores do que os dos modelos base (Média = 0.15345, DP = 0.0001),

t(58) = 92.43, p < 0.001. Esses resultados confirmam que os modelos ajustados capturam

significativamente melhor as nuances dentro de cada tépico. Da mesma forma, para a

distancia euclidiana entre topicos, os modelos ajustados apresentaram valores médios muito

maiores (Média = 232.917, DP = 58.922) em comparacao com os modelos base (Média =
32.582, DP = 0.0105), ¢(58) = 19.38, p < 0.001. Isso indica que o ajuste fino permite
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uma organizacao mais distinta entre tépicos. Com base nesses resultados, concluimos
que o ajuste fino melhora significativamente a capacidade dos modelos de discriminar
entre tépicos, tanto em termos de similaridade de cosseno quanto de distancia euclidiana.
Essas melhorias, no entanto, devem ser interpretadas no contexto do objetivo principal do
modelo, que é nao apenas distinguir topicos, mas também manter caracteristicas especificas
de uma entrevista motivacional. O equilibrio entre distin¢ao teméatica e aplicagdo das
técnicas terapéuticas é crucial para garantir interacoes contextualmente apropriadas e

alinhadas com os principios fundamentais da abordagem.

3.5.5 Métricas de Avaliacao dos Modelos Finais

A configuracao experimental consistiu nos modelos ajustados Llama 3 e Gemma,
conforme detalhado na Secao 3.5.3. Esses modelos foram entao avaliados em comparacao
ao GPT-4, que foi utilizado como referéncia para a medi¢ao de desempenho. Nesse processo
de avaliagao, foram geradas 20 primeiras falas de usuérios para representar uma ampla
gama de problemas, queixas e perguntas. Essas falas foram deliberadamente elaboradas
para cobrir cendarios diversos, visando testar a capacidade dos modelos de lidar com

diferentes tipos de consultas.

As falas dos usuarios foram fornecidas a todos os modelos — Llama 3, Gemma e
GPT-4 — sem qualquer contexto ou informagao adicional. Essa abordagem foi adotada
para avaliar o quao bem cada modelo poderia entender e responder independentemente a
essas entradas isoladas. Além disso, para garantir consisténcia em todas as avalia¢oes, o
comprimento maximo da saida para todos os modelos, incluindo o GPT-4, foi limitado a
100 tokens. Essa restricao foi implementada para padronizar o comprimento das respostas
e permitir uma comparagao justa entre os modelos em termos de concisao e relevancia das

respostas.

O processo de avaliagdo incorporou tanto métricas manuais quanto automaticas.
As métricas manuais foram baseadas em dois critérios distintos, anotados por trés avalia-
dores independentes. Esses avaliadores analisaram a saida de cada modelo de diferentes
perspectivas, assegurando uma avaliacdo mais abrangente e imparcial. Suas anotacoes

manuais focaram em aspectos qualitativos, como a relevancia e a empatia das respostas.

Paralelamente, trés métricas automaticas foram empregadas para fornecer uma
medida objetiva do desempenho dos modelos. Essas métricas foram definidas de acordo
com as diretrizes descritas em um artigo de referéncia, que ofereceu uma metodologia
bem estabelecida para avaliar sistemas de didlogo. As métricas automaticas ofereceram
uma avaliacdo quantitativa, focando em aspectos como coeréncia, adequagao emocional e
fluéncia linguistica. Ao combinar métricas manuais e automaticas, esta avaliacao garantiu
uma analise equilibrada e detalhada das capacidades dos modelos em gerar respostas

significativas e contextualmente apropriadas.
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3.5.5.1 Métricas Automaéticas

As métricas automaticas de avaliagdo foram cuidadosamente projetadas de acordo
com os principios descritos em (105), que forneceram nao apenas fundamentos teéricos,
mas também implementagoes praticas de cddigo. Essas métricas fazem parte do framework

EPITOME, que é projetado para avaliar a comunicagdo empatica em sistemas de dialogo.

A empatia, neste contexto, é quantificada através de varios mecanismos-chave
de comunicacao: Reagoes Emocionais, Interpretagoes e Exploragoes. Cada um desses
mecanismos corresponde a um aspecto distinto da comunicagao empatica. As Reagoes
Emocionais capturam a capacidade do modelo de reconhecer e responder ao tom emocional
da mensagem do usuario, enquanto as Interpretagoes focam na habilidade do modelo
de compreender e interpretar o significado ou intencao subjacente da mensagem. As
Exploracoes avaliam a capacidade do modelo de se engajar mais profundamente com o

topico ou problema introduzido pelo usuario.

Essas métricas automaticas foram cruciais para avaliar o desempenho do modelo,
particularmente na geracao de respostas que sdo empaticas, emocionalmente ressonantes
e coerentes. Ao focar nesses aspectos centrais, o framework garante que o sistema nao
apenas incorpora adequadamente o contexto, mas também reage de maneira apropriada a

sinais emocionais, promovendo uma interagao mais humanizada.

Para codificar as entradas de forma eficaz, utilizamos dois codificadores independen-
tes de transformadores pré-treinados baseados no Roberta-base. O primeiro codificador,
referido como S-Encoder, é utilizado para processar a mensagem do usuario, capturando
suas nuances emocionais e contextuais. O segundo codificador, conhecido como R-FEncoder,
é responsavel por codificar a resposta, garantindo que a resposta do modelo esteja alinhada

tanto emocional quanto contextualmente com a entrada do usuario.

Além disso, os trés mecanismos de comunicagao — Reagdes Emocionais, Interpre-
tagoes e Exploragoes — foram modelados de forma independente usando trés modelos
distintos dentro do framework EPITOME. Essa abordagem modular permite uma avaliacao
mais especializada e direcionada de cada dimensao empatica, assegurando que as respostas

do modelo sejam avaliadas de forma abrangente.

Para adaptar esse framework ao nosso caso especifico, os conjuntos de dados usados
para treinar os modelos foram traduzidos para o portugués. Esse passo foi crucial para
manter a consisténcia entre os dados de treinamento e avaliacao, garantindo que os céalculos
das métricas refletissem com precisao a linguagem utilizada em ambos. Ao alinhar o
idioma dos dados, garantimos que as capacidades empaticas do modelo sejam avaliadas em
um contexto que espelha o uso no mundo real, aumentando ainda mais a confiabilidade

dos resultados.

Reacoes Emocionais avaliam a capacidade do modelo de reconhecer e responder
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ao conteudo emocional das declaracoes do entrevistado. Essa métrica é calculada usando
um modelo pré-treinado que identifica reagoes emocionais no texto, avaliando a frequéncia
e a qualidade das respostas que reconhecem ou abordam adequadamente as emocoes
expressas. Interpretagoes envolvem a capacidade do modelo de fornecer interpretacoes
perspicazes e contextualmente relevantes das declara¢oes do entrevistado. Essa métrica
mede a frequéncia e a qualidade das respostas interpretativas, garantindo que o modelo
possa oferecer reflexoes significativas que enriquecem a profundidade da conversa. Por
fim, Exploragoes avaliam a eficicia do modelo em encorajar discussoes e elaboragoes
adicionais por parte do entrevistado. Essa métrica é calculada analisando a frequéncia e
a qualidade das respostas que incentivam o entrevistado a explorar mais profundamente

seus pensamentos e sentimentos, promovendo um didlogo mais rico.

3.5.5.2 Métricas Manuais

As métricas manuais propostas neste trabalho foram projetadas para capturar
aspectos essenciais da entrevista motivacional e avaliar a proficiéncia do modelo em
aplicar essas técnicas. Uma das métricas centrais é a Precisao de Escuta Reflexiva, que
¢é fundamental para garantir que o entrevistador nao apenas compreenda, mas também
reflita com precisao as declaragdes do entrevistado. Na entrevista motivacional, a escuta
reflexiva serve como uma habilidade central para promover empatia e compreensao. Cada

declaracgao reflexiva produzida pelo modelo é avaliada quanto a sua correcao e relevancia.

Essa avaliacao é crucial, pois reflexdes que se desviam do significado pretendido pelo
entrevistado podem desviar o processo terapéutico, reduzindo potencialmente a eficacia
da intervencao. Para quantificar a precisao reflexiva, o nimero de declaracoes refletidas
corretamente ¢é calculado e dividido pelo ntimero total de declaracoes reflexivas feitas.
Essa métrica fornece uma percepc¢ao sobre o quao bem o modelo mantém a natureza
reflexiva da conversa, garantindo que ele capte os pensamentos e sentimentos subjacentes

do entrevistado em vez de simplesmente repetir o contetido superficial (75).

Paralelamente, a Razao de Perguntas Abertas é outra métrica chave, enfatizando a
importancia de incentivar respostas detalhadas e reflexivas do entrevistado. Perguntas
abertas sao vitais na entrevista motivacional, pois permitem que o entrevistado explore mais
profundamente seus pensamentos e forneca respostas mais ricas e nuancadas. A razao é
calculada determinando a proporc¢ao de perguntas abertas entre o nimero total de perguntas
feitas pelo modelo. Esse tipo de questionamento promove um didlogo colaborativo, onde o
entrevistado é incentivado a refletir e elaborar, em vez de ser restringido por perguntas que
podem ser respondidas com um simples “sim“ ou “nao*“. Para o proposito desta métrica,
uma pergunta ¢é considerada aberta se exigir uma elaboracao do entrevistado, promovendo

assim um fluxo de conversa mais dinamico e exploratorio.

