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RESUMO

Os jogos digitais destacam-se como ambientes relevantes para pesquisas comportamentais de-
vido a capacidade de estimular mecanismos de recompensa e interacao social. Entretanto, a
exposi¢ao continua a esses sistemas pode reforcar comportamentos associados a ansiedade,
impulsividade e fobia social. Este estudo aplica redes neurais densas (DNN) para prever niveis
clinicos de ansiedade (GAD-7), fobia social (SPIN) e satisfacdo com a vida (SWL) a partir de
varidveis comportamentais autodeclaradas. A escolha pelas DNN decorre de sua capacidade de
modelar relagdes ndo lineares complexas entre atributos comportamentais e indicadores psicol6-
gicos, superando limitagdes de métodos tradicionais. Adotou-se uma abordagem quantitativa
envolvendo pré-processamento, normalizag¢do, balanceamento de classes e modelagem com
TensorFlow/Keras. Os modelos alcangaram acuricias de 81,9% (GAD-7), 81,7% (SPIN) e 74,9%
(SWL), demonstrando estabilidade e interpretabilidade adequadas. A principal contribui¢do desta
pesquisa consiste em integrar dados de comportamento digital com indices clinicos validados,
preenchendo uma lacuna na literatura ao aplicar aprendizado profundo em cendrios nao clinicos,
como o contexto de jogos online. Os resultados indicam o potencial das redes neurais como
ferramenta complementar para avaliacdo psicoldgica preliminar € monitoramento de bem-estar
em ambientes digitais.

Palavras-chave: redes neurais; predi¢ao de ansiedade; fobia social; satisfacdo com a vida; dados
de jogos



ABSTRACT

Digital games stand out as relevant environments for behavioral research due to their ability to
stimulate reward mechanisms and social interaction. However, continuous exposure to these
systems can reinforce behaviors associated with anxiety, impulsivity, and social phobia. This
study applies Deep Neural Networks (DNN) to predict clinical levels of anxiety (GAD-7), social
phobia (SPIN), and life satisfaction (SWL) based on self-reported behavioral variables. The
choice of DNN models is justified by their capacity to capture complex nonlinear relationships
between behavioral attributes and psychological indicators, surpassing the limitations of traditio-
nal methods. A quantitative approach was adopted, including data preprocessing, normalization,
class balancing, and predictive modeling using TensorFlow/Keras. The models achieved accura-
cies of 81.9% (GAD-7), 81.7% (SPIN), and 74.9% (SWL), demonstrating adequate stability and
interpretability. The main contribution of this research lies in integrating digital behavior data
with validated clinical indices, addressing a gap in the literature by applying deep learning in
non-clinical contexts such as gaming environments. The findings highlight the potential of neural
networks as a complementary tool for preliminary psychological assessment and for monitoring
well-being in digital settings.

Keywords: neural networks; anxiety prediction; social phobia; life satisfaction; gaming data
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1 INTRODUCAO

Segundo (Azevedo; Nascimento; Souza, 2014), toda tecnologia criada e aplicada coletiva-
mente gerou impactos de diferentes magnitudes, promovendo transformacdes comportamentais,
culturais e econdmicas. A partir do século XIX, tais influéncias passaram a afetar também as
interagdes humanas, impulsionadas pela mediacdo tecnoldgica que reduziu distancias e ace-
lerou significativamente o fluxo de informagdes. No final do século XX, a comunicacdo em
massa, viabilizada principalmente pela internet, consolidou o nascimento de uma nova realidade,
denominada popularmente de “mundo virtual”. Esse cendrio alimentado pela facilidade de
acesso e estimulo constante pode favorecer padrdes de uso problemdtico da tecnologia, gerando
comportamentos de ansiedade e impulsividade em relacdo ao seu uso.

Ademais, segundo (Barreto, 2025), a psicologia compreende o vicio também como um
mecanismo de fuga emocional, que busca a obten¢ao de prazer e a supressao da dor. Entre os
fatores que contribuem para o desenvolvimento da dependéncia estdo o prazer imediato, a evasao
de problemas e influéncias genéticas. Partindo dessa perspectiva, o presente estudo direciona
seu foco aos jogos, que, por meio de sua estrutura deliberadamente viciante e da promessa de
recompensa imediata, sdo capazes de induzir comportamentos impulsivos que podem resultar
em consequéncias devastadoras para os usudrios, sustentando um sistema onde a prosperidade se
ergue em detrimento da miséria de muitos.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) se destacam como modelos computacionais capazes
de identificar e representar padroes complexos a partir de dados de natureza diversa. Inspiradas
no funcionamento bioldgico das redes neurais humanas, essas estruturas sao compostas por
unidades interconectadas que processam informagdes de forma paralela e adaptativa (Braga;
Ludermir; Carvalho, 2007). Tal caracteristica possibilita sua aplicacdo em contextos onde ha
multiplas varidveis interdependentes, como no estudo de comportamentos digitais associados a

ansiedade e a impulsividade.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver modelos de redes neurais densas capazes de
prever indicadores psicoldgicos validados, Generalized Anxiety Disorder 7-item (GAD-7), Social
Phobia Inventory (SPIN) e Satisfaction With Life (SWL), a partir de padrées comportamentais

extraidos de uso digital.
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1.2 Objetivos Especificos

* Tratar, padronizar e preparar os dados brutos, garantindo consisténcia e qualidade da base.

* Aplicar técnicas de normalizacdo e balanceamento para ajustar distribui¢des e evitar vieses.

* Construir e treinar modelos de redes neurais densas, definindo arquiteturas adequadas para
cada indice clinico.

* Avaliar o desempenho preditivo dos modelos, considerando acuricia, estabilidade e erros
por classe.

* Gerar perfis comportamentais previstos, identificando padrdes tipicos para cada nivel
clinico.

Embora existam estudos que investigam a relacdo entre tecnologia e saide mental,
observa-se uma auséncia na integracio de abordagens computacionais preditivas com indicadores
clinicos validados, como o0 GAD-7, o SPIN e o SWL. Nesse sentido, este trabalho diferencia-
se por propor o uso de redes neurais densas para modelar padrées comportamentais digitais
capazes de prever niveis de ansiedade, fobia social e satisfagcdo com a vida. Essa abordagem
multidisciplinar contribui para aproximar a Psicologia e a Inteligéncia Artificial, oferecendo uma
perspectiva quantitativa sobre fendmenos psicologicos.

Neste estudo, os indicadores clinicos selecionados representam dimensdes centrais da
saide emocional. O GAD-7, o SPIN e o SWL sdo instrumentos amplamente utilizados em
pesquisas psicoldgicas e permitem avaliar, respectivamente, sintomas de ansiedade generalizada,
aspectos relacionados a ansiedade social e a percepcdo global de satisfagdo com a vida. A escolha
desses trés indices possibilita uma andlise abrangente dos estados emocionais associados ao uso
intenso de ambientes digitais, articulando indicadores negativos e positivos de saide mental.

A literatura evidencia lacunas importantes tanto na psicologia digital quanto nas aplica-
coes de IA. Estudos mostram que pesquisas em saide mental ainda se apoiam majoritariamente
em autorrelatos e dados clinicos tradicionais (Barreto, 2025), enquanto trabalhos sobre jogos
digitais raramente integram métricas comportamentais objetivas (Sauter; Draschkow, 2022).
Além disso, aplicacdes de aprendizado profundo em saide mental apresentam limitada utilizagdo
de dados reais de plataformas digitais combinados a indices clinicos validados (Arrieta et al.,
2020). Este estudo busca contribuir diretamente para esse espaco interdisciplinar.

A estrutura deste trabalho foi organizada para conduzir o leitor da contextualizacdo tedrica
a andlise dos resultados. Inicialmente, apresenta-se uma fundamentacio que aborda dependéncia

digital, emog¢des e comportamento em ambientes virtuais, bem como os principios das redes



15

neurais densas utilizadas na modelagem. Em seguida, sdo discutidos estudos relacionados que
tratam da aplicagdo de Inteligéncia Artificial na saide mental. Posteriormente, descrevem-
se os procedimentos metodoldgicos, incluindo coleta, tratamento e modelagem dos dados
comportamentais. Na sequéncia, sdo apresentados e analisados os resultados do modelo preditivo,
com suas implicagdes e limitagdes. Por fim, as consideracdes finais sintetizam as contribuicdes

do estudo e indicam possiveis direcdes para pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Satide mental segundo a OMS e o CID-11

A Organizacdo Mundial da Saude define satide mental como um estado de bem-estar
em que o individuo reconhece suas proprias capacidades, lida adequadamente com os estresses
normais da vida, trabalha de maneira produtiva e contribui para sua comunidade (ORGANIZA-
CAO MUNDIAL DA SAUDE, 2022). Essa defini¢io adota uma perspectiva ampla e funcional,
ndo vinculada a uma dnica abordagem tedrica da psicologia, o que permite sua aplicacdo em
diferentes contextos clinicos e de pesquisa.

Além disso, a Classificagdo Internacional de Doengas (CID-11) descreve formalmente
categorias diagnoésticas relacionadas aos construtos analisados neste estudo. Entre elas, destacam-
se o Transtorno de Ansiedade Generalizada (c6digo 6B00), associado aos sintomas avaliados pelo
instrumento GAD-7 e o Transtorno de Ansiedade Social (c6digo 6B04), diretamente relacionado
ao SPIN Esses referenciais oferecem um enquadramento clinico padronizado, permitindo situar
manifestacdes emocionais relacionadas ao uso intensivo de tecnologias digitais dentro de critérios

reconhecidos internacionalmente (ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE, 2019).

