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Abstract. This study examines the use of various time series classifiers to iden-
tify depressed days by analyzing daily motor activity in individuals with and
without a clinical diagnosis of the condition. The results show a significant
improvement in time series algorithms compared to baseline tabular models.
However, accurately detecting depressed days remains challenging. Qualitative
error analysis indicates that failures are consistent across different algorithmic
families and are associated with specific circadian profiles influenced by ex-
ternal factors. Nonetheless, the technique shows promise as a foundation for
longitudinal monitoring, supporting the development of effective public health
policies in systems such as the Brazilian Unified Health System (SUS), and com-
plementing the work of specialized professionals.

Resumo. Este estudo investiga o uso de diferentes classificadores de séries tem-
porais para a identificacdo de dias depressivos por meio da andlise da atividade
motora didria de individuos com e sem diagndstico clinico da doenca. Os re-
sultados mostram uma melhora significativa nos algoritmos de séries temporais
em comparagdo com os modelos tabulares de referéncia. No entanto, detectar
com precisdo os dias de depressdo continua sendo um desafio. A andlise quali-
tativa de erros indica que as falhas sdo consistentes entre diferentes familias de
algoritmos e estdo associadas a perfis circadianos especificos influenciados por
fatores externos. Ainda assim, a técnica se mostra promissora como base para o
monitoramento longitudinal, apoiando o desenvolvimento de politicas de satide
piiblica eficazes em sistemas como o Sistema Unico de Saiide (SUS) brasileiro
e complementando o trabalho de profissionais especializados.

1. Introducao

A depressao € um grave problema de saude publica global. Dados da Organizacao Mun-
dial da Saide (OMS) indicam que mais de 300 milhdes de pessoas sofrem com o trans-
torno em todo o mundo, sendo o Brasil o pais com a maior prevaléncia de depressdo na
América Latina [World Health Organization 2017]. Além do imenso impacto na quali-
dade de vida, essas patologias resultam em uma perda massiva de produtividade, gerando
um prejuizo anual estimado em US$ 1 trilhdo para a economia global'. Esse cendrio
foi significativamente agravado pela pandemia de COVID-19; estima-se que, apenas no
primeiro ano da crise sanitdria, houve um aumento de 25% na prevaléncia global de ansi-
edade e depressao [World Health Organization 2022].

Apesar dessa gravidade, o diagndstico e o monitoramento da depressdo enfrentam
obstaculos significativos. Tradicionalmente, a avaliacdo clinica depende de entrevistas

"https://news.un.org/pt/story/2016/04/1547361



esporadicas e relatos subjetivos, suscetiveis a vieses de memoria e percep¢do [Ameri-
can Psychiatric Association et al. 2013]. Para mitigar essa subjetividade, a comunidade
cientifica tem investido na chamada fenotipagem digital: o uso de dispositivos comuns
do dia a dia, como smartphones e reldgios inteligentes (wearables), para coletar sinais
digitais passivos de forma continua e quantificar sintomas fisicos intrinsecos aos trans-
tornos de humor. A anélise automatizada desses dados por algoritmos de aprendizado de
maquina (ML do inglés, Machine Learning) possibilita a detec¢do de padrdoes comporta-
mentais associados a episddios depressivos de forma objetiva [Benoit et al. 2020].

Neste contexto, recentemente, os autores em [Song et al. 2025] revisaram abor-
dagens de ML para detectar depressdo a partir de sinais digitais, apontando limitacdes
criticas como a escassez de dados rotulados e publicos, a baixa explicabilidade dos mo-
delos, e o viés de classe. Este trabalho busca mitigar tais lacunas ao avaliar diferentes
abordagens de classificadores de séries temporais para o problema, preservando a com-
parabilidade entre métodos enquanto investiga detalhadamente as instancias de erro para
elevar a interpretabilidade dos resultados. Especificamente, este estudo busca responder
as seguintes questoes de pesquisa (QPs): QP1) Qual o desempenho das diferentes familias
de classificadores de séries temporais na detecgcdo de dias depressivos em comparagcdo
a abordagens tabulares?; QP2) Quais as limitacdes e os perfis de erro associados a
classificacdo de transtornos mentais em janelas didrias estritas?