A avaliacao dessas métricas foi conduzida em um ambiente experimental contro-



71

Tabela 27 — Resultados obtidos pelos modelos Llama, Gemma e GPT nas métricas
automaticas, a saber, ER, IP e EX.

Reagdes Emocionais (ER) Interpretacoes (IP) Exploracoes (EX)

Modelo

0 1 2 0 1 2 0 1 2
Llama 17 3 0 20 0 0 7 0 13
Gemma 17 3 0 20 0 0 7 0 13
GPT 19 1 0 20 0 0 18 0 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

lado. Dois especialistas em entrevista motivacional independentes foram encarregados de
classificar as respostas do modelo para 20 inputs distintos. Esses casos foram anonimizados
para evitar qualquer viés quanto a qual modelo gerou cada resposta. Isso garantiu que as
avaliagoes fossem baseadas apenas na qualidade e adequacao das reflexdes e perguntas,
em vez de qualquer preconceito sobre os modelos. Em casos em que os dois avaliadores
discordaram sobre uma avaliacao especifica, um terceiro pesquisador independente foi
consultado para resolver a divergéncia. Essa triangulacao de avaliadores assegura uma
avaliagao robusta e confiavel do desempenho do modelo, contribuindo para a validade

geral dos achados experimentais (10).

3.6 RESULTADOS

Esta secao apresenta uma andlise abrangente dos resultados obtidos ao avaliar
o desempenho dos modelos Llama 3-8B, Gemma-7B e GPT-4 Turbo (83) em todas as
métricas discutidas na se¢ao anterior. Para simplificacao, esses modelos sao aqui referidos
como Llama, Gemma e GPT, respectivamente. O GPT-4 Turbo, uma versao otimizada
do GPT-4, é conhecido por oferecer maior eficiéncia computacional e custos reduzidos,

mantendo a capacidade de gerar respostas altamente coerentes e contextualizadas.

3.6.1 Avaliagdo usando Métricas Automaticas

A Tabela 27 mostra os resultados das métricas automaticas. Ao examinar os
resultados, é possivel observar que o desempenho geral dos modelos ajustados, Llama
e Gemma, foi praticamente idéntico. Essa similaridade destaca a adaptabilidade e a
flexibilidade desses modelos quando expostos ao ajuste fino com dados especificos e
relevantes para o dominio. O fato de ambos os modelos terem desempenhos semelhantes,
apesar de suas arquiteturas distintas, indica que, quando ajustados com o mesmo conjunto
de dados, suas capacidades de aprendizado convergem para resultados similares. Isso
reflete o potencial desses modelos em internalizar efetivamente padroes dentro de conjuntos

de dados altamente especializados.
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No entanto, uma observacao mais intrigante surge ao analisar o desempenho na mé-
trica de Interpretagoes (IP). Nenhum dos modelos, incluindo o GPT-4, conseguiu alcangar
sucesso significativo nesta categoria, com todos os modelos pontuando uniformemente no
nivel mais baixo. Essa uniformidade é notavel, pois sugere uma limitacado compartilhada
em sua capacidade de interpretar aspectos mais profundos ou sutis das entradas do usuario.
Um fator potencial que pode ter contribuido para esse resultado é a restricdo imposta
ao comprimento maximo de saida, que foi limitado a 100 tokens para todos os modelos.
Essa limitacao pode ter restringido a capacidade dos modelos de explorar e interpretar
totalmente as sutilezas das declaragoes de entrada, particularmente em casos onde uma

resposta mais elaborada poderia ter permitido interpretagoes mais ricas.

Para analisar mais a fundo o impacto do tipo de modelo nas métricas automaticas,
realizamos uma andlise de regressao logistica. Essa abordagem estatistica foi selecionada
para avaliar a relacdo entre o tipo de modelo utilizado e a probabilidade de alcangar pon-
tuacoes mais altas nas métricas automaticas restantes, especialmente Reacoes Emocionais
(ER) e Exploragoes (EX). Estudos anteriores mostram que os modelos de regressao logistica
ordinal tém sido amplamente aplicados para lidar com varidveis dependentes ordinais,
sendo adequados para cendrios similares (3). Dada a falta de variagdo na métrica IP, ela
foi excluida desta andlise de regressao, pois nao contribuiu com informagoes significativas

para diferenciacgao.

Tabela 28 — Coeficientes, Razao de chance e p-valores da Regressao Logistica Multivariada
referente as métricas de avaliacao automatica.

Métrica Coeficiente Gemma GPT Llama

ER Coeficiente 0.0000 -1.2098 0.0000
(1)

P>|z| [0.025 0.975] -1.736 1.736 -3.566 1.146 -1.736 1.736
Razao de 1.000 0.298 1.000
chances
(1)

EX Coeficiente 0.0000 -2.8163 0.0000
(1)

P>|z| [0.025 0.975] -1.299 1.299 -4.542 -1.090 -1.299 1.299
Razao de 1.000 0.060 1.000
chances

(1)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A andlise dos modelos Gemma, GPT e Llama, baseada nos resultados da regressao
logistica para as métricas de Reagoes Emocionais (ER) e Exploragoes (EX), fornece uma
compreensao mais detalhada de como esses modelos lidam com entradas emocionalmente

carregadas e estimulam a elaboracao adicional nas conversas. Ao avaliar os coeficientes,
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razao de chance e p-valores, podemos tirar conclusoes mais precisas sobre o desempenho

relativo de cada modelo.

Para a métrica de Reag¢oes Emocionais (ER), que avalia a capacidade dos modelos
de reconhecer e responder adequadamente ao conteiido emocional, tanto Gemma quanto
Llama alcancam uma razao de chance de 1.000. Isso sugere que esses dois modelos sao
igualmente proficientes em gerar respostas emocionais apropriadas. No entanto, o GPT
apresenta uma razao de chance significativamente menor de 0.298, indicando uma menor
probabilidade de produzir reagoes emocionais adequadas em comparagao com os outros
modelos. Embora essa diferenca de desempenho sugira uma performance inferior do GPT,

os p-valores associados revelam que essas variagoes nao sao estatisticamente significativas.

Os amplos intervalos de confianga observados para todos os modelos, como [-3.566;
1.146] para o GPT, indicam uma incerteza substancial nas estimativas, o que significa
que nao podemos rejeitar conclusivamente a hipétese nula de auséncia de diferenga no
desempenho dos modelos. Em outras palavras, apesar das diferencas numéricas nas razoes
de chances, os dados nao fornecem evidéncias suficientes para confirmar uma disparidade
estatisticamente significativa na capacidade deles de lidar com contetido emocional. E
importante notar que a amostra de entradas analisadas foi relativamente pequena, o que

limita nossa capacidade de tirar conclusoes estatisticamente significativas.

Em contraste, ao examinar a métrica de Exploragoes (EX), que avalia a capacidade
do modelo de promover o didlogo e incentivar o usuario a elaborar mais, as diferencas entre
os modelos se tornam mais evidenciadas. Tanto Gemma quanto Llama mantém uma razao
de chance de 1.000, sugerindo uma probabilidade igual de promover conversas prolongadas.
O GPT, no entanto, apresenta uma razao de chance consideravelmente menor de 0.060,
indicando uma propensao muito menor a incentivar uma elaboracao adicional durante as

interacoes.

Os p-valores e intervalos de confianca para essa métrica revelam uma diferenca
estatisticamente significativa entre o GPT e os outros dois modelos. Especificamente, o
desempenho do GPT é notavelmente inferior quando se trata de estimular a exploracao,
como refletido pelos intervalos de confianga, como [-4.542, -1.090], que sugerem fortemente
uma divergéncia substancial dos niveis de desempenho de Gemma e Llama. Como resultado,
podemos rejeitar com confianga a hipdétese nula de desempenho igual para o GPT em

comparagao aos outros modelos em relacao a essa métrica.

Essa distingdo clara entre os modelos ajustados (Gemma e Llama) e o GPT
provavelmente estd relacionada aos conjuntos de dados nos quais esses modelos foram
treinados. A capacidade de incentivar discussoes e elaboragoes adicionais por parte do
usuario estd intimamente alinhada com os principios da entrevista motivacional. Nesse
contexto, nao ¢é surpreendente que os modelos treinados especificamente para essas tarefas

tenham apresentado melhor desempenho.
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Tabela 29 — Resultados para a Precisao de Escuta Reflexiva.

Modelo Precisas Imprecisas Sem Reflexao Ativa
Llama 12 3 )

Gemma 10 8 2

GPT 0 1 19

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Em resumo, enquanto os trés modelos exibem niveis semelhantes de desempenho
ao lidar com conteiido emocional, conforme refletido na métrica de Rea¢des Emocionais
(ER), onde nao foram observadas diferencas estatisticamente significativas, a métrica de
Exploragoes (EX) revela um contraste mais acentuado. O GPT foi significativamente
menos eficaz do o Gemma e o Llama em promover conversas prolongadas. Esses achados
indicam que, embora os modelos possam lidar com conteiido emocional com proficiéncia
comparavel, o GPT demonstra uma lacuna notavel em sua capacidade de estimular uma
exploragao e didlogo mais aprofundados, particularmente no contexto de mensagens curtas.
Isso destaca o potencial de modelos menores e especializados para superar modelos maiores

em certas tarefas especificas, quando devidamente treinados.