2.2 Definicao psicometrologica dos indices clinicos utilizados

Os construtos psicoldgicos analisados neste estudo sdo definidos a partir dos proprios
instrumentos que os mensuram, evitando a ado¢ao de uma abordagem especifica entre as diversas
escolas tedricas da psicologia. A ansiedade generalizada, por exemplo, € operacionalizada
segundo os critérios do instrumento GAD-7, desenvolvido por (Spitzer et al., 2025), que avalia
sintomas como preocupacgdo excessiva, tensao, inquietacio e dificuldade de controle dos pen-
samentos ansiosos. De forma semelhante, o construto de ansiedade social é definido a partir
do Social Phobia Inventory (SPIN), validado por (Connor et al., 2000), que mensura medo,
evitacdo e desconforto intenso em situagdes de interagcdo social. Ja a satisfacdo com a vida é
compreendida segundo o modelo proposto por (Diener et al., 2024), no qual o SWLS avalia a
percepc¢ao subjetiva de bem-estar global e julgamento cognitivo da prépria vida, sem implica-
¢Oes diagndsticas. Assim, cada indice utilizado possui fundamentos préprios, empiricamente

validados e independentes de escolas tedricas especificas.
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2.3 O papel das emocoes na dependéncia digital

Segundo Azevedo, Nascimento e Souza (2014), a evolucao tecnolégica produziu impactos
de distintas propor¢des, promovendo transformacdes significativas no comportamento, cultura e
economia, dando destaque a globalizac@o que iniciou no século XX. A facilidade de acesso a
informagao proporcionada pela internet modificou profundamente os padrdes de sociabilidade e
comportamento, ja que o que antes demandava tempo e esforco, como comprar um jornal ou ir a
um estabelecimento, passou a ser realizado de forma imediata por meio de uma simples pesquisa
online.

Os autores descrevem que, por meio do uso patoldgico da internet, diversos comporta-
mentos nocivos podem se manifestar, como a Dependéncia Cibersexual, caracterizada pelo vicio
em conteddo adulto; a Dependéncia de Ciber Relacionamentos, na qual as interacdes sociais
se limitam ao ambiente virtual; o vicio em jogos online, sejam competitivos, cooperativos, de
leildes, comércio ou apostas; a Sobrecarga de Informagdo, em que hd navegacdo compulsiva
e medo de ficar desatualizado, fendmeno conhecido como Fear Of Missing Out (FOMO); e a
Dependéncia de Computadores ou outros dispositivos, marcada pelo uso obsessivo para consumo
de contetido, jogos ou programacdo. E importante destacar que todos esses comportamentos
derivam da busca por prazer e satisfacao imediatos, desencadeando impulsos compulsivos que
o individuo pode ndo conseguir controlar, resultando em sentimentos de culpa, desconforto e
prejuizos em sua vida, assim como ocorre em outros tipos de vicio.

A literatura psicoldgica reforca que a dependéncia digital exerce impacto direto sobre o
funcionamento emocional dos individuos (Azevedo; Nascimento; Souza, 2014). Esse estudo
discute como a exposi¢do continua a estimulos digitais, como ciclos de recompensa rapida,
notificagdes frequentes e a necessidade de atualizacdo constante, ativa mecanismos associados
ao sistema de recompensa e aumenta a sensibilidade emocional a estados de alerta e ansiedade.
Pesquisas recentes sobre comportamento digital e saide emocional, realizadas em contextos de
jogos e uso intensivo de internet (Gioia; Colella; Boursier, 2022; Zhao et al., 2021), indicam
que ambientes digitais intensivos elevam irritabilidade, preocupacdo antecipatdria e sensagdo de
inadequacdo, especialmente quando ha comparacio social continua ou pressao por desempenho,
ampliando a vulnerabilidade emocional e reforcando o uso compulsivo como tentativa de
regulagdo afetiva.

No contexto especifico dos jogos digitais, investigacdes sobre envolvimento problemadtico

com jogos e apostas online (Barreto, 2025) aponta que estruturas de progressao, ciclos de vitéria
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e derrota e recompensas imprevisiveis intensificam oscilagcdes emocionais, gerando flutuacdes
entre euforia, frustracio e estresse competitivo. Essa perspectiva é reforcada por estudos baseados
em dados de habitos de jogadores (Sauter; Draschkow, 2022), que descrevem o uso de jogos
como estratégia recorrente de alivio emocional. Embora essa pratica possa oferecer conforto
momentaneo, as evidéncias apontam que o alivio é frequentemente temporario (Gioia; Colella;
Boursier, 2022; Zhao et al., 2021), fortalecendo a associacdo entre bem-estar e exposicao
prolongada ao ambiente digital. Esse padrao contribui para o surgimento de sintomas ansiosos e
para a redugdo gradual da satisfacao geral com a vida, reforcando a importancia de investigar

emogdes no ambito da dependéncia digital.

2.4 Redes neurais artificiais: conceitos fundamentais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) constituem uma classe de modelos de aprendizado
de mdquina inspirados, de forma abstrata, no funcionamento do sistema nervoso bioldgico
(Haykin, 2001; Braga; Ludermir; Carvalho, 2007). Em sua forma mais basica, uma RNA ¢é
composta por unidades de processamento chamadas neur6nios artificiais, que recebem sinais de
entrada, aplicam uma transformac@o matemaética e produzem uma saida. Cada conexao entre
neurdnios possui um peso associado, que determina a influéncia de uma entrada na resposta final
do modelo.

O comportamento de cada neur6nio € descrito pela combinacdo linear dos sinais de
entrada e pelos pesos sindpticos, seguida da aplicacdo de uma funcao de ativagdo. Essa fun¢do
introduz nao linearidade ao sistema, permitindo que a rede aprenda relagdes complexas e nao
triviais entre varidveis. Fun¢des como sigmoid, tanh € ReLU sao amplamente utilizadas devido
as suas propriedades matemadticas e eficiéncia computacional (Dubey; Singh; Chaudhuri, 2021).

As RNAs organizam-se em camadas: uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. O processo de aprendizado ocorre pela atualizagdo iterativa dos
pesos, utilizando um algoritmo de otimizagdo como o backpropagation, que ajusta os parametros
com base no erro entre a saida prevista e a saida desejada.

Com a introducdo de camadas ocultas adicionais e o aumento da capacidade computacio-
nal, surgiram arquiteturas mais profundas que permitiram capturar padrdes de alta complexidade.
E nesse contexto que se inserem as redes neurais densas (DNN), discutidas na préxima segdo, as
quais representam uma evolucao natural das RNAs tradicionais e ampliam significativamente

sua capacidade de modelagem.
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2.5 Redes neurais densas (DNN)

As redes neurais densas, também chamadas de fully connected networks ou deep neural
networks, representam uma evolucdo direta das redes neurais artificiais. Diferentemente de
arquiteturas mais simples, as DNN organizam-se em multiplas camadas ocultas, nas quais cada
neurdnio se conecta a todos os neurdnios da camada anterior. Essa estrutura totalmente conectada
permite que o modelo aprenda representacdes internas progressivamente abstratas, capturando
padrdes complexos e ndo lineares em conjuntos de dados de alta dimensionalidade.

O aprendizado em DNN ocorre por meio do ajuste dos pesos sindpticos com algoritmos
baseados em gradiente, destacando-se o otimizador Adam (Kingma; Ba, 2014), amplamente
utilizado por sua eficiéncia e estabilidade em problemas com muitos parametros. A profundidade
do modelo e o uso de funcdes de ativacao ndo lineares, como ReLU e suas variacdes (Dubey;
Singh; Chaudhuri, 2021), ampliam a capacidade de generalizacao, permitindo que redes pro-
fundas representem relagdes sofisticadas entre varidveis mesmo quando tais relacdes nao sao
evidentes de forma explicita.

Além disso, mecanismos de regularizacdo, como dropout e normalizacao de camadas,
tém sido empregados para reduzir sobreajuste e garantir um aprendizado mais robusto (Chollet,
2025). Esses recursos tornam as DNN especialmente adequadas para cendrios em que os dados
apresentam ruido, variabilidade comportamental ou distribuicao assimétrica — caracteristicas
comuns em registros de uso digital.

A aplicacdo de DNN no contexto da saide mental vem ganhando destaque, especialmente
em estudos que buscam identificar padrdoes comportamentais associados a condigdes psicoldgicas.
Pesquisas recentes demonstram o potencial de modelos profundos para reconhecer sinais de
ansiedade, impulsividade e padroes emocionais em dados derivados de interacdes digitais e
ambientais (Hong et al., 2023; Wang et al., 2023; Younas; Haq, 2025). Nesse sentido, as redes
densas foram escolhidas neste trabalho por sua capacidade de modelar relagdes sutis entre
varidveis comportamentais e os indices clinicos GAD-7, SPIN e SWL, possibilitando previsdes

estdveis e interpretdveis dentro do escopo da andlise preditiva em saude mental.

2.6 Aplicacao de redes neurais na analise de comportamentos em jogos online

As redes neurais densas (DNN) t€ém sido amplamente utilizadas em pesquisas que buscam

compreender comportamentos em ambientes virtuais, especialmente no contexto dos jogos online.



20

Esses modelos permitem identificar padrdes complexos de interagdo, uma vez que sao capazes
de capturar relagdes nao lineares entre varidveis comportamentais, sociais € emocionais. No
campo da saude mental, a aplica¢do de arquiteturas profundas possibilita explorar como fatores
como engajamento digital, impulsividade, recompensas e tempo de uso podem se associar a
estados psicolégicos, incluindo ansiedade, fobia social e satisfagao com a vida.