Para responder a essas questdes, explorou-se o conjunto de dados Depres-
jon [Garcia-Ceja et al. 2018a], que contém registros continuos de actigrafia®> de individuos
sauddveis e diagnosticados com depressdo. Investigou-se ainda o potencial de seis abor-
dagens representativas de familias distintas de séries temporais, comparando-as a modelos
tradicionais. Em resumo, os resultados indicam que abordagens baseadas em séries tem-
porais superam a tabular em métricas globais, embora persista o desafio em capturar dias
depressivos atipicos devido ao ruido bioldgico dos rétulos. Ademais, a andlise de erros
revela que falhas algoritmicas tendem a ser consensuais e ligadas a picos de atividade
motora atipicos, sugerindo que o monitoramento longitudinal é essencial para politicas
publicas de saude digital mais assertivas.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 discute
trabalhos correlatos. Depois, a Secdo 3 descreve a metodologia aplicada. A Secdo 4
apresenta os desempenhos globais dos modelos, enquanto a Secdo 5 aprofunda a andlise
de falhas através de experimentos especificos. Por fim, a Secdo 6 traz as conclusdes e
diretrizes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A utilizagdo de actigrafos para a avaliacao de transtornos de humor tem sido amplamente
documentada na literatura médica e computacional. O estudo conduzido por Tazawa et
al. [Tazawa et al. 2019] apresenta uma revisao sistematica de trabalhos neste contexto
e atesta a existéncia de diferencas objetivas e significativas entre o padrdo de comporta-
mento motor de pacientes psiquidtricos e individuos sauddveis. No entanto, os autores
reconhecem limitacdes inerentes a drea, como bases de dados reduzidas e a influéncia de
varidveis nao controladas, incluindo medicacao e hospitalizagao.

2 A actigrafia é um método nio invasivo para monitorar o ciclo de atividade e repouso humano, utilizando
sensores de pulso para registrar o movimento motor de forma continua [Benedito-Silva et al. 2021].



No contexto computacional, a aplicagao de modelos preditivos sobre esses sinais
digitais apresenta grande potencial. Um levantamento abrangente realizado por Garcia-
Ceja et al. [Garcia-Ceja et al. 2018b] mapeia a crescente adocao de técnicas de aprendi-
zado de méaquina processando dados multimodais advindos de sensores wearables para o
monitoramento continuo em saide mental. A principal vantagem deste tipo de abordagem
reside na coleta ndo invasiva e ecoldgica, refletindo o paciente em seu ambiente natural.

Foi nesse cendrio de intersecdo tecnoldgica e clinica que Garcia-Ceja et
al. [Garcia-Ceja et al. 2018a] introduziram o conjunto de dados Depresjon, utilizado no
presente estudo. No trabalho original, os autores forneceram uma linha de base (baseline)
de classificacdo utilizando algoritmos tabulares tradicionais alimentados por estatisticas
diarias simples. Desde a sua publicagdo, este conjunto de dados tem sido explorado sob
diferentes Oticas computacionais. Em [Aminifar et al. 2021], por exemplo, os autores
empregaram técnicas de aprendizado distribuido com preservacdo de privacidade e au-
mento artificial de dados, alcancando uma acurécia de 76,8%. Sob outra perspectiva,
Espino-Salinas et al. [Espino-Salinas et al. 2022] obtiveram um desempenho semelhante
(76,7%) ao modelar o problema por meio de Redes Neurais Convolucionais 2D (2D-
CNN), convertendo as séries temporais em matrizes bidimensionais (dia vs. semana) em
que os registros de atividade por minuto sio processados como pixels de uma imagem.