3.6.2 Métricas Manuais

Entre os trés modelos analisados (Llama, Gemma e GPT), a Precisao de Escuta
Reflexiva mostrou variabilidade significativa (Tabela 29). As respostas foram classificadas
em trés categorias: reflexoes precisas, que captam corretamente a ideia ou emocao principal
da fala do interlocutor, demonstrando compreensao e empatia; reflexoes imprecisas, que
tentam interpretar a fala do interlocutor, mas apresentam erros ou distor¢oes que nao
refletem adequadamente o contetido ou a emocao pretendida; e instancias sem reflexdo
ativa, ocasioes em que nao houve nenhuma tentativa de reflexao ativa, ou seja, nenhuma

resposta se encaixou no conceito de escuta reflexiva.

O Llama obteve a maior precisao com 12 reflexoes precisas, 3 reflexdes imprecisas
e b instancias sem reflexdo ativa. O Gemma seguiu com 10 reflexdes precisas, 8 reflexdes
imprecisas e 2 instancias sem reflexao ativa. O GPT apresentou desempenho fraco, com

nenhuma reflexao precisa, 1 reflexdo imprecisa e 19 instancias sem reflexao ativa.

Com relagao as perguntas abertas (Tabela 30), tanto o Llama quanto o Gemma
fizeram 7 perguntas abertas, com 5 e 9 perguntas fechadas, respectivamente. O GPT,
no entanto, nao fez nenhuma pergunta aberta, 1 pergunta fechada, e em 19 instancias

nenhuma pergunta foi feita.

As métricas manuais propostas neste trabalho foram projetadas para capturar
caracteristicas relevantes para entrevistas motivacionais. A Precisao de Escuta Refle-

xiva e a Razao de Perguntas Abertas foram analisadas para os trés modelos: Llama,
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Tabela 30 — Resultados para a Razao de Perguntas Abertas.

Modelo Perguntas Abertas Perguntas Fechadas Sem Pergunta

Llama 7 5) 8
Gemma 7 9 4
GPT 0 1 19

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 31 — Residuos Padronizados para Precisao de Escuta Reflexiva.

Modelo Precisas Imprecisas Sem Reflexao Ativa
Llama 2.28 -0.84 -1.27
Gemma 1.14 1.68 -1.52
GPT -3.43 -1.05 3.75

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Tabela 32 — Residuos Padronizados para Razao de Perguntas Abertas.

Modelo Perguntas Abertas Perguntas Fechadas Sem Pergunta

Llama 1.14 -0.36 -0.80
Gemma 1.14 1.32 -0.40
GPT -2.28 -0.96 2.33

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Gemma e GPT.

A métrica de Precisao de Escuta Reflexiva avalia o quao precisamente o
entrevistador reflete as declaragoes do entrevistado. Na Tabela 29, o Llama alcancou a
maior precisao em escuta reflexiva com 12 reflexoes precisas, 3 reflexdes imprecisas e 5
instancias sem reflexdo ativa. O Gemma teve 10 reflexdes precisas, 8 reflexdes imprecisas
e 2 instancias sem reflexao ativa. O GPT apresentou desempenho fraco, com nenhuma
reflexdo precisa, 1 reflexdo imprecisa e 19 instancias sem reflexao ativa. Os resultados
do teste qui-quadrado (x? = 25.76, p < 0.001) indicam diferencas significativas entre os

modelos.

Os residuos padronizados na Tabela 31 destacam que o GPT teve significativamente
menos reflexoes precisas (—3.43) e significativamente mais instancias sem reflexao ativa
(3.75), evidenciando sua deficiéncia em escuta reflexiva. O desempenho do Llama foi
significativamente melhor que o do GPT, com residuos positivos para reflexoes precisas
(2.28) e residuos negativos para sem reflexao ativa (—1.27). O Gemma teve resultados
mistos, apresentando residuos positivos para reflexdes precisas (1.14) e imprecisas (1.68),
mas residuos negativos para sem reflexdo ativa (—1.52). Isso sugere que, enquanto o

Gemma é capaz de gerar declaracgoes reflexivas, ele apresenta dificuldades com precisao
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em comparac¢ao com o Llama.

Para quantificar a significincia estatistica da diferenga entre Llama e Gemma,
realizamos uma analise post-hoc comparando ambos os modelos. A diferenca entre os dois,

ao considerar a correcao de Bonferroni para multiplas comparagoes, nao foi significativa.

Para a Razao de Perguntas Abertas, tanto o Llama quanto o Gemma fizeram
7 perguntas abertas, com 5 e 9 perguntas fechadas, respectivamente. O GPT nao fez
perguntas abertas, 1 pergunta fechada e teve 19 instancias onde nenhuma pergunta foi
feita (Tabela 30). Os resultados do teste qui-quadrado (x* = 33.72, p < 0.001) também

indicam diferencas significativas entre os modelos.

Os residuos padronizados na Tabela 32 mostram que o GPT teve significativamente
menos perguntas abertas (—2.28) e significativamente mais instancias sem pergunta (2.33).
O desempenho do Llama foi mais equilibrado, com residuos positivos para perguntas
abertas (1.14) e residuos negativos para perguntas fechadas (—0.36) e sem pergunta
(—=0.80). O Gemma, embora tenha feito o0 mesmo nimero de perguntas abertas que o
Llama, teve mais perguntas fechadas (1.32) e menos instdncias sem pergunta (—0.40),
indicando uma propensao a fazer mais perguntas no geral, embora com uma propor¢ao

maior sendo fechadas em comparagao com o Llama.

As diferencas entre Llama e Gemma nao sao tao acentuadas quanto as diferencas
entre esses dois modelos e o GPT. Os residuos do teste qui-quadrado sugerem que o
desempenho do GPT ¢ significativamente pior em ambas as métricas, com uma deficiéncia
particular em precisao de escuta reflexiva e na geragao de perguntas abertas. O desempenho
do Llama, embora geralmente melhor, ainda mostra espago para melhorias, especialmente

na reducao do niimero de perguntas fechadas e no aumento da precisao em escuta reflexiva.

3.6.3 Discussao

Os resultados distinguem claramente o desempenho dos modelos menores especiali-
zados (Llama e Gemma) do modelo maior GPT em entrevistas motivacionais. As métricas
manuais revelaram que Llama e Gemma superaram significativamente o GP'T em precisao
de escuta reflexiva e proporcao de perguntas abertas. Isso indica que modelos menores e
especializados sao mais adequados para tarefas que exigem compreensao e engajamento

mais sutis.

Llama e Gemma alcancaram pontuagoes mais altas em precisao de escuta reflexiva
do que o GPT. Os resultados do teste qui-quadrado sugerem que as diferencas sao
estatisticamente significativas, com o GPT apresentando desempenho particularmente
baixo. Isso pode ser atribuido ao fato de que os modelos menores foram mais focados e
treinados especificamente em dados de entrevistas motivacionais, permitindo-lhes entender

melhor e refletir com precisao as declaragoes do entrevistado.

A capacidade de fazer perguntas abertas é critica em entrevistas motivacionais,
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pois promove uma conversa mais aprofundada, e geralmente percebida como menos
punitiva. Llama e Gemma fizeram significativamente mais perguntas abertas que o GPT.
O desempenho do GPT nessa métrica foi particularmente deficiente, destacando uma

lacuna em sua capacidade de facilitar respostas detalhadas do entrevistado.

As métricas automaticas reforcaram ainda mais as vantagens potenciais de modelos
especializados menores. Llama e Gemma apresentaram desempenho semelhante ao GPT
em sua capacidade de reconhecer e responder a contetido emocional (ER), fornecer inter-
pretagoes contextualmente relevantes (IP) e incentivar uma exploragao adicional (EX). No
entanto, a regressao logistica multivariada indicou que o tipo de modelo nao influenciou

significativamente o desempenho nessas métricas.

Os resultados sugerem que modelos menores e especializados podem ser ajustados
em dados especificos, aprimorando seu desempenho em tarefas de nicho, e requerem menos

poder computacional e memoria, tornando-os mais acessiveis e econémicos.
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4 ANALISE DAS SESSOES TRANSCRITAS

Este capitulo apresenta uma descricao detalhada dos dados transcritos, que serao
utilizados para a modelagem da intervencdo. Iniciamos com uma fundamentagdo da
intervencao baseada em habilidades de enfrentamento cognitivo-comportamentais, conforme
protocolada no manual do Project MATCH (55). A natureza breve e bem estruturada
desta intervencao a torna um objeto de aplicacao ideal para a modelagem com o uso de

LLMs, dentro das limitagoes e desafios inerentes a esse processo.

A seguir, iniciamos o capitulo de maneira a contextualizar teoricamente a inter-
vencao que sera posteriormente modelada, destacando suas bases e procedimentos. A
abordagem cognitivo-comportamental visa modificar padrdes de pensamento e comporta-
mento disfuncionais que perpetuam o uso de substancias, com foco no desenvolvimento
de habilidades que ajudem os pacientes a manter a abstinéncia e a enfrentar de maneira

eficaz situagoes de alto risco para recaidas (55).

4.1 ESTRUTURA DA INTERVENCAO

A intervencao baseada em habilidades de enfrentamento cognitivo-comportamentais
¢é estruturada em um programa de 12 sessoes, com 8 sessoes essenciais e 4 opcionais, que
sao selecionadas com base nas necessidades especificas de cada paciente. Esta estrutura
permite uma abordagem individualizada e flexivel, fundamental para abordar a diversi-
dade de experiéncias e desafios enfrentados por pessoas com dependéncia de alcool. A
intervencao adota uma sequéncia logica e cuidadosamente planejada, onde o terapeuta
avalia continuamente o progresso do paciente, ajustando as sessoes opcionais de acordo
com os déficits de habilidades identificados, os gatilhos mais recorrentes e as areas de

maior vulnerabilidade.