No contexto dos jogos online, abordagens baseadas em aprendizado profundo t€m sido
empregadas para analisar comportamentos associados ao uso problemaético e seus impactos na
saide mental, incluindo modelos voltados a identificacdo de transtorno do jogo pela internet e a
avaliacao de efeitos psicologicos em jogadores (Hong et al., 2023; Wang et al., 2023; Younas;
Haq, 2025). Esses modelos apoiam a compreensdo tedrica de como estimulos oferecidos pelos
jogos, como ciclos de recompensa, progressao estruturada e feedback imediato, podem contribuir
para o reforco de comportamentos impulsivos em individuos suscetiveis. Do ponto de vista
computacional, redes neurais densas mostram-se especialmente adequadas para esse tipo de
investigacdo, uma vez que foram concebidas para modelar relacdes nao lineares complexas
entre varidveis (Haykin, 2001; Braga; Ludermir; Carvalho, 2007), o que justifica sua ado¢do na

modelagem preditiva desenvolvida neste estudo.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os principais trabalhos que serviram de fonte para fundamentar a
pesquisa, além de demonstrar necessidade de aplicacdo do tema trabalhado, tratando também da
correlacdo entre psicologia e tecnologia, demonstrando também, como o sistema de recompensas
nos jogos esté ligado a psicologia, além do uso do aprendizado de maquina para integracao entre
essas dreas. Ao final, € apresentada uma sintese que realca a contribuicao e o diferencial deste

estudo.

3.1 Inteligéncia artificial e saide mental

3.1.1 Aplicac¢des de IA na psicologia

Diversos estudos recentes t€ém demonstrado o potencial do aprendizado de maquina na
detec¢do e andlise de sintomas psicolégicos. Guo et al. (2021) propuseram o uso de redes neurais
profundas para reconhecer sinais de depressao a partir de expressoes faciais, obtendo resultados
promissores na diferenciacao entre individuos saudaveis e aqueles com sintomas depressivos.
De forma semelhante, Sipos et al. (2024) aplicaram técnicas de aprendizado de maquina para
analisar padrdes de engajamento digital em adolescentes, identificando correlagdes significativas
entre o comportamento online e sintomas de TDAH e ansiedade. J4 TABARES et al. (2024)
realizaram uma andlise preditiva dos niveis de ansiedade em jovens com base em multiplos
indicadores comportamentais, evidenciando a eficicia de modelos de aprendizado profundo na
previsao de estados emocionais. Esses resultados reforcam a relevancia do uso de abordagens
computacionais na psicologia contemporanea, indicando que as redes neurais e demais técnicas
de aprendizado de maquina podem atuar como instrumentos de apoio a avaliacdo psicoldgica e a
compreensdo de fatores associados ao bem-estar mental.

Entre os modelos mais utilizados, destacam-se os indices clinicos padronizados como o
GAD-7 (Spitzer et al., 2025), SPIN (Connor et al., 2000) e SWL (Diener et al., 2024). Como
exemplo, Vliet (2022) investigaram a relac@o entre a satisfacdo com a vida e aspectos como fobia
social e ansiedade, utilizando as escalas SWL, SPIN e GAD-7 para andlise de correlacdao em
jogadores. Os autores observaram que a ansiedade foi o fator mais relevante para a detecc¢ao
de insatisfacdo com a vida, embora o modelo tenha apresentado erros em cerca de 21% dos

casos, indicando que varidveis analisadas isoladamente possuem baixa capacidade preditiva.
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Esses resultados reforcam a importancia de considerar a correlacdo e a interacdo entre diferentes

fatores no processo de classifica¢do de perfis psicoldgicos.

3.1.2  Modelos preditivos de ansiedade e aprendizado de maquina

Estudos recentes t€ém explorado diferentes abordagens preditivas para sintomas emocio-
nais, destacando a importancia de técnicas como o balanceamento de classes (Ali et al., 2019) e
a normalizacdo dos dados (Amorim et al., 2022) para otimizar o desempenho dos modelos. O
Avancgo de arquiteturas de redes neurais profundas (Dubey; Singh; Chaudhuri, 2021) e o uso de
funcdes de perda como a Softmax (Li et al., 2020) tém favorecido aplicagdes voltadas a detec¢ao
de padrdes emocionais e clinicos.

Dentro desse contexto, alguns trabalhos se concentram especificamente na predi¢ao
de transtornos de ansiedade, utilizando redes neurais artificiais para classificar individuos em
diferentes niveis com base em questiondrios padronizados, como o GAD-7. Apesar dos resultados
promissores, muitos desses estudos ainda utilizam dados clinicos controlados e carecem de
varidveis comportamentais contextuais, o que limita a aplicabilidade pritica em cendrios digitais,

como ambientes de jogos online.

3.2 Psicologia dos jogos e sistemas de recompensa

3.2.1 Fatores psicolégicos em jogos digitais

Os jogos digitais utilizam uma variedade de mecanismos psicolégicos para promover
engajamento continuo, baseando-se em principios de condicionamento e refor¢o. Elementos
como recompensas varidveis e desafios didrios estimulam o comportamento de repeti¢io e trazem
a sensacdo de progresso constante e realizacdo pessoal. Esses sistemas de recompensa, embora
eficazes para retencdo de jogadores, também podem intensificar sentimentos de ansiedade,
especialmente quando associados a pressdo por desempenho e a competi¢do online (Barreto,
2025).

Além dos aspectos de reforco, os jogos frequentemente despertam respostas emocionais
relacionadas a dopamina e a expectativa de conquista, fendmeno amplamente observado em
estudos sobre dependéncia tecnoldgica e comportamento digital (Azevedo; Nascimento; Souza,
2014). A constante exposicao a estimulos visuais e recompensas imprevisiveis refor¢a o desejo

de permanecer conectado, levando o jogador a associar o retorno ao jogo a uma forma de alivio
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emocional temporario.

O design psicoldgico dos jogos exerce influéncia direta sobre a experiéncia do jogador,
modulando aspectos como: motivacao, autoconfianca e percepcao de controle. A busca por
recompensas e reconhecimento social dentro do ambiente virtual tende a estimular comportamen-
tos de comparagdo e frustracio, especialmente em contextos de recompensas limitadas. Embora
esses sistemas sejam fundamentais para a imersdo e o entretenimento, também podem servir
como gatilhos para desequilibrios emocionais quando associados a perfis mais vulnerdveis ou

padrdes de engajamento excessivo.

3.2.2 Comportamentos ansiosos € o ambiente de jogo

A relagdo entre ansiedade e jogos digitais envolve multiplos fatores psicoldgicos e sociais.
Ambientes competitivos e baseados em desempenho tendem a intensificar sentimentos de tensao
e inseguranga, especialmente quando hd comparagdes constantes entre jogadores ou recompensas
atreladas a performance. Esse tipo de estrutura pode reforcar o medo de falhar ou de ser superado,
estimulando comportamentos de vigilancia e autocobranca. Em jogos com rankings ou sistemas
de pontuagdo publica, o impacto emocional é amplificado pela pressdo social e pela necessidade
de reconhecimento.

Em espacos de interagdo online, especialmente em jogos competitivos, a exposi¢ao
continua a avalia¢do de outros jogadores, comparacdes de desempenho e interagdes hostis pode
intensificar sintomas de ansiedade social e mal-estar emocional, sobretudo em individuos vulnera-
veis (Gioia; Colella; Boursier, 2022; Zhao et al., 2021). Dados comportamentais provenientes de
plataformas de jogo evidenciam essas dindmicas: o Online Gaming Anxiety Dataset (Divyansh22,
2021), apresenta correlagdes entre habitos de jogo, isolamento digital e sintomas de ansiedade,
reforcando a relevancia de analisar o comportamento em ambientes virtuais sob uma perspectiva
psicoldgica.

Além disso, o préprio ato de jogar pode funcionar como uma estratégia de regulacao
emocional. Muitos jogadores recorrem aos jogos como uma forma de aliviar estresse, soliddo ou
frustracdo, o que pode gerar uma dependéncia emocional do ambiente digital. Embora o jogo
ofereca um espaco tempordrio de controle e previsibilidade, a repeticao desse padrdo tende a
reforgar o ciclo de ansiedade, especialmente quando o jogador percebe o retorno constante ao

jogo como a tnica forma eficaz de lidar com desconfortos emocionais.
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3.2.3 Personalidade, motivagdo e recompensas

A compreensao da motivacao e dos tracos de personalidade dos jogadores é fundamental
para interpretar o modo como cada individuo reage aos sistemas de recompensa digital. O modelo
proposto por (Bartle, 1996) descreve diferentes perfis de jogador com base em motivacdes
relacionadas a competi¢cdo, exploragdo e socializacdo, oferecendo uma perspectiva util para
compreender como cada tipo de engajamento pode influenciar emogdes e comportamentos
durante o jogo. Essa tipologia foi posteriormente expandida de forma empirica por (Yee, 2006),
que identificou trés dimensdes principais de motiva¢do em jogos online: Achievement, Social e
Immersion. A dimensdo Achievement reune motivacoes ligadas ao progresso, a competicao € ao
dominio das mecanicas do jogo; Social envolve aspectos de interacao, cooperacdo e formagao
de relacionamentos; e Immersion abrange fatores relacionados a exploragdo, a personalizacdo e
ao escapismo. Esse modelo amplia a estrutura tedrica de Bartle ao oferecer uma base empirica
que explica como diferentes formas de motivacdo influenciam o envolvimento emocional e
o comportamento dos jogadores em ambientes virtuais. Estudos complementares também
relacionam tracos de personalidade como impulsividade e busca por estimulo, a predisposi¢ao
para comportamentos ansiosos ou compulsivos em contextos de jogo (Azevedo; Nascimento;
Souza, 2014; Barreto, 2025).

Outros autores abordam a influéncia dos fatores motivacionais sobre o bem-estar digital e
o engajamento emocional. (Vliet, 2022) associa a satisfacdo de vida e a estabilidade emocional ao
equilibrio entre metas pessoais e experiéncia de lazer, sugerindo que o jogo pode tanto promover
bem-estar quanto intensificar vulnerabilidades psicoldgicas, dependendo do perfil motivacional
do jogador. De modo semelhante, (Leung; Lee, 2005) investigaram como a busca por conexodes
sociais no meio digital pode gerar dependéncia emocional e refor¢ar sentimentos de isolamento,
fendmeno que encontra paralelo nos sistemas de recompensa e validagdo presentes nos jogos
online.