O presente trabalho se difere e expande esses estudos anteriores ao focar no para-
digma das séries temporais em sua forma pura. Ao preservar a dimensionalidade natural
dos dados (minuto a minuto) e testar diferentes familias de classificacao temporal, busca-
se ndo apenas superar as linhas de base, mas, sobretudo, investigar qualitativamente a
origem das falhas algoritmicas frente a volatilidade comportamental da depressao.

3. Metodologia

Nesta se¢do, apresenta-se a metodologia experimental desenvolvida para este trabalho.
Com vistas a reprodutibilidade e a comparagao justa de resultados, a abordagem ado-
tada seguiu um padrao metodolégico semelhante ao do artigo original que introduziu o
conjunto de dados [Garcia-Ceja et al. 2018a].

3.1. Conjunto de Dados

Neste trabalho, explorou-se o conjunto de dados publico Depresjon [Garcia-Ceja et al.
2018a]. Esta base é composta por registros continuos da atividade motora de 55 in-
dividuos, coletados ao longo de pelo menos duas semanas utilizando um actigrafo de
pulso no brago direito. Os participantes dividem-se em quatro grupos diagndsticos distin-
tos: (i) depress@o unipolar, (ii) transtorno bipolar tipo 1, (iii) transtorno bipolar tipo 1I e
(iv) um grupo controle formado por individuos saudaveis.

No formato original, cada série temporal possui comprimentos variados, com a ati-
vidade motora registrada minuto a minuto. Para fins de padronizacio temporal, visando
facilitar o processamento algoritmico e aumentar o volume de amostras para o treina-
mento, as séries continuas de cada paciente foram segmentadas em janelas didrias estritas
de 1.440 minutos. Os dias com registros incompletos foram descartados, resultando em
um volume total de 1.029 séries temporais (dias).

A Figura 1 ilustra a distribuicao desses 1.029 dias entre as subclasses. Observa-se
que as 14 amostras relativas ao transtorno bipolar tipo I sd@o escassas e provenientes de um



Unico paciente. Para evitar que os algoritmos de aprendizado de maquina memorizassem
os padroes motores especificos desse individuo (patient-level bias), essa subclasse foi

removida do experimento realizado e apresentado neste estudo.
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Figura 1. Distribuicao das series de segmentacdo temporal é o viés de

temporais (dias) entre as diferentes

subclasses clinicas. rotulacdo (label noise). Embora haja

a garantia clinica de que os pacientes
do grupo patoldgico estavam diagnosticados e monitorados durante o periodo, ndo €
possivel afirmar de forma categdrica que todos os dias avaliados manifestaram sintomas
depressivos agudos, devido a natural flutuacdo de humor e energia da doenca. Diante
disso, este trabalho também se propde a investigar o impacto desse ruido bioldgico na
eficécia da deteccgao.

3.2. Modelos de Classificacao

Este trabalho explora modelos de classificacdo de séries temporais baseados em diferentes
arquiteturas, com o intuito de investigar a representacdo do problema em multiplos para-
digmas computacionais. Para isso, foram selecionados seis algoritmos especificos para
séries temporais, cada um atuando como representante candnico de uma familia (ou taxo-
nomia) estabelecida pelo referencial estudo comparativo (bake-off) apresentado em [Bag-
nall et al. 2017], e recentemente expandido em [Middlehurst et al. 2024].

A Tabela 1 lista os algoritmos selecionados, suas respectivas familias taxondmicas
e uma breve descri¢do do funcionamento de cada um deles. Além dos modelos voltados
a séries temporais, adotou-se o classificador tabular Linear Support Vector Classification
(Linear SVC) como linha de base (baseline). Esse algoritmo apresentou o melhor desem-
penho na maioria das métricas no estudo original do conjunto Depresjon [Garcia-Ceja
et al. 2018a], e foi replicado neste trabalho utilizando o mesmo vetor de caracteristicas
estatisticas: média, desvio padrdo e propor¢ao de zeros (inatividade) da atividade motora.