As 8 sessOes essenciais cobrem elementos fundamentais do tratamento, fornecendo
uma base solida de habilidades que todos os pacientes precisam desenvolver para manter
a abstinéncia e lidar com situagoes de alto risco. As sessoes incluem temas como a
introducao ao treinamento de habilidades de enfrentamento, onde se aborda a identificagao
e a compreensao de situagoes de risco, passando pelo gerenciamento de desejos e impulsos,
que ensina técnicas para reconhecer e controlar os gatilhos internos e externos que levam
ao consumo de alcool. Outras sessoes essenciais abordam habilidades de resolugao de
problemas, fornecendo uma estrutura para abordar desafios cotidianos de forma sistematica,
e habilidades de recusa de bebidas, que sao essenciais para lidar com a pressao social e

situagoes onde o consumo de alcool ¢é incentivado.

O formato das sessdes segue uma estrutura consistente, que se inicia com uma
revisao dos exercicios de casa e uma discussao sobre os eventos recentes na vida do paciente.

Este momento inicial é crucial, pois permite que o terapeuta e o paciente explorem como
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as habilidades aprendidas foram aplicadas em situagoes reais, identificando sucessos,
dificuldades e areas que necessitam de mais pratica. Essa revisao nao apenas reforga o
aprendizado anterior, mas também estabelece uma conexao direta entre a terapia e os
desafios enfrentados no cotidiano do paciente, aumentando o engajamento e a relevancia

do tratamento.

Apos a revisao, cada sessao introduz uma nova habilidade ou reforca uma habilidade
previamente abordada, com uma explicacao clara sobre sua importancia e aplicabilidade
para a manutencao da sobriedade. A introducao das novas habilidades é acompanhada
por demonstracoes praticas conduzidas pelo terapeuta, que modela os comportamentos
desejados em contextos simulados. Este processo de modelagem é um componente vital da
intervengao, pois oferece ao paciente um exemplo concreto de como aplicar as habilidades,

facilitando a compreensao e a internalizagao dos conceitos discutidos.

Um dos pilares da estrutura das sessoes ¢ o uso extensivo de role-playing, ou
ensaio comportamental, onde o paciente pratica as novas habilidades em um ambiente
controlado, com feedback imediato do terapeuta. O role-playing permite que o paciente
experimente diferentes estratégias de enfrentamento em um cenério seguro, livre das
pressoes e consequéncias do mundo real. Durante esses exercicios, o terapeuta pode
ajustar o nivel de dificuldade das simulagoes, comecando com situagoes mais simples e
progredindo para desafios mais complexos conforme o paciente demonstra maior confianga

e competéncia.

A pratica supervisionada é fundamental para o desenvolvimento da autoconfianca
do paciente e para a consolidagao das habilidades aprendidas. Através de multiplas
repeticoes e ajustes baseados no feedback do terapeuta, o paciente refina suas respostas e
aumenta sua capacidade de enfrentar situagoes de alto risco sem recorrer ao alcool. Essa
abordagem pratica também ajuda a desmistificar as situagdes problematicas, permitindo

que o paciente se sinta mais preparado e menos vulneravel diante dos desafios didrios.

Ao final de cada sessao, sao atribuidas tarefas de casa especificas que incentivam
a pratica continua das habilidades discutidas durante o encontro. KEssas tarefas sao
cuidadosamente elaboradas para serem desafiadoras, mas realizaveis, e sao adaptadas para
refletir os contextos e experiéncias tinicas do paciente. A pratica fora das sessdes é uma
parte crucial do tratamento, pois promove a generalizagao das habilidades para o mundo
real, ajudando o paciente a transferir o que aprendeu na terapia para situagoes cotidianas

de maneira eficaz.

A estrutura flexivel da intervencao, combinada com uma abordagem sistematica
de revisao, demonstracao e pratica supervisionada, maximiza a eficacia do tratamento.
Ao proporcionar um ambiente seguro para o desenvolvimento de novas habilidades e ao
oferecer oportunidades frequentes para ajustes e feedback, a intervenc¢ao promove mudancas

duradouras no comportamento do paciente. Essa metodologia garante que o aprendizado
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nao seja apenas tedrico, mas se traduza em melhorias tangiveis na capacidade do paciente

de manter a sobriedade e lidar com os desafios de sua recuperacao.

4.1.1 Flexibilidade e estrutura nas sessoes: balanceando foco e adaptagao

Embora cada sessao do programa de habilidades de enfrentamento cognitivo-
comportamentais tenha um foco especifico e estruturado, o manual do Project MATCH
reconhece a importancia de uma certa flexibilidade dentro de cada sessao. Essa flexibilidade
é essencial para garantir que o tratamento seja nao apenas padronizado, mas também
responsivo as necessidades individuais de cada paciente, permitindo que o terapeuta adapte
as intervengoes de acordo com as circunstancias tnicas e os desafios vividos pelo paciente.
A estrutura rigida serve como um guia para manter a coeréncia do tratamento, mas
o manual enfatiza que o terapeuta deve estar preparado para ajustar o conteido e a

abordagem conforme necessario, sem comprometer os objetivos centrais de cada sessao.

Cada sessao é cuidadosamente planejada para abordar um tema central, como
gerenciamento de impulsos, resolucao de problemas ou habilidades de recusa de bebidas.
A estrutura definida de cada sessao inclui componentes essenciais como a introducao da
habilidade, pratica supervisionada, role-playing e atribuicao de tarefas de casa. Esses
elementos sao projetados para garantir que todos os pacientes recebam uma base consistente

de habilidades que sao fundamentais para a manutencao da abstinéncia.

Apesar da importancia da estrutura, o protocolo enfatiza que o terapeuta nao deve
se tornar excessivamente rigido ou mecanico ao seguir o protocolo. A flexibilidade dentro
das sessoes ¢ vista como um aspecto essencial para atender as necessidades emergentes do
paciente. Isso significa que, embora o foco da sessao deva ser mantido, o terapeuta tem a

liberdade de ajustar a maneira como os contetidos sao apresentados e praticados.

Embora a flexibilidade seja uma parte integral do processo, o manual também
alerta sobre a importancia de manter um equilibrio cuidadoso. A adaptaciao nao deve
desviar o foco da sessao a ponto de comprometer os objetivos terapéuticos principais. O
terapeuta deve evitar que discussoes pessoais ou crises desviem o tempo da sessao para
longe das habilidades centrais que estao sendo trabalhadas. O manual (55) sugere que,
mesmo quando a flexibilidade é aplicada, o terapeuta deve sempre tentar conectar as
adaptagoes e discussoes de volta ao tema central da sessao, utilizando as dificuldades ou

crises apresentadas pelo paciente como exemplos praticos para a aplicacao das habilidades.

Por exemplo, se um paciente comeca a discutir um conflito recente com um familiar
durante uma sessao focada em resolucao de problemas, o terapeuta pode usar essa situacao
como um caso de estudo pratico, guiando o paciente através das etapas da resolucao de
problemas usando o conflito real como material de trabalho. Dessa forma, o terapeuta
mantém o foco na habilidade sendo desenvolvida, mas adapta a sessdo para torna-la mais

relevante e imediata para o paciente.
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O manual do Project MATCH destaca que a flexibilidade dentro da estrutura das
sessOes Nao apenas enriquece a experiéncia terapéutica, mas também fortalece a eficacia
do tratamento. Ao permitir que os terapeutas ajustem a abordagem para responder as
necessidades individuais dos pacientes, o tratamento se torna mais engajador e impactante.
A chave estd em manter um equilibrio: utilizar a estrutura para assegurar a consisténcia
do tratamento, enquanto se adapta suficientemente para manter o foco no paciente como
um individuo tinico com desafios especificos. Esta abordagem nuancgada permite que o
terapeuta ofereca um cuidado que é tanto cientificamente fundamentado quanto sensivel

as complexidades da experiéncia humana.

4.2 CARACTERISTICAS GERAIS DOS DADOS TRANSCRITOS

Nesta sessao, realizamos uma analise dos dados transcritos das sessoes terapéuticas.
Inicialmente, exploramos as caracteristicas gerais das transcrigoes, buscando identificar
padroes nos dados e compreender a disposicao das falas. Posteriormente, examinamos
a relacao entre terapeuta e paciente, focando na dindmica temporal e no conteudo das
interacoes. Essa andlise visa ndo apenas melhorar o treinamento de modelos preditivos, mas

também fornecer insights valiosos sobre o progresso e a efetividade das sessoes terapéuticas.

Adicionalmente, analisamos as teméaticas categorizadas previamente, destacando
como os diferentes topicos emergem nas sessoes. Embora o protocolo utilizado nas
intervencoes siga uma estrutura padrao, observamos que a ocorréncia dos topicos varia
significativamente, mesmo em um contexto estruturado. As categorias temaéticas foram
classificadas e analisadas, permitindo a identificacao de padroes que fundamentam uma

abordagem mais robusta e realista para o treinamento de modelos e intervencoes futuras.

Nesta secao, apresentamos as principais caracteristicas gerais dos dados utilizados no
estudo. As analises subsequentes e o treinamento dos modelos baseiam-se nas transcrigoes
de sessoes de 11 pacientes. As conversas foram transcritas e diarizadas utilizando a
plataforma Requalify!. A diarizacdo foi posteriormente revisada manualmente, e cada fala

foi classificada de forma manual com base nas categorias tematicas definidas previamente.