O autor Barreto (2025) observa que a exposi¢ao prolongada a recompensas condicionais
e a interacOes competitivas pode gerar desequilibrios emocionais asssociados a comparacao
social e a autocritica. O autor destaca que o prazer obtido em jogos de progressao continua tende
a se confundir com o alivio de tensdo, tornando o reforco psicolégico mais intenso € menos

consciente.
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3.3 Aprendizado de maquina em dados comportamentais de jogadores

3.3.1 Estudos com dados de jogadores e plataformas digitais

O uso de aprendizado de maquina para analisar dados de jogadores tem se expandido a
medida que as plataformas digitais disponibilizam métricas detalhadas sobre comportamento,
engajamento e tempo de jogo. Trabalhos recentes demonstram que informagdes como género
de jogo, frequéncia de login, tempo de sess@o e interacdes sociais podem ser utilizadas para
prever padrdes de retengdo e perfis de uso (Sauter; Draschkow, 2022). Além disso, estudos
aplicados t€ém mostrado que modelos de aprendizado profundo conseguem identificar padrdes
emocionais € comportamentais em jogadores, especialmente em contextos de uso problematico,
como demonstrado por Hong et al. (2023) e Wang et al. (2023), que empregam redes neurais
para detectar indicadores de transtorno de jogos digitais.

Pesquisas também tém utilizado dados coletados em comunidades e redes sociais associ-
adas a jogos, o que permite compreender a influéncia de fatores sociais e contextuais sobre o
comportamento digital. (Leung; Lee, 2005) discutem que a participacdo em ambientes virtuais
pode estar associada a busca por pertencimento, mas também a intensificagcdo de sintomas
ansiosos quando hd exposi¢do continua a comparacao social. De modo semelhante, (Vliet, 2022)
argumenta que o equilibrio entre lazer e desempenho influencia diretamente o bem-estar emocio-
nal em contextos digitais, o que refor¢a a importancia de interpretar os dados comportamentais
sob uma perspectiva psicoldgica.

Modelos computacionais aplicados a essas bases tém alcancado resultados expressivos na
identificacdo de padrdes complexos de engajamento e evasao, sugerindo que o comportamento
digital pode refletir caracteristicas emocionais e motivacionais dos jogadores. Pesquisas mais
recentes reforcam esse potencial ao empregar aprendizado de miquina para estimar estados
emocionais e efeitos psicoldgicos relacionados ao ato de jogar (Younas; Haq, 2025). Assim, o
aprendizado de maquina emerge como uma ferramenta relevante ndo apenas para prever retencao
ou consumo, mas também para compreender dimensodes psicoldgicas associadas a interacdo com

jogos online.

3.3.2 Comportamento e engajamento em jogos digitais

A andlise do engajamento em jogos digitais envolve tanto fatores cognitivos quanto

emocionais, sendo influenciada pela estrutura do jogo, pelos sistemas de recompensa e pelo
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perfil motivacional de cada jogador. Estudos baseados em dados de plataformas, como o Gaming
Habits Dataset (Sauter; Draschkow, 2022), mostram que o tempo de exposi¢ao e o tipo de jogo
estdo diretamente relacionados a satisfagdo e ao cansaco emocional, sugerindo que padrdes
de comportamento digital podem servir como indicadores indiretos de bem-estar ou desgaste
psicoldgico.

Além das métricas quantitativas, pesquisas apontam que o engajamento € afetado por
elementos subjetivos, como senso de progresso, cooperacao e imersao narrativa. (Vliet, 2022)
destaca que o equilibrio entre prazer e controle é um fator essencial para que a experiéncia de jogo
seja positiva, evitando a transic@o de lazer para compulsao. Em contrapartida, (Barreto, 2025)
ressalta que a sobreposicao entre desafio e recompensa pode gerar uma percepc¢ao distorcida de
satisfacdo, na qual o jogador busca o jogo ndo pelo entretenimento, mas como mecanismo de
regulacdo emocional.

Essas evidéncias indicam que o comportamento em jogos digitais € multifatorial, re-
sultante da interacdo entre caracteristicas individuais, design do jogo e contexto social. Dessa
forma, compreender o engajamento requer uma abordagem que una dados comportamentais e
interpretacdes psicologicas, possibilitando a identificacdo de padrdes que vao além das métricas

tradicionais de desempenho.

3.4 Lacunas interdisciplinares

3.4.1 Lacunas na integracdo entre psicologia, jogos e IA

Apesar do avango das pesquisas nas areas de psicologia, jogos digitais e inteligéncia
artificial, ainda hd uma auséncia significativa de estudos que integrem essas trés dimensdes de
forma estruturada. Trabalhos sobre saide mental frequentemente limitam-se a contextos clinicos
e autorrelatos, enquanto pesquisas em jogos tendem a priorizar aspectos técnicos ou de design.
Do mesmo modo, aplica¢des de aprendizado de méquina em psicologia costumam concentrar-se
em diagndsticos clinicos convencionais, desconsiderando varidveis comportamentais extraidas
de ambientes digitais.

Autores como (Azevedo; Nascimento; Souza, 2014) e (Vliet, 2022) destacam a necessi-
dade de abordagens interdisciplinares que combinem dados objetivos de comportamento digital
com indicadores emocionais, de modo a ampliar o entendimento sobre como a interagdo com

sistemas de recompensa influencia o bem-estar. No entanto, essa integracao ainda € de nivel
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muito inicial, o que reforca a relevancia de modelos que empreguem redes neurais para identificar
correlagdes entre comportamento, motivacao e estados psicologicos.

Nesse contexto, o presente trabalho propde preencher parte dessa lacuna ao utilizar
técnicas de aprendizado profundo para prever indices clinicos de ansiedade com base em dados
comportamentais de jogadores, contribuindo para o avango de pesquisas que unem psicologia e

tecnologia.

3.4.2 Limitacdes dos estudos existentes

Instrumentos amplamente utilizados, como o GAD-7 (Spitzer et al., 2025), o SPIN
(Connor et al., 2000) e o SWL (Diener et al., 2024), baseiam-se inteiramente na autoavaliacdo
dos participantes, ndo incorporando informagdes comportamentais objetivas.

Outros trabalhos também restringem suas andlises a bases de dados especificas, o que
pode limitar a generalizacdo dos resultados em determinados contextos. Por exemplo, Sauter e
Draschkow (2022) utilizam informagdes provenientes de um unico conjunto de jogadores para
investigar padroes de engajamento. Esse tipo de limitacdo é recorrente na area, refletindo a
disponibilidade de dados estruturados sobre comportamento digital € ndo necessariamente uma
fragilidade metodoldgica isolada, mas uma condi¢do comum em estudos que trabalham com
bases reais provenientes de plataformas de jogo.

Além disso, revisdes recentes indicam que ainda ha uma escassez de estudos que inte-
grem abordagens explicdveis de inteligéncia artificial em areas sensiveis, (Arrieta et al., 2020),
sobretudo em aplicacdes que envolvem comportamento humano e saide mental. A literatura
destaca que, embora modelos preditivos avancem rapidamente, sua interpretabilidade permanece
limitada, gerando desafios na contextualiza¢do gerando desafios na contextualizag@o psicoldgica

das previsdes (Molnar, 2022).

3.5 Sintese dos trabalhos relacionados

A literatura analisada revela avancos importantes em trés frentes principais: o uso de
inteligéncia artificial na avalia¢do psicoldgica, a compreensdao dos mecanismos emocionais asso-
ciados aos jogos digitais e a aplicac@o de aprendizado de mdquina sobre dados comportamentais
de jogadores.

Na drea de saide mental, estudos recentes t€m demonstrado que modelos de aprendizado
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profundo podem prever sintomas como depressado, ansiedade e TDAH a partir de sinais comporta-
mentais ou expressoes faciais (Guo et al., 2021; Sipos et al., 2024; TABARES et al., 2024). Esses
trabalhos evidenciam o potencial das técnicas de IA como instrumentos auxiliares em processos
clinicos, reforcando a relevancia de indices padronizados como GAD-7, SPIN e SWL na andlise
de perfis emocionais (Spitzer et al., 2025; Connor et al., 2000; Diener et al., 2024). Estudos como
o de Vliet (2022) demonstram ainda que varidveis psicoldgicas interagem de forma complexa e
que andlises isoladas apresentam limitagdes preditivas, reforcando a necessidade de abordagens
multivariadas.

No campo da psicologia dos jogos, pesquisas apontam que os sistemas de recompensa,
a competicao e as dindmicas sociais dos ambientes virtuais exercem influéncia significativa
sobre emog¢des como ansiedade, frustragdo e motivacao (Barreto, 2025; Azevedo; Nascimento;
Souza, 2014). Esses elementos afetam tanto o engajamento quanto o bem-estar emocional,
especialmente em contextos de exposi¢ao continua a comparagdes, pressao por desempenho e
interagdes hostis, como demonstram Gioia, Colella e Boursier (2022) e Zhao et al. (2021). Perfis
motivacionais e tracos de personalidade também moldam essas respostas, conforme discutido
por (Bartle, 1996; Yee, 2006), ampliando o entendimento sobre diferencas individuais na forma
como jogadores se relacionam com sistemas digitais.

Por fim, estudos envolvendo aprendizado de mdquina aplicado diretamente a dados
comportamentais de jogadores mostram que métricas como tempo de jogo, frequéncia, padroes
de login e intera¢des sociais podem revelar indicios de uso problematico, estados emocionais
e até sinais de sofrimento psicolégico (Sauter; Draschkow, 2022; Hong et al., 2023; Wang et
al., 2023). Trabalhos mais recentes sugerem que modelos preditivos podem estimar indicadores
emocionais a partir de varidveis comportamentais em plataformas de jogo (Younas; Haq, 2025),
embora ainda haja limitacdes quanto a disponibilidade de bases amplas e quanto a presenca
de métodos explicdveis de IA que permitam interpretar de forma transparente os mecanismos
subjacentes as previsdes (Arrieta et al., 2020; Molnar, 2022).