3.3. Configuracao Experimental

Para realizacdo dos experimentos, aplicou-se a validacdo cruzada estratificada com 10
parti¢des (Stratified 10-Fold Cross-Validation), preservando a proporcao real de classes
em cada iteracdo e garantindo a geracao de uma predicdo para cada instincia da base.
Adicionalmente, para mitigar vieses de escala, aplicou-se 0 MinMaxScaler® estritamente
ao conjunto de treinamento de cada particdo, replicando-se os mesmos parametros de
normalizagdo para o respectivo conjunto de teste.

Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.
preprocessing.MinMaxScaler.html



Tabela 1. Taxonomia e descricado dos classificadores de séries temporais.

Classificador Familia Descricao

Time Series Forest Baseado em Intervalos Extrai caracteristicas a partir de sub-intervalos aleatérios.

Arsenal Baseado em Convolugdo Aplica filtros convolucionais (nucleos/kernels) aleatdérios para capturar
padroes.

CBOSS Baseado em Dicionério Converte a série temporal em “’palavras”e utiliza o histograma de frequéncia
desses padrdes para classificacdo.

Catch22 Baseado em Caracteristicas ~ Extrai 22 caracteristicas globais do sinal temporal e as encaminha para um
classificador padrao.

KNN com DTW Baseado em Distancia Classifica utilizando o vizinho mais préximo, com a distancia sendo a simi-

laridade (Dynamic Time Warping) entre as séries temporais.
Shapelet Transform  Baseado em Subsequéncia Procura por subsequéncias curtas (shapelets) com alta capacidade discrimi-
natdria entre as classes.

Para avaliar o desempenho dos classificadores, foram exploradas as mesmas
métricas reportadas no estudo seminal: Acuricia, Precisdo, Sensibilidade (Recall), Es-
pecificidade, F/-Score e o Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC). O calculo
dessas métricas foi realizado de forma consolidada (Out-of-Fold). Nesta abordagem, as
predicoes de todas as instancias sdo coletadas antes do célculo global dos indicadores de
desempenho, fornecendo uma estimativa mais robusta da performance dos algoritmos.

Os experimentos foram implementados em Python utilizando as bibliotecas scikit-
learn e sktime, e executados em um computador com um processador AMD Ryzen 5
5600H e 16GB de memoria RAM. Visando avaliar a capacidade de generalizagdo na-
tiva (out-of-the-box) das arquiteturas e garantir a reprodutibilidade, manteve-se os hi-
perparametros padrdo das bibliotecas, alterando-se estritamente o parametro de balan-
ceamento de classes (class_weight), quando disponivel, para compensar a desigualdade
no numero de amostras. O codigo-fonte esta publicamente disponivel em: https:
//github.com/GuiFigueired0/minds-workshop—-depresjon.

4. Resultados de Classificacao

Para responder a QP1 referente ao desempenho computacional, a Tabela 2 apresenta os
resultados gerais dos diferentes modelos de classificagao. Nota-se que praticamente to-
dos os algoritmos baseados em séries temporais melhoraram as médias ponderadas para
todas as métricas, com excec¢do da especificidade para os algoritmos Catch22 e CBOSS.
Ao analisar os resultados das métricas para cada uma das subclasses, fica evidente que
esse decréscimo ocorreu porque tais algoritmos sofreram um sobreajuste (overfitting) a
classe predominante (controle). E importante ressaltar o desempenho do Time Series Fo-
rest (TSF), que obteve os melhores valores globais (80,3%), superou ndo apenas a linha
de base tabular, mas também os resultados em torno de 76% reportados em estudos ante-
riores que exploraram o mesmo conjunto de dados [Aminifar et al. 2021, Espino-Salinas
et al. 2022]. Esse resultado revela como a representacdo continua em séries temporais
permite uma andlise mais completa do padrao motor pelo algoritmo, elevando seu poder
de classificacao.

Além disso, foi possivel identificar uma limitagdo persistente nos algoritmos, evi-
denciada principalmente pelas métricas de sensibilidade e especificidade: os modelos
conseguiram melhorar a identificacdo dos individuos saudaveis (dias ndo depressivos),
com o TSF melhorando a sensibilidade para classe de controle em 20%, mas a detec¢ao
de dias depressivos ainda se apresenta como uma tarefa altamente desafiadora. A ha-
bilidade de classificar corretamente os dias patologicos manteve-se estagnada mesmo na



Tabela 2. Resultados do desempenho dos classificadores.