Na Tabela 33, apresentamos a contagem de “tokens” por categoria analitica em
nossa base de dados. Essa distribuicdo fornece uma visdo quantitativa das diferentes

tematicas abordadas ao longo das sessoes.

Observa-se que as categorias “Habilidades de recusa” e “Motivagao e Entrevista
Motivacional” apresentam um volume expressivamente maior de tokens, indicando que
essas tematicas sao fortemente abordadas nas sessdes. Por outro lado, tépicos como
“Resolucao de problemas” e “Consciéncia e manejo de emogoes negativas” possuem menor
volume, sugerindo possiveis areas de menor atencao ou menor necessidade percebida nas

interacoes.

L https://requalify.ai
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Tabela 33 — Nuimero de tokens por categoria analitica.

Categoria Numero de Porcentagem
Tokens (%)
Habilidades de recusa 7.220.392 52.89
Motivacao e Entrevista 1.502.045 10.99
Motivacional
Psicoeducagao sobre comorbidades 950.983 6.96
Consciéncia e manejo da raiva 891.092 6.53
Vantagens e desvantagens de beber 858.938 6.29
Aumentando a rede de suporte 923.188 6.77
social
Atividades agradaveis 763.022 5.59
Psicoeducacgao sobre o tratamento 780.948 5.72
Decisoes aparentemente irrelevantes 672.318 4.92
Desafios Académicos e Profissionais 467.124 3.42
Planos para prevencao de recaida 142.198 1.04
Comprometimento e 133.349 0.98
Responsabilidade no Tratamento
Identificacao e manejo das situagoes 135.134 0.99
de risco
Consciéncia e manejo de emogoes 128.132 0.94
negativas
Luto 120.366 0.88
Consciéncia e Manejo da fissura 120.332 0.88
Psicoeducagao sobre o consumo 110.873 0.81
Resolucao de problemas 103.092 0.76
Envolvimento com um familiar ou 102.994 0.75
Relacionamento
Assertividade e habilidades de 102.981 0.75
comunicacao
Manejando os pensamentos 101.077 0.74
permissivos

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A Tabela 34 apresenta a quantidade de topicos distintos abordados por sessao para
cada paciente. Essa analise é crucial para entender a diversidade tematica ao longo das

sessoes e como essa diversidade pode impactar o progresso terapéutico.

A andlise da tabela sugere que alguns pacientes, como o Paciente A, apresentam
maior diversidade de topicos em sessoes especificas, enquanto outros, como o Paciente
C, tém sessoes menos diversificadas. Essa variacao pode refletir a individualidade nas

necessidades terapéuticas e a profundidade explorada em cada sessao.

Os dados analisados até aqui destacam a relevancia de categorias especificas e a

dindmica individual das sessoes. Esses resultados fornecem subsidios importantes para a
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Tabela 34 — Numero de topicos distintos por sessao, por paciente.

Sessao A B C D E F G H I J K
0 13 7 7 6 10 - 8 11 6 10 7
1 8 10 5 6 8 - 11 7 8 11 7
2 7 11 - 7 7 - 10 8 10 1 10
3 6 7 - 6 8 - 8 12 6 6 10
4 9 10 - 8 9 - 8 6 6 6 6
5 7 10 - 4 6 - 6 - 11 10 8
6 6 9 - 5 3 - 8 - 9 9 5
7 5 8 - 6 7 - 5 - 10 8 6
8 6 10 - 2 - 8 8 - 5 9 9
9 12 8 - 7 - 11 5 - 8 9 7
10 13 - - 5 8 14 - 10 11 11
11 12 - - 2 - 11 - - 8 8 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

elaboragdo de modelos que reflitam melhor a realidade das interagdes terapéuticas. Nas
préximas etapas, sera essencial integrar analises qualitativas para compreender como os
padroes numeéricos observados conectam-se com os objetivos terapéuticos e os desfechos

observados.

Agora, os graficos apresentados nesta secao oferecem uma visao detalhada das
dindmicas presentes nas interagoes entre terapeuta e paciente ao longo das sessoes. E
importante destacar que, na analise gréafica, quando ocorreu interrupc¢ao da sequéncia de
sessoes de um determinado paciente, a contagem foi continuada, dado o pressuposto de que
o tempo sem as se¢oes poderia influenciar na dinamica entre o paciente e o terapeuta. No
Grafico 4, analisamos a proporc¢ao de falas de cada falante, e observamos que existe uma
tendéncia clara de aumento na participagao do paciente conforme as sessoes progridem.
Esse padrao é reiterado pelo Grafico 5, que mostra a proporcao média de falas do paciente
ao longo do tempo, revelando uma evolucao consistente de maior engajamento. Essa
dinamica reflete o fortalecimento da alianca terapéutica, bem como o aumento da confianca
e da autonomia do paciente para explorar seus proprios pensamentos, emocoes e desafios

durante o processo terapéutico.

O aumento na proporcao de falas do paciente ao longo das sessoes é particularmente
relevante do ponto de vista clinico, pois sugere que as intervengoes estao facilitando a
criagdo de um espaco seguro e produtivo para o paciente. Além disso, tal evolucao pode
indicar que, a medida que o tratamento avanca, o terapeuta esta desempenhando um papel
mais orientador, enquanto o paciente assume maior protagonismo nas discussoes. Essa
transicao é essencial em muitos modelos terapéuticos, pois promove maior responsabilidade

do paciente sobre seu progresso e resultados.

No contexto do treinamento de modelos de linguagem, essas informacoes oferecem
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Figura 4 — Proporcao de falas por falante ao longo das sessoes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
Figura 5 — Proporc¢ao média de falas do paciente ao longo das secoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

implicacoes valiosas. A tendéncia crescente na fala do paciente sugere que os modelos
que visam simular ou analisar sessoes terapéuticas devem ser capazes de capturar essa
evolucao temporal, ajustando-se a dinamica especifica de cada sessao. Isso implica que,
além de modelar as interacoes de forma estatica, o algoritmo deve ser capaz de incorporar
informagoes sobre o estagio da interagao, permitindo a adaptacao a diferentes niveis de

envolvimento do paciente.

A Figura 6 apresenta um mapa bidimensional das falas, destacando as transi¢oes
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Figura 6 — Mapa bidimensional das falas por falante
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

entre os dois falantes. E possivel identificar uma distingao clara entre as falas do terapeuta
e as do paciente, o que reforca a capacidade do modelo de reconhecer e categorizar
adequadamente os participantes. Essa capacidade é fundamental para a geracao de
respostas contextualmente adequadas em interagoes simuladas, pois a identificagao precisa
do falante é uma das premissas basicas para manter a coeréncia na comunicacao. A
separacao visual das falas também sugere que o conteido e o estilo de comunicagao entre
terapeuta e paciente possuem caracteristicas distintivas, que podem ser exploradas para
melhorar a personalizagao de modelos linguisticos, criando interacdes mais naturais e

eficazes.

Por fim, a Figura 7 nos mostra a autocorrelagao média entre as falas sequenciais, que
tende a diminuir ao longo das falas, embora permaneca significativa. Essa diminuicao indica
que, quanto maior a distancia entre as falas, menor sua relacdo seméntica, apresentando
maior fluidez e diversificacao nos tépicos abordados. Esse fendmeno é esperado, dado que

muita das falas se tratam de uma continuagdo ou resposta direta.

Para modelos de linguagem, a reducao da autocorrelagao ao longo do tempo
apresenta um desafio interessante. Enquanto os modelos geralmente se baseiam fortemente
no contexto imediato para prever ou gerar respostas, os dados sugerem que, em interacoes
terapéuticas, é necessario ir além do escopo local. Modelos eficazes devem ser capazes de
incorporar padrdes mais amplos, integrando informagoes de longo prazo sobre o progresso

do paciente e a evolucao tematica da sessao. Isso nao apenas melhora a precisao, mas
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Figura 7 — Autocorrel¢do média entre as falas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

também cria interagoes mais alinhadas a realidade da pratica terapéutica.

Em sintese, a analise dos graficos evidencia a complexidade e a riqueza das interagoes
terapéuticas, destacando padroes significativos tanto para a compreensao do processo
clinico quanto para o desenvolvimento de modelos de linguagem. A evolugao na proporcao
de falas, a clara distin¢ao entre os falantes e a mudanca na dependéncia sequencial das
interacoes reforcam a necessidade de projetar algoritmos que vao além da analise superficial
da linguagem, capturando a profundidade e a dinamicidade que caracterizam as sessoes

terapéuticas reais.
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5 PROPOSTA DE INTERVENCAO AUTOGUIADA

Neste capitulo, utilizaremos os dados transcritos, e o processo metodolégico de-
senvolvido ao longo deste trabalho, para implementar uma intervencao autoguiada que
replique o protocolo, de maneira automatizada. Para tanto, utilizaremos os mesmos
modelos utilizados na proposta inicial. Com o uso dos mesmos parametros de treinamento.
Em um primeiro momento, realizamos a avaliacao da capacidade dos modelos de incorporar
os topicos. Depois, realizamos o treinamento, e avaliamos os modelos também de forma

analoga ao que foi feito anteriormente.

5.1 AVALIACAO DA CAPACIDADE DO MODELO EM INCORPORAR TOPICOS

Nesta sessoes, apresentamos o procedimento de treinamento de um (LLM) e, em
seguida, avaliamos sua capacidade de incorporar topicos. O modelo foi treinado utilizando
os dados transcritos apresentados anteriormente, que incorporam os topicos relevantes. A

distribuicao dos dados entre os topicos é apresentada na Tabela 35.