Em conjunto, os estudos revisados mostram que, embora existam contribui¢des significa-
tivas em cada uma das trés dreas: psicologia, jogos digitais e aprendizado de mdquina, poucos
trabalhos integram esses dominios de maneira conjunta. Assim, permanece uma lacuna impor-
tante na literatura: a falta de modelos que utilizem dados comportamentais reais de jogadores
para prever indicadores clinicos de saide mental de forma interpretdvel e aplicdvel ao contexto

digital.
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O presente trabalho busca preencher parte dessa lacuna ao empregar redes neurais densas
para prever niveis clinicos de ansiedade a partir de varidveis comportamentais, oferecendo
uma abordagem interdisciplinar que combina técnicas de aprendizado profundo, fundamentos
psicoldgicos e andlise de dados comportamentais provenientes de jogadores. Essa integracdo
permite avancar na compreensao de como padrdes de interacao digital se relacionam com estados
emocionais, destacando o potencial da inteligéncia artificial como ferramenta de apoio em

estudos sobre bem-estar em ambientes virtuais.
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4 METODOLOGIA

Este estudo empregou uma abordagem quantitativa com suporte computacional, utili-
zando técnicas de aprendizado de mdquina e procedimentos de ci€ncia de dados para analisar e
modelar padrdes comportamentais relacionados a ansiedade e impulsividade em ambientes de
jogos online.

A linguagem de programacdo escolhida foi Python, amplamente utilizada por sua sim-
plicidade e pela variedade de bibliotecas voltadas ao processamento, analise € modelagem de
dados, dentre as quais foram selecionadas: pandas (manipulacdo dos dados), numpy (operagdes
matemadticas e vetorizacao para performance e célculos estatisticos), matplotlib e seaborn
(geragdo dos graficos e visualizag@o dos dados), scikit-learn (para pré-processamento, codifi-
cacdo, escalonamento, divisao dos dados e avaliagdo dos modelos feitos), TensorFlow/Keras
(construgdo, treinamento e validacao da rede neural).

O processo metodoldgico dividiu-se em trés etapas principais: coleta e compreensao dos

dados, pré-processamento e preparacio dos dados para modelagem preditiva.

4.1 Conjunto de dados

Os dados utilizados foram obtidos a partir do dataset Online Gaming Anxiety Data',
disponibilizado publicamente na plataforma Kaggle (Divyansh22, 2021). Este conjunto foi
originalmente estruturado por Marian Sauter e Dejan Draschkow, tratando-se de uma pesquisa
aplicada ao redor do mundo (Sauter; Draschkow, 2022). O motivo da escolha é que a base,
além de obter diversos perfis de jogadores, também conta com informacgdes relevantes, onde a
estruturacio dos questiondrios que compuseram a pesquisa, deu-se principalmente por meio de
escalas clinicas indicadores de ansiedade (medidos pela escala GAD-7), fobia social (SPIN) e
satisfacdo com a vida (SWL).

Os questionarios integram um estudo psicoldgico hospedado no site Center for Open
Science?, que posteriormente foram disponibilizados pelos autores e a base final foi montada por
meio de plataformas e comunidades virtuais, como: Reddit, TeamLiquid, CrowdFlower, além de
outros foruns relacionados a jogos.

O arquivo disponibilizado é composto por 55 colunas e contém respostas autodeclaradas

de jogadores acerca de sua experi€éncia com jogos online, motiva¢do para jogar, frequéncia

Disponivel em: https://www.kaggle.com/datasets/divyansh22/online- gaming-anxiety-data

2 Disponivel em: https://osf.io/vnbxk/overview


https://www.kaggle.com/datasets/divyansh22/online-gaming-anxiety-data
https://osf.io/vnbxk/overview
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de jogo semanal, tipo de interagdo durante o jogo, os 3 indices mencionados anteriormente
(GAD-7, SWL, SPIN), além de caracteristicas sociodemograficas que compdem o perfil de cada

participante, sendo capaz de associd-los as tendéncias psicoldgicas.

4.2 Pré-processamento dos dados

4.2.1 Padronizacdo semantica das respostas

Inicialmente, os dados foram inspecionados quanto a consisténcia e completude. As
colunas categoéricas foram padronizadas manualmente com o objetivo de reduzir ruidos oriundos
de variagcdes semanticas ou ortograficas. Por exemplo, diferentes variagdes da liga (presente na
coluna "league") "Gold"(como "Gold II"ou "Gold 5") foram unificadas sob um tnico rétulo
representativo ("Gold"), a fim de manter a coeréncia da andlise.

Ademais, os motivos para os usudrios jogarem (coluna "whyplay") também foram
normalizados, onde motivos fora do escopo principal foram categorizados como “outros”, o
mesmo acontecendo na coluna "playstyle", onde os jogadores descrevem se jogam jogos que
envolvem outros jogadores ou ndo, € se costumam jogar sozinhos, com amigos, ou com grupos

online.

4.2.2 Tratamento de valores ausentes e correlagdo

Durante a etapa de inspecao inicial, verificou-se a ocorréncia de valores ausentes em
determinadas colunas, demandando estratégias especificas de tratamento. Por exemplo, a coluna
“highestleague”, que representa o nivel mais alto da liga alcangado pelo jogador, que destaca-
se por estar completamente vazia, foi excluida do conjunto de dados dado o seu cardter irrelevante
para as etapas posteriores. Também nas colunas relacionadas ao indice SPIN, que possuem
alguns valores ausentes. Tal andlise foi essencial para tomada de decisdes posteriores no descarte
e imputacdo seletiva de valores e varidveis.

Durante o pré-processamento, identificou-se um problema de duplicidade e inconsisténcia
nas colunas “Birthplace” e “Residence”, as quais representavam respectivamente, o pafs
de nascimento e o pais de residéncia dos participantes. Ambas as versdes possuiam outras
colunas correspondentes mas em formato padronizado ISO3, mas ndo estavam sincronizadas
corretamente.

Visando solucionar essa inconsisténcia, foi criado um dicionario de correspondéncia entre
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o nome dos paises e seus respectivos cddigos em ISO3, com base nas combinagdes nao nulas e
Unicas observadas no dataset. A partir deste mapeamento, procedeu-se a correcao dos valores
inconsistentes ou ausentes, substituindo-os pela forma padronizada. Em seguida, foi realizado
um mapeamento numérico com atribui¢do de valor tnico para cada pais, permitindo assim criar
um heatmap de correlacio (Figura 1 e Figura 2), para demonstrar o grau de similaridade entre os

valores nominais e os valores codificados em ISO3.

Figura 1 — Heatmap da coluna Birthplace apds organizagao
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 2 — Heatmap da coluna Residence ap0s organizacao
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4.2.3 Codificagdo de varidveis

Para colunas com valores clinicos, evitou-se substituir dados ausentes por medidas
estatisticas, como a média ou a moda, conforme a natureza dos dados, uma vez que aplicar
qualquer técnica de substituicao resultaria no viés da média desses valores para os usudrios.

Com o objetivo de preservar os dados ausentes presentes nas colunas relacionadas ao
indice SPIN, como a escala varia de 0 a 68, todos os valores faltantes identificados foram
substituidos por 0. Essa abordagem preserva o significado clinico da escala, evitando distor¢des
por médias artificiais.

Embora a imputagdo pela média ndo elimine viés e possa reduzir parcialmente a variabi-
lidade natural dos dados, essa estratégia foi adotada neste estudo por manter o formato geral da
distribuicdo original das varidveis numéricas e evitar distor¢des mais severas que ocorreriam com
técnicas mais agressivas de substituicdo. Como a propor¢ao de valores ausentes era pequena, o
impacto estatistico dessa escolha torna-se limitado, permitindo preservar a estrutura global dos
dados sem introduzir padrdes artificiais relevantes.

Para colunas categdricas, empregou-se a estratégia de preenchimento probabilistico,
substituindo os valores ausentes por categorias sorteadas aleatoriamente, conforme a natureza
dos dados validos. Inicialmente, os valores foram codificados utilizando o LabelEncoder e
tratados como zero temporariamente. Posteriormente, realizou-se uma verificacdo para assegurar
que os zeros ndo correspondiam a uma categoria valida, o que permitiu sua substitui¢ao adequada
como valores ausentes da coluna.

A escolha pela codificacdo das varidveis categéricas por meio do algoritmo LabelEn-
coder, deve-se a compatibilidade com o modelo proposto DNN, uma vez que esse tipo de
arquitetura opera de forma mais eficiente com entradas numéricas inteiras ao invés de valores

textuais.

4.2.4 Normalizacdo dos dados

Ap6s o tratamento dos dados e a codificacdo numérica dos valores categéricos para
numéricos em toda base, iniciou-se o processo de normaliza¢do das varidveis continuas por meio
do algoritmo StandardScaler. Essa técnica realiza a padronizacao dos dados, ajustando os
valores para uma distribui¢do com média igual a zero e desvio padrdo igual a um. Esse método,

conhecido como z-score (viabiliza a identificacdo da distincia que o valor estd da média), permite
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a melhora na convergéncia do modelo e impede que varidveis com escalas distintas dominem o
gradiente durante o treinamento.

A escolha do StandardScaler deu-se pela eficacia comprovada em arquiteturas de
Redes Neurais Densas (DNN), nas quais a padronizacao baseada em z-score tende a produzir
resultados superiores em relagdo a técnicas como MinMaxScaler, principalmente em cendrios
com presenca de outliers ou distribuicdes ndo uniformes (Amorim et al., 2022).

Durante o processo de normalizacio, decidiu-se ndo aplicar a transformacao nas varidveis
clinicas (GAD-7, SPIN, SWL), a fim de preservar a integridade das escalas psicométricas
originais. Esses indices foram utilizados posteriormente na interpretacao clinica dos resultados.

Qualquer alterac@o na escala poderia comprometer a validade semantica dos niveis mensurados.

4.2.5 Balanceamento dos indices

Para evitar que o modelo treinado seja tendencioso a um perfil em especifico, o balan-
ceamento dos dados foi feito, diminuindo a repeticdo de um resultado e forcando o modelo a
analisar todos os casos existentes.