Classificador  Subclasse Precisdo Sensibilidade Acuracia MCC FI1-Score Especificidade
Depressivo 0.5124 0.6580 0.6709 0.3205 0.5761 0.6776
SVM Tabular Néo Depressivo 0.7937 0.6776 0.6709 0.3205 0.7311 0.6580
Média Ponderada  0.6981 0.6709 0.6709 0.3205 0.6784 0.6646
Depressivo 0.7346 0.6580 0.8030 0.5513 0.6942 0.8776
TSF Néo Depressivo 0.8329 0.8776 0.8030 0.5513 0.8547 0.6580
Média Ponderada  0.7995 0.8030 0.8030 0.5513 0.8001 0.7326
Depressivo 0.6898 0.6058 0.7734 0.4818 0.6451 0.8597
Arsenal Néo Depressivo 0.8090 0.8597 0.7734 0.4818 0.8336 0.6058
Média Ponderada  0.7685 0.7734 0.7734 0.4818 0.7695 0.6921
Depressivo 0.6628 0.4957 0.7429 0.3980  0.5672 0.8701
Catch22 Néo Depressivo 0.7701 0.8701 0.7429 0.3980  0.8171 0.4957
Média Ponderada  0.7337 0.7429 0.7429 0.3980  0.7321 0.6229
Depressivo 0.7747 0.4087 0.7586 0.4291 0.5351 0.9388
CBOSS Néo Depressivo 0.7551 0.9388 0.7586 0.4291 0.8370 0.4087
Média Ponderada  0.7618 0.7586 0.7586 0.4291 0.7344 0.5889
Depressivo 0.5318 0.6551 0.6867 0.3438 0.5870 0.7030
KNN DTW Néo Depressivo 0.7983 0.7030 0.6867 0.3438 0.7476 0.6551
Média Ponderada  0.7077 0.6867 0.6867 0.3438 0.6930 0.6714
Depressivo 0.7416 0.5739 0.7872 0.5066 0.6471 0.8970
Shapelet Néo Depressivo 0.8035 0.8970 0.7872 0.5066 0.8477 0.5739
Média Ponderada  0.7824 0.7872 0.7872 0.5066 0.7795 0.6837

transi¢do do melhor algoritmo tabular (linha de base) para o melhor modelo de séries tem-
porais (TSF). Em direcao a QP2, foram executados experimentos qualitativos, descritos a
seguir, a fim de elucidar as limitacdes e perfis de erro associados as janelas didrias.

4.1. Consenso de Falhas

A primeira andlise diz respeito ao consenso de falhas dos algoritmos, cujo objetivo é
investigar se os modelos estdo classificando incorretamente as mesmas instancias (dias)
ou se cada um apresenta um viés de erro distinto. Essa anédlise € particularmente relevante
neste contexto, visto que os classificadores executados pertencem a familias matematicas
e estruturais intrinsecamente diferentes. A Figura 2 ilustra a quantidade de classificadores
que falharam na predicao de um mesmo dia, segmentada por classe (depressao e controle).

Os resultados apresentados nesta figura evidenciam que distribui¢ao de falhas para
a classe ndo depressiva exibe o declinio esperado: hd uma probabilidade maior de uma
amostra ser classificada erroneamente por um ou dois algoritmos, mas as chances de fa-
lha simultanea por todos os modelos caem drasticamente. Contudo, a classe de depressao
manteve uma taxa de falha quase estatica e linear a medida que o nimero de algoritmos
aumentou. Consequentemente, esse cendrio inviabiliza melhorias significativas através da
implementagdo de técnicas de comité (Ensemble) [Zhou 2025], nas quais a classificagdao
final de uma amostra € definida pela maioria dos votos dos classificadores base. Como
a premissa de um Ensemble de sucesso exige diversidade nos erros dos modelos compo-
nentes, a falha undnime nas mesmas amostras depressivas torna a votagao redundante.