Tabela 35 — Distribuicao de tépicos nos dados

Toépico Dialogos

Identificacdo e manejo das situacoes de risco 308 (17.3%)
Planos para prevencao de recaida 197 (11.1%)
Psicoeducacao sobre o tratamento 179 (10.1%)
Consciéncia e manejo das emogoes negativas 143 (8.0%)
Envolvimento com um familiar ou relacionamento 113 (6.4%)
Vantagens e desvantagens de beber 109 (6.1%)

5.1%)
4.4%
3.4%
2.9%

Motivacao e entrevista motivacional 90 (
Atividades agradaveis 78 ( )
Psicoeducagao sobre o consumo 60 ( )
Resolugao de problemas 51 ( )
Habilidades de recusa 50 (2.8%)
Assertividade e habilidades de comunicagao 49 (2.8%)
Comprometimento e responsabilidade no tratamento 48 (2.7%)
Manejando os pensamentos permissivos 46 (2.6%)
Consciéncia e manejo da raiva 42 (2.4%)
Psicoeducagao sobre comorbidades 39 (2.2%)
Decisoes aparentemente irrelevantes 30 (1.7%)
24 (1.3%)
)

Aumentando a rede de suporte social 1.3%
Desafios Académicos e Profissionais 18 (1.0%
Luto 6 (0.3%)
Total geral 1.778 (100%)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Apesar da distribuicdo heterogénea na quantidade de dialogos por tépico, decidiu-
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se por nao realizar o balanceamento ou padronizacao do conjunto de dados, visando
preservar a distribuicao natural observada nas sessoes terapéuticas. Essa decisao baseia-se
na premissa de que os dados refletem o contexto real das interagoes terapéuticas, onde
topicos mais frequentes possuem, presumidamente, maior relevancia pratica ou demanda de
atencdo nas intervengoes (33). Assim, manter a proporgao original dos tépicos permite que
o modelo treinado esteja alinhado com a realidade observada nas sessoes, garantindo maior
aderéncia as prioridades naturais do processo terapéutico. Selecionamos um subconjunto
dos dados para avaliar a capacidade dos modelos incorporarem tépicos. Para essa avaliacao
usamos 3 conversas de cada topico, que nao foram consideradas no treinamento do modelo,

resultando em um conjunto de dados com 1718 conversas.

Analisamos visualizagoes bidimensionais UMAP dos estados ocultos finais para os

seguintes modelos:

e Gemma 7B
e Gemma 7B-finetuned

Llama 3 8B

e Llama 3 8B-finetuned

Para este caso, a comparacao visual dos embeddings gerados pelos modelos base
versus os modelos ajustados nao é capaz de mostrar nenhuma distingao entre a capacidade

de diferenciar os topicos.

Para cada uma das 3 conversas nao utilizadas no treinamento do modelo, de
maneira a garantir que a avaliacdo seja com dados novos, usando os mesmos quatro
modelos, embutimos essas entradas e avaliamos a capacidade do modelo de discriminar
entre topicos com base na similaridade do cosseno e na distancia euclidiana. Avaliamos a
similaridade e diferenca média dentro de cada topico, bem como a similaridade e diferenca
média entre topicos. Os resultados sao apresentados na Tabela 36. Neste caso, nosso N

amostral ¢ 60, dado que avaliamos 3 conversas para cada um dos tépicos.

Os resultados apresentados na Tabela 36 foram submetidos a uma analise estatis-
tica para verificar se as diferencas entre os modelos base e ajustados sao estatisticamente
significativas. Com o tamanho da amostra de n = 60 para cada grupo, realizamos o teste
t de Student para amostras independentes. Para a similaridade do cosseno dentro do
tépico, os valores médios dos modelos ajustados (Média = 0.6000, DP = 0.0308) foram
significativamente maiores do que os dos modelos base (Média = 0.3153, DP = 0.0072),
t(118) = 56.87, p < 0.001. Isso indica que os modelos ajustados capturam significativa-
mente melhor as nuances dentro de cada tépico. Para a distancia euclidiana dentro dos

tépicos, os valores médios dos modelos ajustados (Média = 3.1038, DP = 0.0230) foram
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Tabela 36 — Similaridade do cosseno e distancia euclidiana para comparacoes dentro e
entre topicos para os diferentes modelos.

Modelo Cosseno Cosseno Euclidiana Euclidiana

Dentro do Entre Tépicos Dentro do Entre Tépicos
Tépico Toépico

Gemma 0.3204 -0.0109 24.1453 4.3517

7B-base

Llama 3 0.3102 -0.0121 22.0996 4.3609

8B-base

Gemma 7B- 0.5782 -0.0201 3.1199 45.1069

finetuned

Llama 3 8B- 0.6218 -0.0119 3.0877 45.1980

finetuned

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

significativamente menores em comparacao com os dos modelos base (Média = 23.1225,
DP = 1.4458), t(118) = —81.23, p < 0.001. Esses resultados refletem que o ajuste fino
permite uma organizagao mais compacta dos embeddings dentro dos tépicos, criando
clusters mais bem definidos. Ainda, a distdncia euclidiana entre topicos mostrou um
aumento significativo para os modelos ajustados (Média = 45.1525, DP = 0.0645) em
comparagao com os modelos base (Média = 4.3563, DP = 0.0066), t(118) = 643.45,

p < 0.001. Isso reforca que o ajuste fino facilita a separacao mais clara entre topicos.

Entretanto, devido a complexidade dos topicos, a diferenciagao observada nao
é tao evidente, quanto no cenario anterior, demonstrado na Figura 3. Ainda assim,
essa capacidade de discriminagao é importante para melhorar a performance do modelo,
especialmente no contexto de aplicacoes praticas, como garantir a consisténcia entre topicos

em uma abordagem de satide mental.

5.1.1 Treinamento dos Modelos

O processo de fine-tuning seguido para os modelos aqui apresentados foi andlogo
ao protocolo utilizado na experimentagao anterior. Entretanto, para este experimento,
utilizaremos somente 2 modelos, ambos baseados no Llama 3-8B, dado que este mostrou
maior eficiencia computacional. Iremos utilizar a mesma infraestrutura computacional e
técnicas de otimizacao da experimentagao anterior. O objetivo do treinamento foi adaptar
os modelos para lidar com interagoes em um contexto conversacional que priorizasse

precisao, fluidez e relevancia das respostas.

A principal diferenga entre os modelos aqui comparados reside no formato dos
dados de treinamento. O modelo ajustado em pares de perguntas e respostas, referido aqui

como QA, foi treinado com dados onde cada entrada era composta por uma tinica pergunta
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e sua resposta correspondente. Essa abordagem segmentada enfatizou a associacdo entre
uma entrada e sua saida correspondente. Por outro lado, o modelo ajustado em blocos
de conversa, referido como Conversa, foi treinado com blocos inteiros de didlogo que
abordavam tépicos completos. Esses blocos incluiam multiplas perguntas, respostas e
declaragoes contextuais, permitindo ao modelo aprender as nuances da continuidade e do
encadeamento logico de ideias ao longo de uma interacao mais longa. Essa abordagem
buscou capacitar o modelo a compreender e responder com maior sensibilidade ao contexto

global, promovendo intera¢des mais naturais e envolventes.

O processo de treinamento para ambos os modelos utilizou o algoritmo AdamW
para otimizacao, com estratégias de regularizacao para evitar sobreajuste, como o uso de
dropout. Para o ajuste fino, utilizou-se o mesmo conjunto de dados definido anteriormente.
Dessa forma, assumimos que a distribuicao natural dos tépicos e assuntos nas sessoes é a
ideal. Em estudos futuros, estratégias de curadoria e balanceamento da base devem ser

exploradas.

5.1.2 Avaliacao

As métricas utilizadas para a avaliagdo dos modelos foram as mesmas descritas na
experimentacao anterior. Estas métricas, abrangendo tanto analises automaticas quanto
manuais, foram escolhidas para capturar a capacidade dos modelos de incorporar o contexto
e responder adequadamente a intera¢des em contextos conversacionais. Além disso, para
evitar vieses na avaliagao, os dados de teste foram selecionados de forma independente
dos conjuntos de treinamento. Dois validadores humanos foram responsavel por julgar
a qualidade das respostas geradas, avaliando métricas como a Precisao de Escuta
Reflexiva e a Razao de Perguntas Abertas, enquanto as métricas automaticas, como
Reacdo Emocional (ER), Interpretacdo (IP) e Exploraciao (EX), também foram

calculadas .

Essa abordagem de avaliagdo equilibrada foi fundamental para identificar as vanta-
gens e limitagoes de cada modelo no contexto conversacional, destacando as nuances entre

o foco em pares de perguntas e respostas versus blocos completos de didlogo.

5.2 RESULTADOS

Esta secao apresenta uma andlise dos resultados obtidos ao avaliar o desempenho
dos modelos Llama 3-8B ajustado em pares de perguntas e respostas (QA) e Llama
3-8B ajustado em blocos inteiros de conversa sobre o mesmo tépico (Conversa). Para

simplificacao, os modelos sao aqui referidos como QA e Conversa, respectivamente.

5.2.1 Avaliacdo usando Métricas Automaticas

A Tabela 37 mostra os resultados das métricas automéaticas.
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Tabela 37 — Resultados obtidos pelos modelos QA e Conversa nas métricas automaticas, a
saber, ER, IP e EX.