Primeiro, os valores de cada classificacdo foram analisados para criar uma nova coluna,
que corresponde a interpretacdo dos seus resultados, por exemplo: no GAD-7, valores menores
ou iguais a 4 resultam em chance minima, entre 5 e 9 resultam em ansiedade leve, entre 10 e 14,
moderada, e acima de 15, severa. Apés a criagdo da coluna com essa interpretacdo, a distribui¢ao
dos niveis € apresentada na Figura 3.

Para compensar a desvantagem numérica dos niveis mais baixos, o método de balance-
amento oversampling (Ali et al., 2019) foi escolhido, pois, com ele, os dados originais ndo se
perdem, e sim, novos casos de perfis sdo criados para refor¢ar o aprendizado dos niveis com
menos exemplos, mantendo a viabilidade da base original.

O tipo de oversampling utilizado foi o tipo aleatdrio, onde, segundo (Ali et al., 2019),
perfis ja existentes sdo duplicados até que todos os perfis tenham a mesma quantidade, evitando
a criacao de perfis fantasiosos que nao correspondem a realidade da base de dados, valendo
salientar que, a técnica s6 foi aplicada apenas nas colunas contendo os rétulos dos graus de
cada indice, mantendo as colunas originais da base intactas. Ap0s a utilizacdo dessa técnica no

GAD-7, SPIN e SWL, os perfis utilizados para treinamento estdo apresentados na Figura 4.
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Figura 3 — Distribui¢ao inicial dos niveis de ansiedade
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

4.2.6 Analise de outliers

Foi realizada uma anélise estatistica para detectar e tratar valores extremos (outliers) nas
colunas “streams”, “Age” e “Hours”. Utilizou-se a técnica baseada no intervalo interquartil
Interquartile Range (IQR), onde valores que fossem inferiores a Q1-1.5xIQR ou superiores a
Q3+1.5xIQR, foram considerados andmalos. Com o objetivo de suavizar possiveis distor¢des,
efetuou-se o emprego da mediana da respectiva varidvel, sem afetar a tendéncia central dos
dados.

A Figura 5 ilustra a distribuicdo da coluna “streams” antes do tratamento de valores
extremos baseando-se no IQR e a Figura 6 mostra como ficou a coluna apds o tratamento.
Percebe-se que, a substitui¢io pela mediana suavizou a presenga de valores desviantes, mantendo
a estrutura geral da coluna. O mesmo procedimento foi adotado nas colunas “Age” (Figura 7 e

Figura 8) e “Hours” (Figura 9 e Figura 10), respeitando suas respectivas distribuicoes.

4.2.7 Distribuicao de indices clinicos

Com o objetivo de compreender a natureza dos dados clinicos utilizados neste estudo,

foram gerados histogramas para as varidveis de média dos indices clinicos (“GAD-7", “SPIN”,
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Figura 4 — Distribui¢do apds o balanceamento dos valores dos niveis de ansiedade
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 5 — Distribuicdo da varidvel stream antes do tratamento
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 6 — Distribui¢do da varidvel stream depois do tratamento
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

“SWL”).

Os graficos de distribui¢do apresentam a frequéncia observada para cada valor ou faixa
de valores de um determinado indice clinico. Esse tipo de visualizagdo permite compreender a
forma da distribuicdo (assimetria, concentracao, extremos) e identificar possiveis desequilibrios
entre categorias, o que é fundamental para avaliar desafios relacionados ao aprendizado do
modelo.

As distribuicdes observadas revelam escores baixos nas escalas de “GAD-7" e “SPIN”

(Figura 11 e Figura 12), indicando sintomas minimos a leves. A escala “SWL” (Figura 13),
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Figura 7 — Distribuic@o da varidvel Age antes do tratamento
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 8 — Distribuicao da varidvel Age depois do tratamento

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 9 — Distribuicdo da varidvel Hours antes do tratamento
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Figura 10 — Distribuicao da varidvel Hours depois do tratamento
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

por sua vez, mostrou ter uma distribuicdo mais simétrica e concentrada em torno de escores

intermedidrios, sugerindo niveis moderados de satisfacdo com a vida.

Figura 11 — Histograma do indice clinico GAD-7
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Fonte: Autoria Prépria (2025).
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Figura 12 — Histograma do indice clinico SPIN
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Figura 13 — Histograma do indice clinico SWL

600 -

500 -

Frequéncia
5
. \

~

(=]

=]
L

1001

20
SWLT

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Tais padrdes sdo esperados em coleta aberta e nao clinica, ainda assim, a assimetria dos
dados foi considerada nas etapas posteriores, aplicando-se uma estratégia de balanceamento
para viabilizar um modelo capaz de reconhecer e prever com precisao todos os niveis clinicos,
inclusive os menos representados.

Essa andlise exploratdria € essencial para garantir a transparéncia e orientar a interpretagdo

dos resultados preditivos, sobretudo pelo fato de que tais varidveis ndo foram normalizadas.

4.3 Preparaciao para modelagem

A base foi dividida entre conjunto de treinamento e teste utilizando a funcdo train_-
test_split, com propor¢do de 80% para treino e 20% para teste. Essa etapa garantiu que o
modelo pudesse ser treinado com robustez e posteriormente avaliado de forma imparcial. As
colunas alvo serdo as médias das varidveis clinicas (“GAD-7”, “SPIN”, “SWL”), visto que o

objetivo da rede € prever essas varidveis a partir das médias das respostas dos participantes:



39

* GAD-7: Os escores foram classificados por meio das suas quatro categorias: minima,
leve, moderada e severa. Ela foi desenvolvida como um instrumento para rastreamento
e avaliacdo da gravidade da ansiedade generalizada, criada com base nos critérios do
DSM-IV, com o objetivo de facilitar o diagndstico clinico em contextos ambulatdrios.

* SPIN: E destinada a medir sintomas da ansiedade social de forma confidvel e eficiente,
avaliando sintomas fisiolégicos, medo e comportamentos de esquiva relacionados a fobia
social. Podendo ser usada como rastreio ou avaliagdo do tratamento.

* SWL: Tem como objetivo capturar a avaliacdo cognitiva que o individuo faz sobre sua
prépria vida como um todo, ignorando emocdes especificas.

A escolha dessas varidveis buscou uma forma prética de treinar o modelo, visto que o
resultado de cada uma foi autodeclarado por cada participante, fazendo com que seja mais fécil
de observar a relagdo dos resultados com os atributos que compdem o perfil de cada jogador.

Para compor os perfis dos jogadores, as varidveis escolhidas foram: “game” (Jogo mais
jogado), “plataform” (plataforma onde costuma jogar, como computador ou console), “hours”
(horas jogadas por semana), “whyplay” (motivag¢do principal para jogar / presenca de monetiza-
¢do), “league” (classificacdo, ou ranking, dentro do jogo), “streams” (consumo de contetido de
jogos ao vivo por semana), “age” (idade do jogador), “work” (situagdo profissional), “degree”
(nivel educacional) e “playstyle” (estilo do jogo).

Essas varidveis foram escolhidas para identificar possiveis influéncias do estilo de vida
do jogador, do tipo de jogo que estd sendo consumido e do envolvimento da monetiza¢ao do
ato de jogar, permitindo que o modelo considere ndo apenas os sintomas autodeclarados, e sim,

héabitos e caracteristicas relacionadas ao tema que podem ter impacto no bem estar do jogador.

4.4 Construcio da rede neural
4.4.1 Arquitetura do modelo

Com os dados ja tratados, a modelagem foi conduzida por meio de trés modelos de
classificacdo em Redes Neurais Densas (DNN). A escolha desse tipo de rede deve-se a sua
capacidade de aproximacdo universal e sua flexibilidade para formar solu¢des de qualidade
para uma ampla classe de problemas, segundo (Zuben, 1993), utilizando a APl Sequential da
biblioteca keras (Chollet, 2025).

Todas as modelagens seguiram uma mesma estrutura metodoldgica, variando apenas
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quanto a varidvel-alvo e ao nimero de classes envolvidas em cada tarefa.

Durante a defini¢ao da arquitetura das redes, optou-se por utilizar a funcao de ativacao
ReLU (Rectified Linear Unit) nas camadas ocultas por suas vantagens comprovadas em redes
profundas. Estudos como (Dubey; Singh; Chaudhuri, 2021) demonstraram que a fungdao ReLU
tem uma alta taxa de uso em redes profundas.

Para a camada de saida, foi adotado o uso da funcdo de ativacdo Softmax, por sua
capacidade de gerar uma distribui¢do de probabilidade normalizada sobre as classes previstas.
Além disso, o Softmax combinado a Cross-Entropy € uma boa abordagem para classificacao
multiclasses em redes neurais. O estudo (Li et al., 2020), demonstra que a Softmax Loss
resolve problemas de classificagdo multiclasses ao considerar todas as classes simultineamente,
promovendo mais estabilidade na camada de saida do modelo.

A arquitetura das redes foi composta por diversas camadas densas, contendo seis camadas
de processamento, possuindo cerca de dois mil neur6nios com taxa de dropout em 20% para
mitigar o overfitting, e a camada de saida varia conforme a varidvel de interesse.

* GAD-7: quatro classes (Minima, Leve, Moderada e Severa);
¢ SPIN: cinco classes (Nulo, Leve, Moderado, Severo, Muito Severo);
* SWL: sete classes (Muito Insatisfeito, Insatisfeito, Pouco Insatisfeito, Neutro, Pouco
Satisfeito, Satisfeito, Muito Satisfeito.).
Com base nessa configuracdo, a Figura 14 ilustra a arquitetura final das redes implemen-

tadas para cada uma dos indices analisados.