5. Analise Qualitativa e Comportamental dos Erros

Para aprofundar a investigacdo dos resultados globais, as andlises a seguir utilizam ex-
clusivamente as predicdes geradas pelo modelo Time Series Forest (TSF). Esta escolha



Consenso de Falha: Quantidade de classificadores que erraram o mesmo dia
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Figura 2. Quantidade de classificadores que erraram o mesmo dia, separado por
classe. O valor zero no eixo X representa amostras corretamente classificadas
por todos os classificadores, enquanto 7 representa amostras classificadas er-
roneamente por todos os classificadores.

justifica-se pelo fato de o TSF ter apresentado o melhor desempenho geral e, especifica-
mente, a melhor sensibilidade para a classe depressiva entre as abordagens investigadas.

5.1. Confianca do Modelo

Antes de proceder a andlise qualitativa, é imperativo investigar a confiabilidade das
predicoes do TSF. Para tanto, realizou-se o reprocessamento do modelo com a fixagao
da semente aleatoria (seed) original, configurando-o para extrair as probabilidades de
classificacdo em vez de apenas os rotulos bindrios. Esses dados fundamentaram a
construgdo da curva ROC e do grafico de distribui¢ao de confianga.

Curva ROC para Deteccao de Dias Depressivos Distribuicdo da Confianca do Modelo (Time Series Forest)
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Figura 3. Métricas de decisado (curva ROC) — a esquerda; e analise de probabili-
dade - a direita. Ambos para o modelo TSF.

A Figura 3.1 apresenta a curva ROC com uma Area Sob a Curva (AUC) de 0,866,
valor considerado robusto sob a 6tica computacional. A Figura 3.2 corrobora este achado,
evidenciando que o algoritmo demonstra alta convic¢c@o na classificacdo da maioria das
instancias, com os erros concentrando-se majoritariamente na zona de incerteza proxima
ao limiar de 0,5. Este comportamento reflete a ambiguidade diagndstica inerente ao
mundo real, onde a transi¢io entre padrdes motores sauddveis e patolégicos nado € dis-
creta, mas sim uma zona de sobreposicao clinica.



Ordenacao dos Individuos por Taxa Média de Erro (Time Series Forest)
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Figura 4. Ordenacao de todos os individuos por taxa de erro média (TSF).
5.2. Taxa Média de Erro por Individuo

Esta andlise agrupa as séries temporais didrias de volta aos seus respectivos individuos de
origem, considerando os 54 pacientes presentes no conjunto de dados final. O objetivo
¢ identificar se as falhas do modelo sao distribuidas aleatoriamente por toda a base ou
se estdo concentradas em pacientes especificos. A Figura 4 ordena todos os individuos
avaliados de acordo com a sua respectiva taxa de erro média.

Observa-se que a distribui¢do de erros € fortemente heterogénea. Enquanto o
grupo controle foi classificado com precisdo (a maioria com erros proximos a zero), as
falhas mais acentuadas residem em individuos da classe depressiva. A concentracdo de
taxas de erro proximas a 50% para certos individuos refor¢a a ambiguidade diagndstica do
dado. Levanta-se a hipotese de que essa dificuldade computacional possa estar refletindo
o fendomeno clinico da “madscara social”, onde o paciente mimetiza um padrao funcional
sauddvel, ocultando sinais objetivos da doenca [Bril-Barniv et al. 2017].

5.3. Pertfil de Atividade Motora Circadiano

Nesta dltima etapa, investiga-se a variacao da atividade motora ao longo do dia com base
no comportamento de acertos e erros do modelo. Primeiramente, as amostras didrias
foram separadas em quatro subgrupos, definidos pelo tipo de predi¢do gerada pelo TSF
em relacdo ao diagnostico real: Verdadeiros Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN),
Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN). Em seguida, a atividade motora dessas
instancias foi agrupada e calculou-se a média hora a hora (de Oh as 23h). A Figura 5
apresenta o resultado dessa agregacdo, exibindo a média e o intervalo de confianga (95%)
do ritmo circadiano segmentado por tipo de predi¢ao.
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Figura 5. Perfil de atividade motora diario (agregado) segmentado por tipo de
predicao do TSF.