Reagdes Emocionais (ER) Interpretacoes (IP) Exploracoes (EX)

Modelo

0 1 2 0 1 2 0 1 2
QA 16 4 0 20 0 0 9 1 10
Conversa 14 6 0 20 0 0 6 0 14

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A andlise de regressao logistica foi conduzida para examinar o impacto do tipo de
modelo (QA e Conversa) nas métricas automéaticas de Reagoes Emocionais (ER) e
Exploracoes (EX). A métrica Interpretacgoes (IP) foi excluida da analise devido a
auséncia de variagao significativa nos resultados, o que impede sua contribuicao para a
diferenciacao estatistica entre os modelos. Os coeficientes, razoes de chances e intervalos

de confianca associados para cada métrica estdo apresentados na Tabela 38.

Os resultados indicam que, para a métrica Reagdes Emocionais (ER), o modelo
Conversa apresentou uma razao de chance de 1.800 em relagao ao modelo QA. Essa
razao sugere que o modelo Conversa ¢é ligeiramente mais propenso a produzir respostas
com niveis intermedidrios de reconhecimento emocional (ER=1) do que o modelo QA.
No entanto, os valores-p associados e os amplos intervalos de confianga ([-0.478, 1.654])
indicam que essa diferenca nao é estatisticamente significativa. Essa falta de significancia
sugere que, embora o modelo Conversa demonstre uma tendéncia levemente superior
nessa métrica, os desempenhos gerais dos dois modelos podem ser considerados comparaveis

em termos de habilidade para reconhecer e responder ao conteiido emocional.

Por outro lado, a anélise da métrica Exploragées (EX) revelou uma diferenga mais
acentuada entre os modelos. O modelo Conversa apresentou uma razao de chance de 3.000
em comparacao ao modelo QA, indicando que ele é trés vezes mais propenso a incentivar
a elaboracao adicional e promover interagoes mais ricas e complexas. Além disso, essa
diferenca foi considerada estatisticamente significativa, conforme evidenciado pelo intervalo
de confianga positivo (IC: [0.235, 1.962]). Esses achados refletem a superioridade do modelo
Conversa em explorar contextos mais amplos e construir didlogos mais aprofundados,
uma capacidade possivelmente atribuida ao treinamento em blocos inteiros de conversa,

que permite maior integragao de informagoes contextuais.

A partir desses resultados, é possivel inferir que, enquanto os modelos QA e
Conversa apresentam desempenhos similares na métrica de Reagdes Emocionais (ER),
a métrica Exploragées (EX) destaca um desempenho marcadamente superior do modelo
Conversa. Essa diferenca reforga a hipdtese de que ajustes realizados com maior contexto
durante o treinamento aprimoram a capacidade de um modelo em promover a continuidade

do didlogo e incentivar a participacao ativa do interlocutor. No entanto, a limitacao do
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tamanho da amostra e os amplos intervalos de confianga observados para algumas métricas
indicam que estudos futuros com conjuntos de dados maiores e mais diversificados serao

essenciais para validar e ampliar essas conclusoes.

Tabela 38 — Coeficientes, razoes de chances e p-valores da Regressao Logistica Multivariada
referente as métricas de avaliacdo automatica.

Meétrica Modelo QA Conversa
de Refe-
réncia

ER Coeficiente 0.0000 0.5878
P>|z| [-1.732, 2.908] [-0.478, 1.654]
[0.025
0.975]
Razao de 1.000 1.800
chances

EX Coeficiente 0.0000 1.0986
P>|z| [-0.978, 2.176] [0.235, 1.962]
[0.025
0.975]
Razao de 1.000 3.000
chances

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

5.2.2 Meétricas Manuais

Para avaliar as capacidades praticas dos modelos, realizamos andlises estatisticas
das métricas Precisao de Escuta Reflexiva ¢ Razao de Perguntas Abertas, com o

objetivo de comparar quantitativamente os desempenhos dos modelos QA e Conversa.

Os resultados para a métrica de Precisao de Escuta Reflexiva indicam que
o modelo Conversa apresentou um numero absoluto maior de reflexdes precisas (13)
em comparagao ao modelo QA (10). Por outro lado, o modelo QA teve mais reflexoes
imprecisas (7 contra 5 do modelo Conversa) e mais instdncias sem reflexao ativa (3
contra 2 do modelo Conversa). Para determinar se essas diferengas sao estatisticamente
significativas, realizamos um teste qui-quadrado de independéncia, cujos resultados sao

apresentados abaixo.

Os valores obtidos no teste indicam que nao ha uma diferenca estatisticamente
significativa na distribui¢do das categorias de reflexdes entre os dois modelos (p = 0.478).
Embora o modelo Conversa demonstre uma tendéncia geral para maior precisao, espe-

cialmente no niimero de reflexdes precisas, os dados analisados nao sao suficientes para
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Tabela 39 — Teste Qui-Quadrado para Precisao de Escuta Reflexiva.

Categoria QA (observado) Conversa (observado) p-valor
Reflexoes Precisas 10 13 0.478
Reflex6es Imprecisas 7 5

Sem Reflexao Ativa 3 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

suportar essa diferenca como estatisticamente relevante. Esse resultado pode ser explicado

pelo tamanho limitado da amostra, que reduz o poder estatistico do teste.

Com relacao a métrica de Razao de Perguntas Abertas, os dados da Tabela
40 mostram que o modelo Conversa também apresentou um desempenho superior, com
10 perguntas abertas em comparacao as 8 do modelo QA, além de menos instancias sem
perguntas (1 contra 3). No entanto, o modelo QA gerou mais perguntas fechadas (9
contra 7 do modelo Conversa). Para avaliar a significincia dessas diferengas, utilizamos

novamente o teste qui-quadrado de independéncia.

Tabela 40 — Teste Qui-Quadrado para Razao de Perguntas Abertas.

Categoria QA (observado) Conversa (observado) p-valor
Perguntas Abertas 8 10 0.674
Perguntas Fechadas 9 7

Sem Perguntas 3 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Os resultados para a métrica de perguntas abertas também indicaram a auséncia
de significAncia estatistica entre os dois modelos (p = 0.674). Assim como na métrica de
reflexdes, o modelo Conversa apresenta um desempenho superior em termos absolutos,
mas as diferencas observadas ndao podem ser consideradas significativas dentro do nivel de

confianca convencional.

Em resumo, as andlises estatisticas das métricas manuais sugerem que, embora
o modelo Conversa tenda a superar o modelo QA em termos de precisao em reflexoes e
perguntas abertas, essas diferencas nao alcangam significancia estatistica. Esses resultados
podem estar associados a limitagoes amostrais ou a alta variabilidade nos dados, indicando
a necessidade de estudos adicionais com maior nimero de observagoes para confirmar ou
refutar essas tendéncias. Ainda assim, os achados apontam para uma vantagem qualitativa

do modelo Conversa na capacidade de gerar interacoes mais engajadas e relevantes.
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5.2.3 Discussao

Os resultados obtidos oferecem insighs sobre o desempenho dos modelos ajustados
para pares de perguntas e respostas (QA) e blocos inteiros de conversa (Conversa). As
analises realizadas, tanto em métricas automaticas quanto manuais, destacam diferencas

relevantes entre os modelos, além de algumas limitagoes.

Nas métricas automaticas, o modelo Conversa apresentou maior capacidade para
promover interagoes mais ricas e complexas, evidenciada pela métrica de Exploragoes
(EX). Este resultado estd alinhado com a hipdtese de que o treinamento em blocos inteiros
de conversa favorece a integracao de informacoes contextuais, possibilitando didlogos mais

aprofundados.

Em relacdo a métrica de Reagoes Emocionais (ER), embora o modelo Conversa
tenha mostrado uma leve vantagem, as diferencas nao foram estatisticamente significativas.
Isso sugere que os desempenhos gerais dos modelos sao comparaveis em sua capacidade
de lidar com conteidos emocionais. Além disso, a métrica de Interpretagao (IP) nao

apresentou variagao suficiente para ser utilizada como critério diferenciador.

Nas métricas manuais, como Precisao de Escuta Reflexiva e Razao de Perguntas
Abertas, o modelo Conversa obteve resultados superiores em niimeros absolutos. No
entanto, os testes estatisticos (qui-quadrado) nao identificaram diferencgas significativas,
indicando que essas vantagens podem ser atribuidas ao tamanho limitado da amostra ou
a alta variabilidade nos dados. Apesar disso, os resultados qualitativos sugerem que o

modelo Conversa tem maior potencial para gerar interagdoes mais engajantes e relevantes.

Em resumo, o treinamento baseado em blocos completos de conversa parece melhorar
a capacidade do modelo de explorar contextos e construir didlogos mais complexos.
No entanto, as limitacoes observadas, como o tamanho da amostra e a variabilidade
nos resultados, destacam a necessidade de estudos futuros com dados mais extensos
e diversificados. A inclusdo de novas métricas que capturem aspectos mais sutis das

interacoes também pode enriquecer as andalises e fornecer uma avaliacao mais abrangente.
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6 CONCLUSAO FINAL

No que tange a Revisao sistematica, foi possivel obter uma compreensao abrangente
do cenario diversificado dos modelos de chatbots e suas aplica¢oes em contextos de satude
mental, assim como da robustez das evidéncias que sustentam sua eficacia. Esta conclusao
sintetiza os principais insights da andalise e destaca as implicagoes mais amplas para
o desenvolvimento e aplicagao da tecnologia de chatbots em diferentes casos de uso,

especialmente em intervencoes de satide mental.