Figura 14 — Arquitetura da Rede Neural Densa responsdvel pelo indice GAD-7
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Fonte: Autoria Prépria (2025).
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Embora a arquitetura das redes varie apenas no niimero de neurdnios da camada de saida,
todas compartilham exatamente a mesma estrutura de entrada e camadas ocultas. A diferenca
decorre exclusivamente da quantidade de classes de cada indice clinico: no GAD-7, a saida

possui 4 neurénios, no SWL, 7 neurdnios, e no SPIN, 5 neurdnios.

4.4.2 Configuracdo do treinamento

O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam, por causa da sua eficiéncia e
adaptabilidade (Kingma; Ba, 2014), e a fun¢do de perda utilizada foi a SparseCategorical-
Crossentropy (TENSORFLOW, 2025), adequada para classificagdes com rétulos inteiros,
evitando a necessidade de conversdo para one-hot encoding (vetores bindrios), no fim, a métrica
de desempenho do treinamento e validacdo, foi a acurdcia dos resultados (accuracy).

Ademais, durante o treinamento, foi aplicado o early stopping, para que ap6s 10 épocas
com perda na validacdo, o treinamento seja interrompido para manter os melhores pesos do
modelo. O treinamento teve o limite méximo de 150 épocas, com 20% deles sendo usados para

validagao.

4.5 Avaliacio do modelo

Os gréficos de treinamento apresentam a evolucao das métricas de desempenho ao longo
das épocas, tanto para o conjunto de treino quanto para o de validac¢do. Essa visualizagdo permite
identificar fendmenos como convergéncia, estabilidade, sobreajuste ou subajuste, ajudando a
avaliar se o modelo aprendeu padrdes relevantes ou se memorizou os dados.

A performance preditiva do modelo foi avaliada com base na acurécia (propor¢ao de
classificagcdes corretas). Os resultados foram obtidos a partir do conjunto de teste, o que permitiu
estimar a generalizagdo do modelo para novos dados.

Para cada tarefa de classificacdo (GAD-7, SWL e SPIN), foi produzido um gréfico
de desempenho por época (Figura 15, Figura 16 e Figura 17, respectivamente), comparando a
acurdcia obtida nos dados de treino e validacdo, possibilitando uma andlise visual da convergéncia
e estabilidade do treinamento, bem como a distancia entre os desempenhos nos conjuntos,
servindo de apoio a identificacdo de possiveis indicios de overfitting e underfitting.

A acurécia final do teste foi destacada graficamente por uma linha horizontal verde,

facilitando a visualizacdo do ponto de referéncia para comparagdo de treino e teste.



Figura 15 — Grafico de acurécia da classificagao por época para o indice GAD-7
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Figura 16 — Grafico de acurdcia da classificagdo por época para o indice SWL
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Figura 17 — Grafico de acurdcia da classificagdo por época para o indice SPIN
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5 RESULTADOS
5.1 Acuracia final de cada rede

Os valores demonstram a capacidade dos modelos em aprender os padrdes comporta-
mentais associados a cada indice clinico. Observa-se que, apesar de pequenas oscilacdes, os
modelos mantiveram estabilidade, convergindo com diferenga minima entre treino e validagdo, o
que indica auséncia de overfitting acentuado, especialmente observado no SWL, onde, a partir

da 80° época, o early stopping foi acionado para evitar perdas.

5.2 Matriz de confusdo e analise dos erros

As matrizes de confusdo permitem visualizar o desempenho do modelo ao comparar
as classes previstas com as classes reais. Cada célula representa a quantidade de observagdes
classificadas em uma combinagdo especifica de rétulo verdadeiro e rétulo previsto, o que
possibilita identificar acertos, erros e padroes de confusdo entre classes. Esse tipo de visualizacao
¢ especialmente util para avaliar o comportamento do modelo em cendrios de desequilibrio entre
classes.

As matrizes de confusao (Figura 18, Figura 19 e Figura 20) ilustram a performance dos
modelos por classe e sdo essenciais para esta andlise:

* O modelo GAD-7 (Figura 18) apresenta maior precisdo nas classificagdes extremas (mi-
nima e severa), com confusdes pontuais entre os niveis leve e moderado.

* No SPIN (Figura 19), a classe nulo apresentou maior taxa de confusio, sendo frequen-
temente classificada como niveis leves ou moderados de fobia social. Isso indica que o
modelo € sensivel a presenca de sintomas, mas pode superestimar sinais em individuos
sem manifestac¢des clinicas.

* Para o modelo SWL (Figura 20), os erros se concentram nos niveis adjacentes (por
exemplo, entre “pouco satisfeito” e “neutro”), o que é compreensivel, dada a subjetividade

da escala.



Figura 18 — Matriz de confusao para o indice GAD-7
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Figura 19 — Matriz de confusio para o indice SPIN
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Figura 20 — Matriz de confusdo para o indice SWL
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Apesar disso, a rede demonstrou habilidade em distinguir extremos (como "muito satis-

feito"versus "muito insatisfeito").

5.3 Distribuicao de caracteristicas por indice clinico

Anélises adicionais foram realizadas para compreender a distribui¢do das pontuagdes
“GAD-7”, “SWL”, “SPIN” com base em varidveis como género e tempo de jogo.

Os boxplots sintetizam a dispersao dos dados ao representar quartis, medianas e possiveis
valores atipicos de cada grupo analisado. Esse tipo de grafico facilita a comparagdo entre
categorias, permitindo identificar diferencas de variabilidade, assimetria e concentragcdo, além de

revelar possiveis padrdes relevantes entre varidveis comportamentais e niveis clinicos.

Figura 21 — Boxplot de relagdao dos géneros com a média do indice GAD-7
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 22 — Boxplot de relagdo dos géneros com a média do indice SWL

35
30
25
204
15
10 4
5 4

T T T
Masculing Feminino Neutro

o

Indice de Satisfacdo com a Vida (SWL)
v

Género

Fonte: Autoria Prépria (2025).
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Figura 23 — Boxplot de relagdo dos géneros com a média do indice SPIN
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 24 — Boxplot de relagdo das horas jogadas com a média do indices clinico GAD-7

o o o o
20 1 o o © o

o ° o o
o] [} o o
° o

= =]

g 151 el

=

W

b=

-]

-1

[

‘s 10 1- - il

=

<

L]

©°

L7}

o

2 sy :

o
Até 5h 5a ‘wh 10 al 20h 20‘h+

Horas Jogadas por Semana

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 25 — Boxplot de relag@o das horas jogadas com a média do indices clinico SWL
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Os Boxplots das Figuras 21, 22, 23 indicam que individuos do sexo feminino apresentaram

medianas ligeiramente maiores nos escores de ansiedade e fobia social. Além disso, usudrios que
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jogam mais de 5 horas didrias apresentaram tendéncia a maiores niveis de ansiedade e menor
satisfacdo com a vida (Figura 24 e Figura 25). Esses achados reforcam a hipétese de que os

comportamentos nos jogos estdo fortemente associados ao estado psicoldgico dos individuos.

5.4 Perfis tipicos previstos

Com base nos dados de entrada que levaram a cada classificacdo, foi possivel observar
perfis tipicos por faixa clinica. Esses perfis foram construidos a partir da média dos atributos
comportamentais dos individuos que, segundo a rede neural, pertenciam a cada nivel clinico.

As tabelas geradas (Figura 26, Figura 27 e Figura 28), sintetizam as principais caracterfs-
ticas desses grupos, considerando as varidveis comportamentais exploradas anteriormente na

modelagem dos perfis.

Figura 26 — Perfis previstos pela rede baseado no indice GAD-7

Horas Streams
Idade Média Playstyle Game Platform whyplay Work Degree League earnings por por
Semana Semana

Diversao + 20 9

minima 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Renda parcial

Diverséo +

Renda parcial 20 9

leve 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond

Diversao +

Renda parcial 20 10

moderada 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond

Diverséo +

Renda parcial £ 9

severa 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Os resultados obtidos pela rede neural acompanham tendéncias identificadas na literatura.
Estudos como o de Vliet (2022) apontam que a maior parte dos jogadores tende a apresentar niveis
minimos ou leves de ansiedade, enquanto niveis moderados e severos sdo proporcionalmente
menos frequentes, padrao semelhante ao observado neste trabalho. De modo compativel, Zhao
et al. (2021) destacam que sintomas de ansiedade mais intensos s30 menos comuns entre jovens
jogadores, embora associados a maior vulnerabilidade emocional e padrdes de uso digital mais
desgastantes. Assim, a distribui¢ao prevista pelo modelo para 0 GAD-7 mantém coeréncia com
achados prévios, reforcando que niveis elevados de ansiedade, ainda que presentes, constituem
uma parcela menor da amostra, mas permanecem relevantes para andlises psicoldgicas aplicadas

ao comportamento em ambientes digitais.
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Figura 27 — Perfis previstos pela rede baseado no indice SWL

Horas Streams
Idade Média Playstyle Game Platform whyplay Work Degree League earnings por por
Semana Semana
Insatisfeito 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Diversao + 20 9
Renda parcial
. e = = N Diverséo +
Muito Insatisfeito 21 Outro Diablo 3 Console Diversao Outro Graduagao Diamond Renda parcial 21 10
= O 5 5 " Diversao +
Muito Satisfeito 21 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Renda parcial 20 10
" " = s . Diverséo +
Neutro 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Renda parcial 18 9
Pouco Insatisfeito 20 QOutro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Diverséo + 20 9
Renda parcial
S ’ ‘ - = : Diverséo +
Pouco Satisfeito 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Renda parcial 19 9
Satisfeito 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Diverséo + 19 9

Renda parcial

Fonte: Autoria Prépria (2025).

A predominancia de niveis insatisfeitos ou pouco satisfeitos prevista para o indice SWL é
consistente com os achados de Vliet (2022), que identificaram associa¢c@o entre menor satisfacao
com a vida, sintomas de ansiedade e padrOes elevados de engajamento digital. Estudos mais
recentes, como Zhao et al. (2021), também relatam que comportamentos de uso excessivo de
jogos podem estar relacionados a reducgdo de indicadores de bem-estar subjetivo, sobretudo entre
populagdes jovens. Dessa forma, os resultados produzidos pelo modelo mantém alinhamento
com as evidéncias existentes ao indicar que o jogo pode funcionar como estratégia momentanea
de regulacdo emocional, mas ndo garante, necessariamente, niveis mais altos de satisfacdo global

com a vida.