Tomando o comportamento do grupo controle (TN) como base normativa, nota-se
que os dias depressivos corretamente identificados (TP) apresentam niveis de atividade
significativamente reduzidos. Esse padrdo reflete o retardo psicomotor e a letargia, que
sdo sintomas cardinais e altamente caracteristicos da depressao clinica [Buyukdura et al.
2011]. Em contrapartida, os Falsos Negativos (FN) exibem atividade motora superior
a norma e maior variabilidade. Especula-se que tal fendmeno possa estar associado a
fatores externos (como demandas laborais) ou possiveis comorbidades ndo documentadas
nos metadados, como ansiedade, que frequentemente introduzem estados de agitacao,
mascarando a reduc¢do de mobilidade esperada no quadro depressivo cléssico.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho avaliou o desempenho de diferentes abordagens de séries temporais na
deteccao de dias depressivos, visando responder as questdes de pesquisa (QPs) propostas
inicialmente. Em resposta a QP1, os resultados demonstraram que os algoritmos baseados
em séries temporais superaram a linha de base tabular em métricas globais, sugerindo que
a representacao continua da actigrafia pode oferecer uma extracdao de padrdes mais rica.
Entretanto, observou-se que o ganho em acuricia global ndo se traduziu integralmente
em uma melhora na sensibilidade para a classe patoldgica, indicando que a arquitetura do
modelo € apenas um dos componentes do desafio.

No que tange a QP2, referente as limitacdes e perfis de erro em janelas diarias
estritas, a andlise qualitativa indicou que a principal barreira parece nao residir apenas em
limitacdes computacionais, mas na complexidade bioldgica e no ruido de rétulo. O alto
consenso de falhas entre algoritmos de diferentes familias sugere que certas instancias
sdo inerentemente ambiguas quando analisadas isoladamente em um periodo de 24 ho-
ras. Como trabalhos futuros, sugere-se a exploracao de abordagens hibridas que apliquem
técnicas de reducdo de dimensionalidade sobre as séries temporais. Essa via pode atuar
como um meio-termo promissor, buscando capturar a complexidade da dindmica motora
ao mesmo tempo em que filtra potenciais ruidos. Adicionalmente, técnicas de aumento
artificial de dados podem ser aliadas a analises longitudinais para suprir a limitagdo vo-
lumétrica.

A andlise aprofundada dos erros do modelo Time Series Forest (TSF) permitiu
levantar hipéteses sobre as raizes dessas falhas na classe minoritaria, complementando
os achados da QP2. O algoritmo identificou com precisdo o padrao classico de letargia,
mas falhou sistematicamente em dias marcados por agitacdo psicomotora, possivelmente
induzida por ansiedade ou demandas laborais externas. Esse fendmeno apoia a tese de
que a depressao é uma doenca heterogénea cujas manifestacoes fisicas podem mimetizar
o padrdo saudavel em janelas temporais curtas, gerando a “borda incerta” discutida na
hipétese deste estudo.

Por fim, ressalta-se que o propdsito deste classificador € atuar de forma comple-
mentar, € ndo substitutiva, a avaliagdo psiquiatrica. Diante da popularizacdo de wearables,
ecossistemas de satide piblica como o Sistema Unico de Satide (SUS) poderiam integrar
esses dados para monitoramento populacional. Embora o sinal motor de um unico dia
possa ser insuficiente para um diagndstico definitivo, a persisténcia de alertas ao longo
de janelas temporais estendidas serve como um marcador precoce valioso, auxiliando na
formulacao de politicas publicas mais assertivas e na identificacao proativa de individuos
que necessitam de suporte especializado.
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