A presente dissertacdo reuniu e analisou diferentes perspectivas sobre o uso de
modelos de chatbots e tecnologias baseadas em IA, especialmente no contexto da satide
mental e em aplicacOes terapéuticas. A analise integrada dos trés estudos apresentados
revelou paralelos significativos e interdependéncias que oferecem insights sobre o papel, a

eficicia e os caminhos futuros para o desenvolvimento de sistemas de IA neste campo.

Os resultados gerais destacam que o design e a funcionalidade dos modelos de
chatbots devem ser adaptados as necessidades especificas dos usuarios e dos contextos de
aplicacao. O primeiro artigo salientou que componentes como Recuperagao de Conheci-
mento e Reconhecimento de Emoc¢ao/Sentimento apresentam eficdcia distinta dependendo
do alvo de saiide mental. O segundo e terceiro estudos reforcaram essa necessidade de
especializacao, demonstrando que modelos menores ajustados com dados especificos supe-
ram modelos gerais em tarefas que demandam empatia, precisdo contextual e interacao

fluida.

Além disso, os resultados convergem em apontar a importancia de abordagens
hibridas e personalizadas para maximizar o impacto das solu¢oes tecnoldgicas. Tanto
no uso de componentes variados em chatbots para saude mental quanto na combinagao
de técnicas de ajuste fino, como pares de perguntas e blocos de conversa, a integracao
cuidadosa dessas abordagens se mostrou critica para alcangar melhores resultados em
diferentes aplicacoes. A escolha entre flexibilidade e estrutura, por exemplo, emergiu
como um tema transversal, destacando que a combinagao de tecnologias adaptativas e
estruturadas é fundamental para balancear personalizagao e previsibilidade em interacoes

terapéuticas.

Outro ponto recorrente foi a relevancia de se considerar fatores culturais e linguisti-
cos no desenvolvimento de solugoes tecnolégicas. Modelos ajustados com dados traduzidos
e abordagens especificas para idiomas e culturas sub-representadas demonstraram alto
potencial, evidenciando a necessidade de superar limitagoes de dados em contextos globais.
Isso é particularmente relevante em paises de lingua nao inglesa, onde solugoes eficazes

podem expandir significativamente o acesso ao cuidado em satide mental.

Os resultados também enfatizaram a importancia da experiéncia do usuario, in-

cluindo usabilidade, engajamento e design centrado no ser humano. Mesmo as solugoes
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tecnicamente sofisticadas nao alcancarao seu pleno potencial se nao atenderem as necessi-
dades emocionais e psicologicas dos usuarios. Essa perspectiva reforca a necessidade de

um equilibrio entre avancos técnicos e um enfoque pratico, acessivel e ético.

Por fim, este trabalho sugere que o futuro das aplicacoes de IA em saide mental e
em contextos terapéuticos reside na convergéncia de inovagao técnica com personalizacao
adaptativa. A combinacao de componentes tecnolégicos robustos, métodos de ajuste
fino eficazes e uma abordagem centrada no ser humano pode levar a solugoes que sejam
nao apenas eficientes, mas também transformadoras, proporcionando suporte acessivel,

empatico e altamente contextualizado a populacoes diversas.

Com base nesses insights, pesquisas futuras devem explorar a integracao de técnicas
hibridas em maior escala, avaliar a eficacia longitudinal dessas solug¢des e priorizar o
desenvolvimento de sistemas inclusivos que considerem as particularidades culturais e
linguisticas dos usuarios. Dessa forma, serd possivel expandir o impacto positivo da TA em
areas criticas como saude mental e educacao, promovendo interacoes humanas mais ricas

e significativas por meio de tecnologia.

Em relacao ao experimento incial, foi possivel destacar o desempenho comparativo
de modelos especializados menores (Llama e Gemma) em relagao a um modelo de propésito
geral de grande porte, como o GPT, no contexto de entrevistas motivacionais. Os resultados
indicam que, quando ajustados com dados especificos do dominio, modelos menores podem
superar significativamente modelos maiores em tarefas que exigem compreensao, empatia

e engajamento mais sutis.

As métricas manuais demonstram que tanto o Llama quanto o Gemma alcangaram
maior precisao em escuta reflexiva e geraram uma maior propor¢ao de perguntas abertas do
que o GPT. Isso sugere que, quando o foco esta nas sutilezas da comunicagdo que promovem
interagoes significativas, modelos menores, quando adaptados a dados apropriados, podem
estar mais bem preparados para atender a esses padroes. Os resultados do teste qui-
quadrado confirmaram ainda mais que essas diferencas sao estatisticamente significativas,
destacando particularmente as limitagoes do GPT em areas que exigem maior engajamento

e personalizacao.

As vantagens dos modelos especializados menores incluem seu treinamento dire-
cionado, eficiéncia de recursos e desempenho consistente em dominios especificos. Esses
atributos os tornam particularmente valiosos em contextos clinicos e terapéuticos, onde a

precisao dos padroes de comunicacao é crucial.

Além disso, o fato de que modelos ajustados em dados traduzidos superaram o GPT
¢ um achado significativo por si s6. Esse resultado enfatiza a importancia de desenvolver
solugoes para paises de lingua nao inglesa, onde a disponibilidade limitada de dados pode
ser uma restricao significativa para a construcao de modelos de alto desempenho para

aplicagoes especificas.
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Pesquisas futuras devem explorar o potencial de modelos hibridos que combinem as
forcas de modelos menores e maiores, bem como o avango das técnicas de ajuste fino para
aprimorar ainda mais as capacidades de modelos especializados. Além disso, a incorporacao
de mais dados especificos do dominio pode aumentar ainda mais o desempenho geral desses

modelos.

Em conclusao, este estudo enfatiza a importancia de selecionar o modelo certo para
a tarefa em questao. Embora modelos grandes como o GPT oferecam capacidades amplas,
modelos menores e especializados podem proporcionar desempenho superior em aplica-
¢oes direcionadas, tornando-os ferramentas valiosas em campos que requerem interagao
detalhada e empatica. Especificamente, para fins educacionais, como o treinamento de
estudantes de psicologia e conselheiros nao especializados, esses modelos especializados
apresentam uma solugao promissora para melhorar experiéncias de aprendizado e aprimorar

habilidades praticas em entrevistas motivacionais.

Em relacao a modelagem final, do agente de intervencao autoguiada,a foi realziada
a comparacao do desempenho de dois modelos baseados no Llama 3-8B, ajustados com
abordagens distintas: pares de perguntas e respostas (QA) e blocos inteiros de conversa
(Conversa). Os resultados indicam que o modelo ajustado com blocos de conversa superou
consistentemente o modelo QA em tarefas que exigem maior compreensao de contexto,

engajamento e fluidez em interagoes.

As andlises demonstraram que o modelo Conversa alcangou uma maior precisao
em escuta reflexiva e gerou uma maior proporcao de perguntas abertas em
comparacao ao modelo QA. Esses resultados destacam a capacidade do modelo Conversa
de captar nuances contextuais e manter uma interacao mais coesa e natural. O modelo
QA, embora eficaz em situagoes pontuais e segmentadas, mostrou limitagoes quando

confrontado com demandas mais complexas de continuidade e sensibilidade ao contexto.

O treinamento com blocos de didlogo permitiu ao modelo Conversa aprender
padroes mais ricos de interacdo, o que se refletiu no desempenho superior em métricas
automaticas e manuais. Esses achados reforcam a importancia de alinhar o ajuste fino dos
modelos as caracteristicas especificas das tarefas-alvo. Abordagens que integram dados
com maior densidade contextual demonstraram maior eficacia em cenarios que requerem

interacoes mais humanizadas.

Em conclusao, o modelo ajustado em blocos de conversa demonstrou um desem-
penho superior em cendrios que exigem interagdes complexas e contextualmente ricas,
enquanto o modelo QA se destacou em situagoes mais diretas e segmentadas. Esses
resultados enfatizam que a escolha da abordagem de treinamento deve ser guiada pelas
necessidades especificas da aplicacao, destacando o potencial de modelos especializados

como ferramentas valiosas para interagoes sensiveis e detalhadas em diversos contextos.

Conforme apresentado, esta dissertacdo explorou o panorama diversificado dos
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modelos de chatbots e suas aplicagoes, com foco na satide mental, fornecendo uma visao
abrangente das suas potencialidades, limitagoes e caminhos para o futuro. Os achados
destacam a importancia de alinhar as capacidades técnicas dos chatbots as necessidades
especificas dos usudrios e aos contextos de aplicacao, reforcando que a personalizacao é

um elemento-chave para o sucesso dessas tecnologias.

Em sintese, esta dissertacao contribuiu para aprofundar o entendimento sobre os
modelos de chatbots em saude mental, oferecendo dire¢oes claras para avancos futuros. A
combinac¢ao de inovagao técnica, personalizacao adaptativa e inclusao cultural emerge como
o caminho mais promissor para maximizar o impacto dessas tecnologias. Pesquisas futuras
devem explorar a escalabilidade, a eficacia longitudinal e a integragao de abordagens
hibridas, garantindo que os chatbots sejam ferramentas nao apenas tecnicamente solidas,
mas também empaticas e acessiveis. Assim, serd possivel consolidar o papel dos chatbots
como aliados transformadores no cuidado a satide mental, promovendo suporte efetivo e

humanizado para uma diversidade de populacoes.
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