Figura 28 — Perfis previstos pela rede baseado no indice SPIN

Horas Streams
Idade Média Playstyle Game Platform whyplay Work Degree League earnings por por
Semana Semana
. . - = " Diversao +
Leve 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Renda parcial 20 9
Moderado 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Diversao + 20 9
Renda parcial
A . . - = " Diverséo +
Muito Severo 20 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Renda parcial 20 10
. " = = " Diversao +
Nulo 21 Outro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagéao Diamond Renda parcial 18 9
Severo 20 Qutro Diablo 3 Console Diversao Empregado Graduagao Diamond Diversao -+ 20 9

Renda parcial

Fonte: Autoria Prépria (2025).

A distribui¢do prevista para os niveis de fobia social (avaliados pelo SPIN) também
dialoga com a literatura especializada. A revisao realizada por Gioia, Colella e Boursier (2022)
demonstra que sintomas leves e moderados de ansiedade social sdo os mais recorrentes entre
jogadores de ambientes competitivos, enquanto niveis severos aparecem com menor frequéncia.
Esse comportamento € compativel com os dados observados no presente estudo. Resultados

semelhantes sdo descritos por (Divyansh22, 2021), que identifica incidéncia maior de sintomas
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leves de ansiedade social entre usudrios de jogos online. Dessa forma, os padrdes previstos pela
rede neural reforcam que a fobia social tende a manifestar-se de maneira graduada, com maior
concentracdo em niveis mais baixos ou intermedidrios.

Em geral, observou-se relativa homogeneidade em alguns atributos, como: idade média
e plataforma preferida; enquanto outros, como estilo de jogo e liga competitiva, apresentaram
maior variagdo entre os niveis clinicos.

Cabe destacar que, a presenca de categorias dominantes em determinados niveis, pode
refletir tendéncias especificas do publico da amostra, mas também pode indicar limita¢des dos

dados.

5.5 Distribuicao das previsoes por nivel clinico

Além da andlise dos perfis médios previstos, também foi avaliada a quantidade das
classificagcdes atribuidas pela rede neural para cada faixa clinica dos indices GAD-7, SWL e
SPIN. Essa andlise, visa demonstrar eventuais desequilibrios nas previsdes € na compreensao
da frequéncia com que certos padrdes sdo associados a niveis de ansiedade, fobia social ou
satisfacdo com a vida.

A Figura 29, apresenta a distribui¢do das previsdes de ansiedade (GAD-7). Nota-se
que, a maior parte dos individuos foi classificada nos niveis minima e leve, com nimeros

progressivamente menores nos niveis moderada e severa.

Figura 29 — Distribui¢do das previsoes geradas pela rede para os perfis do indice GAD-7

Quantidade de Previsdes

minima leve moderada severa
Nivel de Ansiedade

Fonte: Autoria Prépria (2025).

A Figura 30, exibe as classificagcdes previstas para os niveis de satisfacdo com a vida
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(SWL), com destaque para a predominancia dos niveis insatisfeitos e pouco satisfeitos. Os niveis

com maior satisfacao, foram menos frequentes nas previsoes.

Figura 30 — Distribuicdo das previsdes geradas pela rede para os perfis do indice SWL
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Por fim, a Figura 31, mostra a distribui¢ao das previsdes de fobia social (SPIN). Percebe-
se um equilibrio maior entre as categorias leve, moderado, severo e muito severo; enquanto a

categoria nulo apresentou menor frequéncia.

Figura 31 — Distribuicao das previsdes geradas pela rede para os perfis do indice SPIN
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Fonte: Autoria Prépria (2025).

Esses dados reforcam a importancia de considerar a distribuicdo das classes previs-
tas ao interpretar os perfis tipicos, especialmente em contextos com viés comportamental ou

psicolégico.

5.6 Ameacas a validade e limitacoes

A interpretacdo dos resultados deste estudo exige a consideracdo de algumas ameacas
a validade, decorrentes tanto das caracteristicas da base quanto das decisdes metodoldgicas
adotadas. A natureza auto-relatada dos dados representa uma ameaca a validade de construto,

pois respostas subjetivas podem introduzir vieses de percepcdo, exagero ou subestimacgdo de
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sintomas. Ainda que instrumentos como GAD-7, SPIN e SWL sejam amplamente validados,
sua aplicacdo fora de contextos clinicos controlados pode gerar variacdes nao previstas nos
instrumentos originais.

A imputacdo pela média nas varidveis numéricas, utilizada devido a baixa proporcao de
valores ausentes, preserva o formato geral das distribui¢des, mas pode reduzir parcialmente a va-
riabilidade dos atributos, afetando a validade interna. Alternativas mais complexas de imputacao
poderiam gerar resultados ligeiramente diferentes, embora também pudessem introduzir padrdes
artificiais que comprometeriam o aprendizado.

O desequilibrio entre classes, mesmo apds o oversampling, constitui outra ameaca, pois
modelos preditivos tendem a apresentar desempenho inferior em categorias naturalmente menos
frequentes. Assim, as métricas para classes minoritdrias podem superestimar a capacidade real
de generalizagcdo. Esse risco é amplificado pela natureza especifica da populacdo estudada
(jogadores online), o que limita a validade externa e impede a generalizacao direta dos achados
para populagdes clinicas amplas ou grupos demogréficos distintos.

Por fim, a escolha por utilizar redes neurais densas, embora adequada ao objetivo preditivo,
implica assumir caracteristicas de modelos de caixa-preta, o que restringe a interpretabilidade
dos padrdes aprendidos. Técnicas alternativas, como modelos lineares ou arvores de decisao,
poderiam oferecer maior transparéncia, mas possivelmente com desempenho inferior na captura
de relacdes ndo lineares.

Apesar dessas ameacas, os resultados obtidos permanecem vélidos dentro do escopo
definido, desde que interpretados considerando as condicdes experimentais e as limitagdes

inerentes aos dados e as escolhas metodoldgicas adotadas.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusoes

Este estudo demonstrou o potencial de redes neurais multicamadas em prever niveis
clinicos de ansiedade (GAD-7), fobia social (SPIN) e satisfacdo com a vida (SWL) com base em
varidveis comportamentais autodeclaradas por jogadores. Os modelos apresentaram acuricia
satisfatoria, estabilidade durante o treinamento e capacidade interpretativa dos padrdes de entrada.

Além de validar a metodologia proposta, os resultados indicam que ha potencial para o
uso dessas arquiteturas como suporte no rastreio precoce de condi¢des psicoldgicas.

Do ponto de vista interpretativo, os padrdes identificados pelas redes sugerem relagdes
entre caracteristicas comportamentais € os niveis clinicos previstos. Em contextos clinicos,
tal ferramenta poderia acelerar o processo de triagem, que pode levar semanas até que um
profissional consiga identificar com precisdo o quadro do paciente, sobretudo em ambientes de
alta demanda e poucos recursos.

Do ponto de vista social e académico, o uso dessas ferramentas pode abrir caminho
para novas pesquisas, por exemplo, o tempo médio que um psicélogo ou psiquiatra leva para
diagnosticar formalmente um paciente com o tempo de resposta obtido via predi¢do automatizada.

Importante destacar que, a proposta ndo tem o objetivo de substituir psicélogos, psi-
quiatras ou quaisquer profissionais da drea, mas sim, de atuar como uma ferramenta de apoio,
otimizando o processo de triagem e possibilitando uma alocacdo mais eficiente dos recursos

humanos e do tempo clinico.

6.2 Trabalhos futuros

Como continuidade deste trabalho, propde-se:
* Inclusao de novos indices clinicos
Para auxiliar na completude do modelo, ampliando a sua anélise para outras dimensoes
dentro da saide mental, a utilizacdo de novos indices € uma sugestao a ser considerada,
tendo como exemplos os seguintes indices:
— Patient Health Questionnaire-9 (PHQ-9) - Gravidade da Depressdo: Instrumento
multifuncional que permite a triagem, diagndstico, monitoramento e medicao da

gravidade da depressdao de uma forma padronizada.
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— Internet Gaming Disorder Scale-Short Form (IGDS9-SF) - Desordem de Jogos na
Internet: Ele avalia sintomas que podem ser notados apds a exposi¢ao problematica
de jogos.

— Pittsburgh Sleep Quality Index (PSQI) - Qualidade do Sono: Teste que busca inves-
tigar a qualidade do sono, pois uma qualidade baixa pode ser um dos sintomas da
ansiedade ou depressao.

— Hamilton Depression Rating Scale (HAM-D) - Severidade da Depressdo: Desenvol-
vida por Max Hamilton, a escala permite avaliar sintomas de depressao em adultos, é
frequentemente utilizada para avaliar a evolugdo do tratamento antidepressivo.

— Hamilton Anxiety Rating Scale (HAM-A) - Severidade da Ansiedade: Também
criada por Max Hamilton, é uma escala que foca em medir a gravidade dos principais
sintomas da ansiedade, utilizada no diagndstico e acompanhamento para medir a
resposta ao tratamento.

* Testes com arquiteturas alternativas
A proposta € de utilizar arquiteturas novas como as redes convolucionais 1D, que podem
captar padroes locais e sequenciais dos dados, ou redes transformers adaptadas para
possibilitar a modelagem de dependéncias ao longo do prazo entre as varidveis analisadas,
ampliando o potencial preditivo.

» Exploracao de técnicas de Explainable Al
Métodos como Local Interpretable Model-Agnostic Ezplanations (LIME) ou
Shapley Additive Explanations (SHAP), podem ser aplicados para interpretar o
impacto de cada varidvel de entrada nas decisdes do modelo, oferecendo explica¢cdes mais

transparentes e compreensiveis para o auxilio no diagndstico.
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